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Hekimler klinik muayenede hem non-invaziv olmasindan hem de kolay erisilebilir aym
zamanda ucuz bir teshis ve tespit aract olmasindan dolay: stetoskop kullanmaktadirlar.
Ancak bu agsamada ortam giiriiltiisii, hekimin isitme kabiliyeti, yas1 vs gibi bir ¢cok olum-
suz neden teshisi zorlastirmaktadir. Ayrica solunum sesleri insan isitme kabiliyetinin alt
sinirlarina yakin frekanslarda 6nemli bilgiler icermektedir. Daha niceliksel bir yaklasim
sunulabilmesi acisindan elektronik stetoskopla bu seslerin kayit edilmesi nem tagimakta-
dir. Bu tez calismasiyla tamamen klinik ortamda toplanmig 294 adet solunum sesi 3 farkl

ses grubu (Normal, Ral, Ronkiis) i¢in siniflandirilmistir.

Solunum seslerinin yapay zeka yontemleriyle siniflandirilmasi ile ilgili bir¢cok calisma
yapilsa da kullanilan veri sayilarindaki yetersizlik saglam bir mimari olusturulmasina en-
gel olmustur. Bu eksiklikle bas etmek amaciyla ICBHI 2017 veri kiimesi olusturulmus ve

solunum seslerinin siniflandirilmasi ¢alismalart hiz kazanmasgtir.

Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA); goriintii ve video tanima, goriintii stniflandirma, dogal
dil isleme ve tibbi goriintii analizi gibi bircok alanda kullanilan Derin Sinir Aglarina ait
solunum ses smiflandirmada da siklikla kullanilan bir yontemdir. ESA’larda genellikle

son katmanda siniflandirma amaciyla softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Ancak sa-



dece softmax fonksiyonunun kullanilmasi yerine Destek Vektor Makinelerinin (DVM)
kullanim1 da literatiirde yer almaktadir. Bu tez ¢calismasinda hem ESA’nin son katmanda
Softmax kullanmasiyla olusturulan mimariler (ESA-Softmax), hem de ESA’nin son kat-
manda DVM ile birlikte kullanildig1 (ESA-DVM) mimariler olusturulmustur. Ayrica ak-
tarmali 6grenme yardimiyla VGG16 modeli ile birlikte olusturulan ESA-Softmax, ESA-
DVM modelleri birlestirilerek VGG16-ESA-Softmax ve VGG16-ESA-DVM mimarileri
olusturulmustur. Bu mimariler literatiirde basarisi kanitlanmig 6grenme aktarimi yontem-
leri ile (VGG16, DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet101) de kiyaslanmistir. EZitim ve
test verilerinin %80- %20 oraninda ayrilarak 10 kat capraz dogrulama uygulanmasi sonu-
cunda elde edilen en yiiksek siniflandirma dogrulugu VGG16-ESA-DVM modeli ile ger-
ceklestirilmistir. Onerilen yontemin simflandirma basar1 metrikleri sirasiyla ; ROC AUC
Skoru: %88.4, Maksimum Dogruluk: %83, kesinlik= %82, duyarliik= %83, F1 skoru=
%82 olarak elde edilmistir. Ayrica ii¢ grup ses verisi i¢in sirasiyla Normal %84 , Ral %80

ve Ronkiis ise %86 dogrulukla siniflandirilmgtir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, Solunum Sesleri, Siniflandirma, DVM
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Physicians use stethoscope in clinical examination because it is both non-invasive and
easily accessible and inexpensive diagnostic and detection tool. However, at this stage,
many negative reasons such as ambient noise, hearing ability of the physician, age, etc.
make the diagnosis difficult. In addition, respiratory sounds contain important informa-
tion at frequencies close to the lower limits of human hearing ability. It is important to
record these sounds with an electronic stethoscope in order to present a more quantitative
approach. In this thesis, 294 lung sounds collected in a clinical setting were classified for

3 different sound groups (Normal, Crackle, Rhonchi).

Although many studies have been carried out on the classification of respiratory sounds
with artificial intelligence methods, the inadequacy of the data used has prevented the
creation of a solid architecture. In order to cope with this shortcoming, the ICBHI 2017

dataset was created and the classification studies of lung sounds gained momentum.

Convolutional Neural Networks (CNNs); It is a method frequently used in breathing so-
und classification of Deep Neural Networks, which is used in many areas such as image
and video recognition, image classification, natural language processing and medical
image analysis. In CNNs, softmax function is generally used for classification in the last

layer. However, instead of using only the softmax function, the use of Support Vector

il



Machines (SVM) is also included in the literature. In this thesis, both the architectures
created by using Softmax in the last layer of CNN (CNN-Softmax) and the architectures
in which CNN is used together with SVM in the last layer (CNN-SVM) were created.
In addition, VGG16-CNN-Softmax and VGG16-CNN-SVM architectures were created
by combining the CNN-Softmax, CNN-SVM models created with the VGG16 model
with the help of transfer learning. These architectures have also been compared with pro-
ven learning transfer methods in the literature (VGG16, DenseNet201, InceptionV3 and
ResNet101). These architectures have also been compared with proven learning transfer
methods in the literature (VGG16, DenseNet201, InceptionV3 and ResNet101). The hig-
hest classification accuracy obtained as a result of 10-fold cross validation by separating
the training and test data by 80%- 20% was achieved with the VGG16-CNN-SVM model.
The classification success metrics of the proposed method are obtained as respectively;
ROC AUC Score: 88.4%, Maximum Accuracy: 83%, precision= 82%, recall= 83% and
F1 score= 82%. In addition, for three groups of voice data, Normal 84%, Crackle 80%

and Rhonchi were classified with 86% accuracy, respectively.

Keywords: Convolutional Neural Network, Lung Sounds, Classification, SVM
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1. GIRIS

Insanoglu var oldugundan beri bircok hastalik ile miicadele etmistir. Hastalik ve tiirleri
degistikce modern tip bilimi de bu degisimlere uygun yeni tedavi yontemleri gelistirmek-
tedir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO); elde ettigi verilere dayanarak en 6nemli 6liim neden-
lerinden olan Kronik Solunum Yolu Hastaliklarinin {i¢iincii sirada oldugunu agiklamistir
[1]. Kronik Solunum Yolu Hastaliklarinda ise ilk siray1 Akciger hastaliklar1 almaktadir.
Akciger hastaliklarinin; hasta yatiglart ve hasta 6liim nedenlerinin temel unsurlarindan
en onemlisi oldugu belirtilmektedir [2,3]. Bu bilgiler dogrultusunda, solunum seslerinin
tibbi 6nemi agiktir ve tip arastirmacilarinin yani sira miihendislerin de son yillarda daha

fazla tizerinde durdugu bir alan olmustur.

Akciger oskiiltasyonu akciger hastaliklarinin gézlem, teshis ve tedavi siirecinde klinis-
yenler tarafindan yiiz yillardir kullanilan bir yontemdir. Akciger oskiiltasyonu, en basit
non-invaziv yani cerrahi islem gerektirmeyen, hizli, ucuz ve kolay erisilebilir bir yon-
temdir. Oskiiltasyon belirtilen bu avantajlarinin yanisira yorumlayan hekimin 6znelligine
bagli kalmasi ile biiyiik bir dezavantaj olusturmaktadir. Ancak solunum seslerini analiz
etmek kolay degildir. Oldukca diizenli olan ve viicut iizerinde 4 farkli odaktan toplanan
kalp seslerinden farkli olarak, anormal akciger sesleri araliklidir, hem gogiis hem de sirt
olmak {iizere bir¢ok farkli odaktan duyulabilir ve hastalar arasinda oldukca degiskendir.
Sesler soluk aldikca degiskenlik gosterebilir bazen ¢ok kisa siire duyulup kaybolabilir
[4]. Hem zaman hem de frekans alanindaki bu yiiksek degiskenlik gercek bir hasta po-
piilasyonunda akciger seslerini tanimlamaya calisan algoritmalar icin biiylik zorluklara

neden olmaktadir [5].

Bu tez calismasinin amaci tamamen klinik ortamda elde edilmis veri kiimelerinden sadece
etiket (bir girdi kiimesi i¢in sistemin ¢iktilarinin siniflandirilmasi) bilgisine sahip olarak
siniflandirma yapabilecek bir model olusturmaktir. Bu tez calismasinda, solunum ses-
lerinin, basaris1 kanitlanmis ESA modelleri (VGG16, DenseNet201, InceptionV3, Res-
Netl01 gibi) ile siniflandirilmasi gerceklestirilmistir. Klasik ESA mimarisine ek olarak
siniflandirma asamasinda Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilanilmasinin bagariy1
etkiledigi gozlemlenmis ve VGG16-ESA-DVM modeli ile Normal, Ral ve Ronkiis ses-

lerinin simiflandiriimasinda % 83 smiflandirma basaris1 saglanmustir. Ozellikle teshiste



ayirt edilmesi en zor seslerden olan Ronkiis sesinin % 86 dogrulukla siniflandirilmasi da

literatiire katki sunmaktadir.

1.1 Tezin Akisi

Bu tez sekiz ayr1 bolimden olugmaktadir. Tezin organizasyon yapist su sekilde siralana-

bilir;

Boliim-1, caligma hakkinda kisa bilgi verir ve caligmanin temel amacini aciklar.

Boliim-2, solunum sesleri hakkinda bilgi verir, literatiirdeki mevcut tekniklerin ve calig-

malarin bir incelemesini sunar. Ayrica kullanilan veri kiimesi hakkinda bilgi saglar.

Boliim-3, calismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari i¢in teorik bilgiler ver-

mektedir.

Boliim-4, solunum seslerine ugulanan 6n islemler hakkinda bilgi vermektedir.

Boliim-5, aktarmali 68renme yontemleri ve mimarilerini icermektedir.

Boliim-6, tez calismasinda uygulanan deneyler ve sonuglar1 hakkinda detayli bilgi sun-

maktadir.

Boliim-7, yapilan deneylerin sonuglarini kargilastirilmali bir sekilde sunmakta ve gele-

cekteki calismalar i¢cin 6nerilerde bulunmaktadir.

Boliim-8, tez caligmasindan elde edilen sonucu ve literatiire katkisini 6zet olarak sunmak-

tadir.



2. SOLUNUM SESLERI

Solunumun iki farkli anlami vardir, bu anlamlardan ilki; oksijenin hiicreler tarafindan
organik molekiillerin metabolizmasi icin kullanilmasi (i¢/ hiicresel solunum) ve diger an-
lam1 ise; oksijen ve karbondioksitin bir organizma ile dis ortam arasinda degis tokusudur

ki buna pulmoner fizyoloji denir.

Akcigerler, viicudun boyun ile karin arasinda yer alan boliimii olan toraks (gogiis) igine
yerlesmistir. Akcigerler alveol ad1 verilen hava keseciklerinden olusmaktadir. Yetigkin bir
bireyde 300 milyona yakin alveol bulunmaktadir. Alveollerde kan ile gaz alis verisi yapil-
maktadir. Soluk alma (inspirasyon) havanin dig ortamdan soluma esnasinda hava yollari
izerinden gecerek alveollere girmesidir. Soluk verme (ekspirasyon) esnasinda ise bu siire-
cin tersi meydana gelir. Bir soluk alma ve bir soluk verme siireci solunum dongiisii olarak
adlandirlir. G6giis duvarinin 6n, yan ve arka yiizeylerinden stetoskop ile solunum sesleri
dinlenir. Solunum sesleri genis bir frekans araligina sahiptir, ancak ¢ogu insan isitmesinin
alt esigine yakindir [6]. Ideal durumda insan isitme alt esigi 20Hz, iist esigi 20kHz dir.
Insan solunum sesleri, hareket eden hava ile toraks dokular ile cevrili akcigerler arasin-
daki mekanik etkilesimden kaynaklanir ve solunum akisina, toraks geometrisine, doku
akustik ozelliklerine ve kayit konumuna baghdir. Solunum sesleri, solunum sisteminin

geometrisinin yapisi ve dogast ve durumu hakkinda bilgi tagir.

Akciger fonksiyonlarinin klinik muayenesi, gogiis duvarinda 6nceden belirlenmis bir nok-
tada stetoskop kullanilarak dinleme (oskiiltasyon) ile baglar. Hastanin gdgsiine hafifce vu-
rarak vokal titresimlerin gogiisten nasil gectigini degerlendiren perkiisyon, palpasyon ve
inspeksiyon gibi bagka fizik muayene yontemleri de vardir [7]. 200 yili agkin bir siire-
dir oskiiltasyon klinik muayenede etkin, ucuz ve kullanigh bir yontem olarak goriilmiis
ve stetoskop hekimler i¢in profesyonel bir ekipman haline gelmistir. Oskiiltasyon, solu-
num saglig1 durumlarini izlemek icin basit, kolay ve ucuz bir yontem olmasina ragmen,
baz1 sinirlamalar1 ve sakincalari vardir. Sinirlamalar viicudun igsel yapisindan gelir, Or-
negin gogiis duvart duyulan seslerin frekans aralifini sinirlayan bir alcak geciren filtre
gorevi goriir. Diger bir kisithilik ise ekspirasyon evresinde gogiisten duyulan seslerin si-
nirl olmas1 ve ayrica konvansiyonel oskiiltasyonun siklikla yapilamamasidir [8]. Klasik

bir stetoskop ile oskiiltasyon, verilerin gelecekte referans veya daha fazla danigma igin



kaydedilmesine izin vermeyebilir. Ote yandan, oskiiltasyonun tan1 dogrulugu klinisyenin
deneyimine baghdir, bu nedenle hekimin yeterli isitme becerisinden daha fazlasina sahip

olmasi ve 1yi egitimli olmasi gerekir [9-11].
2.1 Solunum Sesi Tiirleri

Solunum sesleri farkli alt gruplara ayrilir [7,12]. Solunum seslerinin tiirleri Cizelge 2.1°de

gosterilmisgtir.

Solunum Sesleri
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Cizelge 2.1. Solunum Seslerinin Tiirleri [13]

Bu calismada kullanilan veriler Normal, Ral ve Ronkiis solunum seslerinden olugmakta-
dir. Ral sesi patlayici ve siireksiz seslerdendir genellikle inspiratuar fazda (nefes alirken)
ortaya cikar. Akciger seslerinde ral olusumu, genellikle akciger dokularinda veya hava
yollarinda patolojik bir olusumun gostergesidir [14]. Raller, kii¢iik hava yollarinin agil-
mas1 nedeniyle meydana gelen ve genellikle 5-40 ms arasinda degisen kisa siireli patlama
sesleridir. Akcigerin ¢ogu yerinde olusabilirler ve aynm1 anda bir (tek tarafli raller) veya
her iki akcigerde (iki tarafli raller) bulunabilirler. Bazal raller, akcigerlerin alt kismindan
kaynaklanan ralleri tanimlamak i¢in kullanilir. Raller, sesin 6zelli§ine gore birka¢ ana
tiire ayrilabilir; kaba, orta ve ince, ayrica 1slak veya kuru. ince Raller genellikle yumusak,

yiiksek perdeli ve kisa siirelidir, kaba Raller ise daha yiiksek, daha diisiik perdeli ve daha
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uzun siirelidir. Raller bir inspirasyon evresinde Ral’in tiirline baglh olarak ge¢ veya erken
duyulabilirler. Kaba raller erken inspiratuar fazda, ince raller ise ge¢ inspiratuar fazda
meydana gelirler. Ral sesi saglikli akcigerlerde de olusabilir, ancak siirekli bir hirilt1 var-
181, akcigerlerde kiiciik hava yollarinin acildigimi ve kiiciik bosluklarin (alveoller) sivi,
eksiida veya nefes verme sirasinda havalandirma eksikligi nedeniyle ¢coktiigiinii gosterir.
Bu semptomlar genellikle pnomoni, pulmoner fibroz, akut bronsit ve diger rahatsizlik-
lar1 olan hastalarda ortaya cikar [15]. Ral sesleri ¢ok ince seslerdir, bu nedenle kumasa
ve gogiis killarmna siirttinen bir mikrofona benzer sesler iiretebilir. Ronkiis 100 ms’den
uzun siiren ve 300 Hz’den diisiik frekansli, hizli soniimlii periyodik dalga formlar ige-
ren pes (diisiik perdeli) bir sestir [14]. Hava yolu darliklar1 olmast durumunda Ronkiis
sesleri meydana gelmektedir. Priferik hava yollarindan kaynaklanan Ronkiislerin yiiksek
frekansl, biiylik hava yollarindan kaynaklanan kaynaklanan Ronkiislerin ise diisiik fre-

kansli oldugu bilinmektedir [16].

Giintimiizde solunum seslerini dinlemek ve kayit etmek miimkiindiir, bu da solunum veri-
lerinin 6zellikleri hakkinda daha ayrintili degerlendirmeler yapilabilmesini saglar. Derin
o0grenme gibi bilgisayar destekli sistemler, tibbi personele yardimci olarak teshis karar-
larimin daha hizli ve dogru sekilde verilmesine olanak saglarlar. Solunum seslerinin ig-
lenmesindeki zorluk, solunum seslerinin duragan olmayan sinyaller olmasidir, bu nedenle
analizleri ve birbirlerinden ayirt edilmeleri onemlidir [17]. Elektronik stetoskoplarin icad1
sonrasinda biyolojik sesleri kayit edebilme imkan1 dogmusg ve 1950’11 yillarda bu amacla
ilk calismalar [18] baslamig, 1960’larda ve sonrasinda da devam etmistir [15,19]. Yil-
lar i¢inde, objektif kriterleri tammmlamak i¢cin CORSA projesi [20,21] ve ASAP Projesi
[22] tarafindan standart terminoloji gelistirilmistir. Daha fazla arastirma i¢in kanit temeli,
saglam calisma tasarimlari, farkli popiilasyonlarla yapilan denemeler ile bilgisayarli nefes
sesi analizi kilavuzlar izlenerek olusturulmalidir [23]. Saglikli kisilerde solunum sesleri
hakkinda sistematik bilgi eksikliginin oldugu ve bunun saglikli hastalarin solunum sesle-
rinin ayirt edilmesini engelleyerek tani ve tedaviyi etkileyebilecegini gosteren calismalar
mevcuttur [23]. Literatiirde akciger seslerinin siniflandirilmasiyla ilgili yapilan ¢alisma-
larda ESA’nin kullanilmasi ilk olarak [24] 2016 gibi yakin tarihlerde baglanmis olup, cok
yeni bir konudur. ESA’lar 6znitelik ¢ikarilmasina ihtiya¢c duymazlar, kendi 6zniteliklerini
egitim asamasinda kendileri ¢ikarirlar. Bu acidan zaman kaybina engel olmaktadirlar. Ay-

rica yeterli veri sayisiyla yiiksek oranda basarilar elde edilmesi s6z konusudur, ESA’nin



kullanilmas1 bu anlamda 6nemlidir. Ancak kullanilabilecek yeterli miktarda veri kayit-
larinin olmamasi bu alanda calisma yapmayi kisitlamistir. Son zamanlarda 126 kisiden
elde edilen 920 kayittan olugan ICBHI 2017 veri setinin de yayinlanmasiyla solunum sesi
siniflandirmak amaciyla acik kaynak veri kiimesi paylasilmis oldu. 126 kisiden toplanan
bu veriler oldukca kisitli sayida verilerle calisma sorununu ortadan kaldirmistir. Serbes
ve ark. [25], seslerin ayirt edici 6zelliklerini temsil eden spektral 6zellikler ¢ikararak
dort siniftan olusan veri setini siniflandirmak icin RBF cekirdege sahip DVM kullanarak
%57,88 dogruluk elde etmislerdir. Yapilan bir bagka calismada [26] solunum seslerinin
spektrogram goriintiileri VGG-16 modeli (ImageNet) transfer edilerek siniflandirma ya-
pilmis ve bir diger yontemde ise VGG-16"nin ¢ikist DVM’e giris olarak verilmistir. Bu
yontemler kullanilarak sirasiyla %63.09 ve %65.5’luk siiflandirma basarisi elde edil-
mistir. ICBHI 2017 veri setindeki ses kayitlari, saglikli, astim, zatiirre, kalp yetmezligi,
brongektazi veya brongit ve kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH) dahil olmak {izere
etiketler icermektedir. Fraiwan ve ark. [27] yaptiklar1 ¢alisma ile bu hastaliklar1 siniflan-
dirmay1 amaglamiglardir. Ses sinyallerinin 6zellikleri Shannon entropisi, logaritmik enerji
entropisi ve spektrogram tabanl spektral entropi kullanarak elde edilmistir. Karar agac-
lar1 ve ayirt edici simiflandiricilar kullanilan ¢calismada DVM siniflandiricr ile, ortalama
%98.20 siiflandirma dogrulugu saglanmistir. Ayrica, artirtlmig karar agaclarinin hastalik
tahmininde %98.27 ile daha yiiksek dogruluga ulastigi gézlemlenmistir. Yapilan calisma

ile hastalik teshisinde de makine 6grenmesinin gosterdigi basart agiktir.

Bu c¢alismada literatiirden farkli olarak Normal, Ral ve Ronkiis solunum sesleri olmak
tizere ii¢ farkli ses siniflandirilmasi yapilmaktadir. Literatiirde bu ii¢ grup ses icin si-
niflandirma yapan bir ¢alismada [28] solunum seslerinin spektrogram goriintiileri elde
edilerek siniflandirma islemi ESA mimarisi ile gerceklestirilmistir, ve elde edilen simif-
landirma dogrulugu bu ii¢ ses igin %76 olmustur. Bu ii¢ ses grubuna calismamizda yer
verilmesinin nedenlerinden once Hirilt1 sesine yer verilmemesinin nedenini ifade etmek
gerekirse; Hirilt1 sesi stetoskop kullanilmadan insan kulagiyla disaridan duyulabilen bir
ses oldugundan [11,29] simiflandirma i¢in veri kiimesi olusturulurken bu ses grubuna yer
verilmemistir. Tez ¢alismasinda Ronkiis sesine 6zellikle yer verilmesinin nedenini anla-
mak i¢inse Wilkins ve arkadaglarinin [30] solunum terminolojisiyle ilgili yaptiklar1 arag-
tirma ¢ok carpicidir. Oyle ki kayith sekiz akciger sesi 6rnegini tantmlamak igin 223 gogiis

hekimi ve 54 diger uzmanlik alanlarindaki hekimin bu terminolojiye hakimiyetini rapor



etmiglerdir. Katilimeilar akciger seslerini dinlemis ve ¢ogu normal nefes seslerini tanimis
ancak abnormal solunum seslerini tanimlamak icin nitelikli bir sifat kullanmamiglardir,
kullananlar arasinda ise ¢cok az uyusma olmustur. Ronkiis sesine ait bir kayit hekimlere
dinletilmis ve %50’sinden fazlasi bu sesi yanlis tarif etmistir. Bu ¢alisma solunum sesleri-
nin dogru tespitinin zorlugunun ve dneminin bir dl¢iitiidiir. Yapilan son ¢alismalar da bunu
desteklemektedir. Klinik uygulamalarda solunum seslerinin siniflandirilmasinda 6zellikle
Ronkiis sesinin ayirt edilmesi giigtiir. Bunun en giincel ornegi 2021 yilinda yapilan ¢a-
lismada acikca ortaya konulmustur [31]. Yapilan calismada, gercek klinik uygulamada

oskiiltasyon analizinin dogrulugu Sekil 2.1°de gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Klinik Pratikte Oskiiltasyon Analizinin Dogrulugu [31]
1:Tiimii (overall), 2: Normal, 3: Ral, 4: Hirilt1, 5: Ronkiis

Caligsmalarinda [31] genel olarak dort grup solunum sesi (Normal, Ral, Hir1lt1, Ronkiis)
Tip Fakiiltesi 6grencileri, stajyerler, asistanlar ve akademisyenlerine dinletilmis ve ses-
leri siniflandirmalart istenmisgtir. Yapilan deney sonucunda bu dort ses grubu icerisinden
Ronkiis sesinin ayirt edilmesi en zor ses oldugu Sekil 2.1°deki gibi gozlemlenmistir. Og-
renciler, stajyerler, asistanlar ve akademisyenlerin Ronkiis sesini tepit etme yiizdeleri de

Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Klinik Pratikte Oskiiltasyon Analizi ile Ronkiis Dogrulugu [31]
A:Ogrenci , B: Stajyer (Intern), C: Asistan (Resident) , D: Akademisyen(Fellow)

Sekil 2.2’den de goriildiigii gibi yapilan deneylerde 6grenci, stajyer ve asistan gruplarinin
Ronkiis sesini % 60’1n altinda dogrulukla tespit edebildigi goriilmektedir. Yapilan calig-
mada 3 sinif (Ral, Hir1lt1 ve Ronkiis) igin %85.7, 2 sinif (normal/ abnormal) i¢in ise %86.5
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Aslinda veri kiimelerinde normal sesi olmasina

ragmen 3 simif (Normal, Ral, Ronkiis) i¢in bir siniflandirma yapmamiglardir.

Solunum seslerini simflandirma ile ilgili bir calisma da John Hopkins Universitesi tara-
findan yapilmistir [32]. Yapilan ¢alismada zatiirre teshisi koymada %87 basari saglayan
(normal-zatiirre siniflandirmasi) bir makine 6grenmesi algoritmasi gelistirdiklerini ve al-
goritma iizerinde calismaya devam ederek gerekli testler tamamlandiktan sonra gelistir-
dikleri steteskopu kullanima sunmay1 hedeflediklerini belirtmislerdir. Onerdikleri algorit-
may1 bes Afrika iilkesinden ve iki Asya iilkesinden yaklasik 1500 hastalik bir veri kiimesi
ile egitmislerdir. Yaptiklar1 calismayla yiizbinlerce hayatin kurtulmasina katki saglanabi-

lecegini belirtmiglerdir.

Pulmoner semptomlarla bagvuran hastalarda solunum sesleri tamamen normal olabilecegi
gibi; hava yolu hastalig1 olanlarda ronkiisler, akcier parankim hastaligi olanlarda raller
en sik igitilen seslerdir. Tiim bu nedenlerle temel olarak bu ii¢ ses tiirliniin (Normal, Ral,
Ronkiis) ayirt edilmesi 6nemlidir ve bu tez caligmasinda bu ii¢ ses grubuna yer verilmistir.
Solunum sinyalleri, Littmann 3M elektronik stetoskop ile toplanmistir. Solunum verileri,
15 saniyelik sabit bir siire boyunca toplanmis ve kayipsiz bir WAV formatinda saklan-

mustir. Sinyal 4 kHz frekansta sayisallagtirilmistir. Boylece her hasta i¢cin 60.000 6rnekten



olusan bir veri kiimesi elde edilmistir. Veri kiimesi 294 adet hastaya ait 294 adet nefes alis
ve nefes verislerinden olusan solunum dongiilerine ait ses kayitlarindan olusmaktadir. Bu
tez caligmasinda kullanilan veriler Hacettepe Universitesi Etik kurul onay1 (Karar No: GO
18/631 -45) alinarak Hacettepe Universitesi Gogiis Hastaliklar1 Ana Bilim Dali’nda go-
rev yapan Prof.Dr. Deniz Koksal, Do¢.Dr. Seving Saring Ulagli, Do¢. Dr. Elif Babaoglu

tarafindan toplanmistir.
2.2 Solunum Seslerini Smiflandirmanin Onemi

Normal ile anormal solunum sesleri arasindaki ayrim, kesin bir tibbi tani i¢in 6nemlidir.
Solunum sesleri, akciger ve solunum yolu tikamikliginin fizyolojisi ve patolojileri hak-
kinda paha bigilmez bilgiler igerir. Seslerin spektral yogunlugu ve genligi, akciger pa-
rankiminin durumunu, hava yollarinin boyutunu ve patolojik degisikliklerini gosterebilir

[33].

Geleneksel stetoskop oskiiltasyonu subjektif ve zorlukla paylasilabilirken, yeni sistem-
ler sonuglarin tekrarlanabilirligi ve verilerin paylasilabilirligi gibi 6zellikler ile objektif
ve erken teshise yardimcidirlar. Ayrica, tan1 koyma, izleme ve internet iizerinden veri
aligverisi gibi uygulamalar objektif ve otomatik oskiiltasyon ses analizi i¢in tamamlayict
araclardir. Ayn1 zamanda az gelismis iilkeler ve uzak topluluklar icin de faydali bir ¢6ziim
olabilir [34]. Ek olarak, bu tiir sistemler, oskiiltasyonun noninvazif olmas1 ve diisiik ma-
liyetli olmasi gibi 6zellikleri nedeniyle biiyiik avantaja sahiptir. Akcigerin ses repertuart,
bir stetoskopla duyuldugunda gercekten sinirh olabilir, ancak dijital olarak analiz edil-
diginde cok daha genis bir bilgi icerigi yelpazesi sergiledigi acikca goriiliir. Bilgisayar
analizi insan kulaginin kabiliyetlerinin 6tesine ge¢cmektedir. Solunum sesleri, solunum
dongiisii sirasinda akciger hacminin degismesi ve kalp sesi nedeniyle duragan olmayan
(non-stationary) stokastik sinyallerdir. Bu, solunum seslerinin analizini zor bir gérev ha-

line getirir.

Gorsel veya isitsel bilgilerle ilgili saglik problemini dogru bir sekilde tanimlayabilmek
tecriibe ve zaman gerektirir, DSO istatistiklerine gore, DSO iiye Devletleri’nin %451,
her 1000 niifus i¢in 1’den az hekime sahip oldugunu bildirmektedir [35]. Tiim bunlar
hekimlerin is yiikiinii azaltacak, hekimlere teshiste yardimci olabilecek, hatta hekimlerin

olmadig1 bolgelerde veya tip egitiminde kullanilabilecektir. Bu da, solunum sesi tanima



sistemlerine olan ihtiyac1 gostermektedir. Evrisimsel Sinir Aglari (ESA) 1980’lerden beri
onerilmektedir ve son yillarda cesitli nesne siniflandirma gorevlerinde kullanilmak iizere
etkili bir yontem olarak kabul edilmistir [36]. Solunum sesi tanima sistemlerine olan ih-
tiyac ve ESA’daki bagarilar dikkate alindiginda solunum seslerinin ESA ile siniflandiril-
masi fikri olugsmugtur. Tez kapsamindaki ESA ile ilintili matematiksel bagintilara gecme-
den Once, genel olarak yapay zeka ve makine 68renimi konularindan bir sonraki boéliimde

bahsedilecektir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Yapay Zeka (Al), bilgisayarlarin okuma, gdrme, karar verme gibi insan gorevlerini ya-
pabilmesi lizerine calisan bir bilim dalidir. Makine 6grenmesi ise makineye bir grup veri
verilmesiyle makinenin o verilerle 6grenmesi anlamina gelip, yapay zekanin bir alt kii-
mesidir. Makine 6grenmesi makinelere nasil davranacaklar1 6gretilmeden yapilmaktadir.
Smiflandirma problemi de bir makine 6grenmesi problemidir. Makine 6grenimi, uygun
maliyetlidir, 6l¢eklenebilirdir ve siniflandirma goérevlerinde neredeyse uzman diizeyinde
kesinlik elde etme potansiyeline sahiptir [37]. Bilgisayar tabanli siniflandirma, gézetimli
(supervised) ve gozetimsiz (unsupervised) 6grenme olmak iizere iki temel strateji kulla-

nilarak yapilir [38].

Gozetimli 6grenme, bilinen veri kiimelerinin sisteme uygulanmasi anlamina gelir. Bu so-
nu¢larin gdozetmen tarafindan dogrulandigi anlamina gelmez, girdilerin bir ¢iktiyla dogru
eslendigi anlamina gelir. Siniflandirici ilk 6nce dogru siniflarin bilindigi verileri kullana-
rak egitilir [38]. Bir girdi kiimesi i¢in sistemin ¢iktilarini stniflandirma islemine etiketleme

denir.

Y = f(X) (3.1)

Y cikt1 degiskeni yani insan kaynakli etiketlerdir, X ise bu cikti degiskenleri ile eslemek
icin kullanilacak girdi degerleridir. Esleme sonucunda dogruluk yeterince iyi oldugunda,
O0grenme asamasi durdurulabilir ve yeni veriler lizerinde tahminler yapilabilir [39]. Bir
makine 6grenmesi uygulamasi yapilirken ilk olarak, sorunun c¢ercevelendirilmesi gere-
kir: gbzetimli mi yoksa gozetimsiz 6grenme yontemi mi kullanilacak karar vermek gere-
kir [40]. Bu ¢alismada kullanilan veriler Boliim 2 ve Boliim 5’te anlatildig: tizere, hekim-
ler tarafindan etiketleme islemlerinden gectigi icin yapilan siniflandirma islemi gozetimli

o0grenmedir.

Gozetimsiz 6grenmede ise, siiflandirici, girdi verilerinin kendi icindeki kaliplari bul-
maya caligir: stniflandiricinin veri kaliplar1 hakkinda 6n bilgisi yoktur ve belki de mevcut
siiflarin sayis1 bile yoktur [38]. Esitlik 3.1°de goriildiigii gibi esleme ¢iktis1 olmayan ve-

rilerdeki Oriintiiyii tespit etmek icin gozetimsiz 6grenme kullanilir.
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3.1 Derin Ogrenme

Derin 68renme, Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve doniistiiriilmesi icin bircok dogrusal olma-
yan bilgi islem katmanindan yararlanan bir makine 68renmesi tiirlidiir. Ard arda gelen
her katman, onceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak alir [41]. Ayrica derin dgrenmenin

matematiksel esitlikler kullanarak insan beyninin igleyisini kopyaladig1 da soylenebilir.
3.1.1 Algilayicilar

Algilayicilar (perceptron), YSA'nin temel islem birimleridirler. Insan karar verme ve dii-
stince yetisini modellemek arastirmacilarin ilgisini ¢eken bir konudur. Bu amacla yapilan
ilk ¢alisma McCulloch-Pitts modeliyle 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan ger-
ceklestirilmistir. McCulloch-Pitts modeli yapay sinir aglarinin (YSA) temelini tegkil et-
mektedir. 1958’de Rosenblatt’in Perceptron ardindan Widrow ve Hoff’un 1960’da Adap-
tive Linear Element (ADALINE) kavramlarini ortaya atmasiyla ¢alismalar h1z kazanmis-

tir.

Tek katmanli algilayicilar, yalnizca girdi ve ¢ikti katmanina sahiptir. Yalnizca tek katmana
sahiptir, bu nedenle tek katmanl algilayici adi verilir. Cok katmanli algilayicidaki gibi

gizli katmanlar icermez.

12



Girdiler  Baglantilar ve islem Cikti

Agirhklar Birimi

e

oN
%%@

Sekil 3.1. Algilayicilar

Yukaridaki sekilde x,,’ler algilayicinin girigleri, w;’ler algilayicinin agirliklar ve y, ise

cikig1 temsil etmektedir. Algilayicinin ¢ikigt Esitlik 3.2°deki gibi hesaplanir.
D
Y = Wo + > o jW; (3.2)
j=1

ESA’lar, cok katmanli perceptron modelinin basit bir uzantisidir. Oncelikle gorsel tanima
alanlarinda kullanilmasina ragmen, evrisimsel mimariler konugma algilama ve miizik ana-

lizi gibi alanlarda da uygulanmistir. Algilayicilarin genel yapisi Sekil 3.1°de gosterilmistir.
3.2 Smflandiricilar
3.2.1 Lineer Smiflandiricilar

Sekil 3.2, iki farkli sinifin birbirinden S(z) = 0 karar sinirt ile ayrilmasini gostermek-

tedir. Karar sinirinin olusturulmasi onemlidir. Karar sinir1 olusturulurken Esitlik 3.3’ten
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1 S(x) <0
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* u u
[ |
||
Oznitelik 1 =x;

Sekil 3.2. Lineer Siniflandiric1 Karar Siniri

yararlanilir.

Sx)=flw-x)=f (Z wjxj> (3.3)

Lineer siniflandiricida ¢ikis, giris degerlerinin agirlikli toplamlarindan olusur. Karar sinir1
pozitif ve negatif tahmin sonuglarini birbirinden ayirir. Sekil 3.2°de goriildiigii gibi simf-
landirici iki katsayidan olusuyorsa karar siniri ¢izgi seklindedir. Ug katsayidan olusuyorsa

diizlem, dort katsay1 ise hiper diizlem seklindedir.

Basit bir hiper diizlem ve siniflandiricinin katsayilar1 6rnegi Sekil 3.3’te verilmistir.
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Sekil 3.3. Simiflandiric1 Katsayilar

Sekil 3.3’te yildiz ve i¢i bos daireler iki farkli sinifi, eksenler ise 6znitelikleri temsil et-
mektedir. Hiper diizlem ise kirmizi renkle ¢izilmistir. Bu bilgilere bagli olarak uygun hiper

diizlemi olusturmak icin bir skor degeri hesaplanir boylece model olusturulmus olur.
; = sign (score (x;))

score (z;) = wo + wyz;[1] + - - - + wgx;[d] (3.4)

= wTa:i

Esitlik 3.4’te basit 2 boyutlu bir hiper diizlem i¢in olusturulan model ve skor denklemi

verilmigtir. Sekil 3.3’te belirtilen 6rnek degerler i¢in skor degeri:

score(zx) = wg + 6wy + 3wy + 2w; (3.5)

seklinde hesaplanir. Lineer bir siniflandirict modeli Sekil 3.4°te goriildiigii gibidir.
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Sekil 3.4. Lineer Siniflandirici Modeli

Sekil 3.4°te goriildiigii gibi egitim verileri makine 6grenmesi modeline gelerek bir tah-
minde bulunur, bu tahmin 7 dir. Makine 6grenmesi algoritmasi ile tahmin () ve gercek
deger (y) kiyaslanarak agirliklar @w giincellenir. Bu iglemler nitelik 6lgegi ile belirlenen

ana kadar devam ederek optimum tahmin gerceklestirilmeye caligilir.

3.2.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), endiistride ve bilimde yaygin olarak kullanilan ve ge-
nellikle rakip yontemlerden daha iyi sonuglar saglayan temel bir makine 6grenimi araci-
dir. Rastgele orman algoritmasiyla birlikte, son yillarda makine 6greniminin temel taglar
olmuglardir. DVM ve rastgele orman, en iyi siniflandirma puanlarinin gerekli oldugu uy-
gulamalar i¢in siklikla kullanilan algoritmalardir [42]. Vapnik ve Chervonenkis’in DVM
algoritmasi [43], verileri farkli kiimelere bolmek icin hiper diizlemlerin optimize edil-
digi 1963 teki istatistiksel 0grenme literatiiriinden gelistirilmistir. Yaklasik otuz y1l sonra,
Boser, Guyon ve Vapnik, cekirdek hilesini maksimum marjli hiper diizlemlere uygula-
yarak dogrusal olmayan siniflandiricilar iiretmislerdir [42]. Mevcut standart, 1990’larin
ortalarinda Cortes ve Vapnik tarafindan Onerilmistir [44]. 2000’11 yillara gelince DVM
konugmaci tanima ve ses tanima gibi problemlerin ¢oziimiinde de kullanilmaya baglan-

migtir.

DVM gozetimli 68renme yontemlerindendir. DVM’lerde yiiksek boyutlu girdi vektorii
X ile skaler/vektor ¢iktist y arasindaki iliski Esitlik 3.1°de goriildiigii gibidir. DVM’ler,

optimizasyon ile marji maksimize eden bir hiper diizlem belirleyerek iki sinifi ayirmay1
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amagclarlar. ikili stniflandirma problemi diisiiniiliirse, egitim verileri de su sekilde ifade

edilir:

(xla yl) ) <x27 y2> ’ (l’g, y3> PRI (xna yn) y & c R27y € {+17 _1} (36)

x € R? olmak iizere iki boyutlu giris uzayinda basitce Sekil 3.5’teki gibi gosterilebilir.

Xz X2
A I_l ; A
e 1 ] Sinif 2
Iligs ersire Pl Sinif 2 Ty 5
M | __________ - RN
i e |
i Maksimun
i/ m M
it g ™
Sinif 1 Y /
------- - ! [ |
LN w
\ [ R s S
Vool e >
* *i ! » Karar Sinint &
* ;o ?
* k| | Simif|1 Y ¥
e > Xi LN A » X

Sekil 3.5. Veriyi Hiper Diizlem ile Siniflandirma

Sekil 3.5’te de goriildiigii gibi veriler lineer olarak ayrilabilir ve farkl hiper diizlemler de

bulunabilir. Sekil 3.5’teki hiper diizlem sdyle tanimlanabilir:
W1Z1 + walay + b=0 (37)

En iyi hiper diizlemi nasil bulacagimiz 6nemlidir. w = [wq,wo, . .. ,wn]T agirliklar olmak

iizere ayirt edici veya karar fonksiyonu d(z, w, b) agsagidaki sekildedir.

d(z,w,b) =wlz +b= sz‘% + b, burada z,w € R? (3.8)

=1

Sekil 3.5’teki karar sinir1 veya ayristirici ¢izgi i¢in d(z, w, b) = 0’dir. Egitim agamasindan
sonra, agirliklar kullanilarak makine, agsagidaki sekilde verilen bir gosterge (indicator)

fonksiyonuna gore, x,,’ler lizerinde ¢ikt1 iiretir.
ir =0 =sign(d(xy,w,b)) 3.9
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Yukaridaki denklemde 7 gosterge fonksiyonudur ve o (output), makine dgrenmesinin
ciktisidir ve karar kurali (decision rule) agsagidaki gibidir:

Eger d (z,,w,b) > 0 ise, oruntii =, 1 sinifina aittir, 0 = y; = +1

Eger d (z,,w, b) < Oise, Oriintii x,, 2 sinifina aittir, 0 = y, = —1
s . . y 1 o s i . o
Bir hiperdiizlemin uzakliginin W oldugu bilinerek, iki toplam marj su sekilde ifade
w
edilebilir:
2
M= (3.10)
o]

Marjin maksimum olabilmesi i¢in ||w|| agirlik vektoriiniin minimum olmasi gerekir. Mi-

nimizasyon problemi Esitlik 3.11°deki gibi olur.

n
|
wlw = E w? = w! = w4+ ws + ... +w? = minimize ~w'w (3.11)
2
i=1
X2
f Destek Vektdrler

-,
»
pid 7
/ Sinif 2 ~ X

Sekil 3.6. Hiper Diizlemi Ayiran Maksimum Marjin GOsterimi

Sekil 3.6 optimal marji1 M olan ve standart hiperdiizlem olarak da adlandirilan bir ayirma
hiperdiizlemini gostermektedir. Kesik ¢izgiler iki farkli sinifla kesisir ve bunlara destek

vektorleri denir. Optimal hiperdiizlemler asagidaki kosulu saglarlar:
yi [whe+b) > 1,i=1,1 (3.12)

burada [, veri noktalarinin sayisin1 gosterir. Bu nedenle, optimal ayirma hiperdiizlemini

w||*’nin Esitlik 3.12’deki esitsizlik kisitlamalarina bagl olarak minimize

bulmak i¢in,

18



edilmesi gerekir. Bu, Lagrange fonksiyonunun eyer noktasi (saddle point) tarafindan ¢6-
ziilen esitsizlik kisitlamalari ile klasik bir ikinci dereceden optimizasyon problemiyle so-

nuclanir.

L(w,b,a) = %wTw — Zai {yi [WT% - b} — 1} (3.13)
Esitlik 3.13’te ;’ler Lagrange carpanlaridir. Lagrange L’nin w ve b’ye gore minimize
edilmesi i¢in optimal eyer noktasi1 gereklidir. Bu, kisith (constrained) bir fonksiyonun
optimumu i¢in Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar1 uygulanarak yapilir. Bu durumda
Esitlik 3.12 disgbiikeydir (convex) ve Esitlik 3.13 i¢cin KKT kosullar1 gerekli ve yeterlidir
[45].

3.2.3 Lojistik Regresyon

En yaygin smiflandirma yontemlerinden biri Lojistik Regresyon’dur. Ikili bir simiflan-
dirma yontemi olmasina ragmen, Bire Karg1 Digerleri (One Versus Rest) yontemi kulla-
mlarak ¢ok simifli simiflandirma da gerceklestirilebilir. Oncelikle net girdi, agirliklarin ve
ornek ozelliklerin lineer kombinasyonu ile hesaplanir. Daha sonra hesaplanan bu deger,
aktivasyon fonksiyonu tarafindan degerlendirilir. Aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi, sinif
etiketlerini belirlemek icin kullanilir. Maliyet fonksiyonunun minimize edilmesi agirlik-
larin daha dogru belirlenmesine yardimci olur. Lojistik fonksiyon Esitlik 3.14’te belirtil-
misgtir.

Bo+pBizT
€ (3.14)

Esitlik 3.14’te p(z) ifadesi F(Y'|z)’in yerine kullamlmigtir. Cikis araligi, lojistik regres-
yon i¢in 0 ile 1 arasinda tammlanmistir. E(Y |x), verilen = degeri i¢in Y nin beklenen

degeri olarak okunur. 3, bir sapmadir ve [, tek giris degeri ’in katsayisidir. Esitlikte o

Lagrange carpanidir. Esitlik 3.14’iin diizenlenmesiyle Esitlik 3.15 elde edilir.

m(z)

p(z) = In L_—m)

} = fo + Bra (3.15)

Esitlik 3.15, lojistik regresyon modelinin parametresine gore dogrusal bir model oldugunu
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kanitlar (y = ax + b). Daha ayrintili olarak, lojistik regresyon parametreleri dogrusal bir

kombinasyondur ve yapilan doniisiim logit doniisiimii olarak adlandirilir [39].
3.3 EVRISIMSEL SINiR AGLARI

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), ¢cok katmanl algilayicilarin (multi layer perceptron) 6zel
bir halidir. Tam baglantili katmanda (fully connected layer) matris ¢arpimi gerceklestiri-
lirken evrisim katmaninda dogrusal bir matematik operatorii olan evrisim iglemi gercek-

lestirilir. Evrisim igleminin siirekli zamandaki ifadesi Esitlik 3.16’da verilmistir.

y(t) = u(t) *x(t) = /U(T)X(t —7)dT (3.16)

Evrisim igleminin ayrik zamandaki ifadesi ise Esitlik ??’deki gibidir.

o0

ylk] = D ulj]x[k - j] (3.17)

k=—o00
3.3.1 Agm Egitilmesinde Kullamilan Parametreler
3.3.1.1 Maliyet Fonksiyonlar:

Modelin egitimi siiresince kullanilacak agirliklarin manuel olarak tek tek denenmesi igin
gereken maliyet ve zaman kaybini en aza indirmek i¢in bu agirliklarin egitim siiresince en
1yisinin bulunmasi icin kullanilan fonksiyonlara maliyet fonksiyonlar1 denilmektedir. Egi-
tim sitiresince yaygin olarak kullanilan maliyet fonksiyonlarindan karesel maliyet fonksi-

yonu (quadratic cost function) asagidaki denklemde gosterilmektedir.
1 2
cw,b) =~ _lly(x) - al (3.18)

Bilindigi tizere denklemde agirliklar (weight) w, bias degerleri b, x inci egitim 6rnegi i¢in
gercek ag ciktist a ve agin ¢iktist y simgesiyle ifade edilmistir. Tahmin edilen y(z) degeri

gercek deger olan a’ya ne kadar yakinsa tahmin o kadar dogrudur ve bu da maliyetin de
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bir o kadar az oldugu anlamina gelmektedir. Bir diger maliyet fonksiyonu olan Capraz

Entropi Fonksiyonu [2] ise asagidaki gibir:

C——%Z[ylna+(1—y)ln(1—a)] (3.19)

T

n; egitim verisindeki elemanlarin toplamini, z; egitim verisindeki girdilerin toplamini, y
ise ciktiy1 ifade etmektedir. Noron, x girdi degerleri i¢in hedeflenen y degerine yaklastikca
capraz-entropi sonucu sifira yaklagir. Capraz-entropi fonksiyonu cikisinda her zaman po-
zitif degerler elde edilir. Maliyet fonksiyonlarindan karesel maliyet, 6grenme yavagligina

yol acti81 i¢in capraz entropi tercih edilmektedir [46].
3.3.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Sinir agindaki her bir néron diigiimii, bir 6nceki katmanin néronunun ¢ikis degerini girdi
degeri olarak kabul eder ve girdi degerini bir sonraki katmana iletir. Girdi katmanina ait
noron diigiimii, girdi 6znitelik degerini dogrudan bir sonraki katmana gecirecektir. Cok
katmanl bir sinir aginda, iist diigiimiin ciktis1 ile alt diigiimiin girdisi arasinda iglevsel bir
iligki vardir. Bu fonksiyona aktivasyon fonksiyonu denir. Ozetle aktivasyon fonksiyonu,
sinir a8inin sonuna veya arasina yerlestirilerek néronun ateslenip ateslenmeyecegine karar

vermeye yardimci olan bir dii§timdyir.
3.3.2.1 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, fonksiyon c¢ikisini O ile 1 arasina sikigtirir [0,1]. O odakli degildir,
0’dan uzaklastikca fonksiyon ¢ikisinin doyuma ulagmast da egimin sifirlanmasi proble-
mine yol agcmaktadir. Bu gibi olumsuz nedenlerden dolay1 fazla tercih edilmemektedir.

Sigmoid fonksiyonun matematiksel ifadesi Esitlik 3.20’deki gibi yazilir.

f(z) = (3.20)

Sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 3.7°deki gibidir.
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Sekil 3.7. Sigmoid Fonksiyonu

Degisken biiyiik bir pozitif deger veya kiiciik bir negatif deger aldiginda doygunluk mey-
dana gelir ve artik girdi verilerindeki kiigiik degisikliklere duyarli degildir. Sigmoid fonk-
siyonunun girig degeri arttik¢a ¢ikig tist esik degeri olan 1’e yaklasir, ve bir noktadan

sonra cikig sabit kalir. Geri yayilimda bu kaybolan gradyan problemine sebep olur.
3.3.2.2 Tanh Fonksiyonu

Fonksiyon ¢ikigini -1 ile 1 arasma sikistirir [-1,1]. O odaklidir, Sigmoid fonksiyonunda
oldugu gibi egim sifirlanabilmektedir. 0 odakli olmasindan 6tiirii sigmoid fonksiyonuna
oranla daha sik tercih edilmektedir. Tanh fonksiyonun matematiksel ifadesi Esitlik 3.21’deki

gibi yazilir.

2

f(z) = Treoo (3.21)

Tanh fonksiyonunun grafigi Sekil 3.8’deki gibidir.
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Sekil 3.8. Tanh Fonksiyonu

Tanh fonksiyonunun grafigi sigmoid fonksiyonunun grafigine benzer, burada da degisken

biiytik bir pozitif deger veya kiiciik bir negatif deger aldiginda doygunluk meydana gelir.

3.3.2.3 ReLU Fonksiyonu

ReLU fonksiyonunda sifirdan biiyiik degerlerde egim her zaman sifirdan farklidir. Ancak
negatif degerler icin fonksiyon c¢ikiginin sifir olmasi ve eimin de sifir olmasi olumsuz

ozelligidir. ReLU fonksiyonun matematiksel ifadesi 3.22’deki gibi yazilir.

Oforz <0
f(x) = (3.22)
zforz >0

ReLU fonksiyonunun grafigi Sekil 3.9°daki gibidir.
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Sekil 3.9. ReLLU Fonksiyonu

Sigmoid ve Tanh fonksiyonlarindaki sorunu ¢ézmek icin ReLu aktivasyon fonksiyonu
onerilmistir [47]. Hesaplama karmagiklig1 diisiiktiir ve iistel hesaplamalar gerektirmez.
Aktivasyon degeri, bir esik degeri oldugu siirece elde edilebilir [48]. Dezavantaji ise ReLu
fonksiyonunun sadece degisken degeri pozitif oldugunda gradyanin kaybolmasi sorununu

¢Ozebilmesidir.

3.3.3 Eniyileme (Optimizasyon) Tiirleri

Maliyet fonksiyonun herhengi bir noktada tiirevini almak, o noktada fonksiyonun tegeti-
nin egimini ifade etmektedir yani Sekil 3.10’da goriildiigii gibi asagiya dogru giden yonii
gostermektedir. Egim diistimii yonteminde her bir agirha gore maliyetin kismi tiirevi,
her bir agirliktan c¢ikarilir. Bu yontemle her adimda en dip noktaya yani agirligin en iyi

oldugu degere ulasilmaktadir.
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V w = -gradyan

—>

w

Sekil 3.10. Egimin ters yoniinde agirlik giincelleme islemi

Hata (E) azaldikca o noktadaki agirlik degerleri giincellenerek adim adim yerel minimum

noktasina ulagilir. Hata fonksiyonu Esitlik 3.23’teki gibidir.

E =

(y ~f (Z wixi>>2 (3.23)

N | —

Eniyileme (optimizasyon) islemi agin e8itimi asamasinda olduk¢a 6nemli yere sahiptir.
Egitim siiresince agirlik ve bias degerlerinin giincellenerek eniyi sonuca gidilirken mali-
yeti en aza indirebilmek i¢in bu fonksiyonlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Sinir aglarini eni-
yilemek i¢in en sik kullanilan algoritmalardan biri eg§im diisiimii (gradient descent) al-
goritmasidir. Verinin boyutuna bagh olarak kullanilabilecek 3 farkli egim diisiimii tiirii

vardir.
3.3.3.1 Paket Egim Diisiimii (Batch Gradient Descent)

Paket egim diisiimii biitiin veri kiimesi lizerinden egim diisiimiinii hesaplar. Kararli olmasi
sebebiyle tercih edilmektedir. Olumsuz tarafi veri kiimesini bir biitiin olarak islemesinden
kaynakli olarak bellek yetersizligine sebep olmasidir. Maliyet fonksiyonunun denklemi

Esitlik 3.24°te verilmistir.

9t+1 = Ht - 7]V@J (Qt) (324)
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Yukaridaki esitlikte 77 6grenme katsayisini, §eR? model parametrelerini, V.J (6) ise 6 pa-
rametrelerine bagh hedef fonskiyonu J’nin egimini ifade eder. Paket egim diisiimiinde
biitiin veri kiimesi tek seferde islendigi i¢in bu, hiz ac¢isindan olumsuzluklara yol agmak-
tadir. Buna ragmen bu yontemin tercih edilme sebebi konveks (i¢cbiikey) fonksiyonlarda
global minimum noktasini, konveks olmayan fonksiyonlarda yerel minimum noktasinm

bulmay1 garanti etmesidir [49].
3.3.3.2 Olasiliksal Egim Diisiimii (Stochastic Gradient Descent - SGD)

Bu yontemde her egitim 6rnegi ve etiket bilgisi i¢in egim diisiimii hesaplanarak agirlik-
larin giincellenmesi saglanmaktadir [49]. SGD algoritmasinin denklemi Esitlik 3.25’te

verildigi gibidir.

Orp1 = 0 = Vo (05521 4) (3.25)

Bu yontem paket egim diisiimiinde oldugu gibi biitiin egitim kiimesini tek seferde de-
gerlendirip agirlik giincellemesi yapmak yerine sadece egitim Ornegi i¢in agirlik giin-
cellemesi yaparak hatanin minimum noktasina ulasmaya calisir. Bu nedenle Paket Egim

Diisiimii’nden daha verimli bir yontemdir [50].
3.3.3.3 Mini Paket Egim Diisiimii (Mini-Batch Gradient Descent)

Mini paket egim diisiimii ile egitim setindeki her bir mini paket i¢in bir giincelleme ger-
ceklestirir. Modelin giincellenme siklig1 paket egim diisiimii yonteminden daha fazladir.
Bu yontem daha fazla yerel minimum noktasindan kaginarak global minimum noktasina
hizl1 bir yakinsama saglamaktadir. Hesaplama islemi Esitlik 3.26’da oldugu gibi ifade
edilebilir [49].

Orir = 0, — Vo (B 2 (T (3.26)

3.3.3.4 Egim Diisiimii Optimizasyonu (Gradient Descent Optimization)

Egim diisiimleri farkli eniyileme algoritmalari ile birlikte kullanilabilir. Bu algoritmalar-

dan siklikla kullanilanlar Cizelge 3.1°de giincelleme denklemleri ile birlikte verilmistir.
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Eniyileme Algoritmalan

Parametre Giincelleme Fonksiyonu

Olasihiksal Egim Dlisimi (SGD)

Orr1 = 6, —MVaJ (64 x; y(i))

Momentum Vesr = ¥V +1Ve/(8)
Orp1 = O —Visy
Adam n '
(7] =6, ————m
t+1 t TV Te
Adagrad N
7 I P —
t+1. ti .—Gm = Egt.r,
RMSprop P o #
Biy1 = 6; -275%
VE[g?]: +€
a
Nadam Bryq =0 — : M,
Jie + €

Cizelge 3.1. Eniyileme Algoritmalari

Giintimiizde yaygin olarak kullanilan eniyileme algoritmalarinin baginda Adam (ADAp-
tive Moment) algoritmasi gelmektedir. Hem Adam hem de Adagrad, egitimin ilk asama-
sinda maliyeti diisiirmek i¢in hizli ilerleme kaydetmelerine ragmen, epok (algoritmanin
tamamladig: tiim egitim veri kiimesini gecis sayis1) arttikca Adam ESA’lar icin Adag-

rad’dan onemli 6lciide daha hizlidir [S1]. Solunum seslerinin siniflandirilmasinda da eni-

yileme algoritmasi olarak Adam kullanilmustir.
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4. ON ISLEMLER

Veriler cogu zaman direkt olusturulan modele giris olarak sunulabilecek miikemmellikte
olmazlar. Kimi zaman veriyi elde ederken cesitli bozulmalar (cihaz kaynakli veya ortam
giirtiltiisii gibi) meydana gelebilir ya da verinin kullanilacak modele uygun bicime do-
niistiiriilmesi gerekebilir. Iste bu gibi durumlarda veri kiimeleri iizerinde yapilan bicim
degistirme (ses sinyalinin goriintiiye doniistiiriilmesi gibi), normallestirme, eksik veriyi

tamamlama, giiriiltii bastirma vb. iglemlerine 6n iglemler denilmektedir.
4.1 Giiriiltii Bastirma

Veri kiimemizdeki solunum sesleri agagidaki Sekil 4.1°de de goriildiigii gibi 15 saniyelik

sinyallerden olugsmaktadir.
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Sekil 4.1. Solunum Sesi Sinyali

Sekil 4.1°de goriildiigii gibi solunum sesi sinyalimiz zamanin bir fonksiyonudur. Bu sin-
yal f(t) olarak isimlendirilebilir. f(¢) giiriiltiilii sinyalinin Hizli Fourier Doniisimii yar-
dimiyla Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY) elde edilir. GSY nun S6zde Kod (pseudocode)
parcacig1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

t = zaman

f= sinyal

n= sinyalin uzunludu

f hat =FFT(f,n)
PSD =f hat xconj(f hat )/n

Cizelge 4.1. PSD Sozde Kod (pseudocode) Parcacigi
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Inspirasyon ve ekspirasyon sirasinda ortaya ¢ikan saglikli akciger sesleri 100 Hz’in al-
tindaki frekans aralifinda biiyiik bir giic spektrumuna sahiptir. Saglikli akciger sesleri
spektrumunun enerjisi 100 Hz’in iizerinde keskin bir sekilde azalir, ancak yine de 2.000

Hz’e kadar tespit edilebilir [52].

14 — PSD

10 20 30 40 50 =] 70
Frekans (Hz)

Sekil 4.2. Ses Sinyalinin Gii¢ Spektral Yogunlugu

Sekil 4.2°de solunum sesinin gii¢ spektral yogunlugu verilmistir. x ekseni frekansi belir-
tirken y ekseni giiriiltiilii sinyalde belirtilen frekanslarda ne kadar enerji oldugunu ifade
etmektedir. Solunum sesleri incelendiginde esik degeri PSD= 2 olarak belirlenmistir.
PSD degerinin esik degerinden diisiik oldugu noktalar filtreleyerek elde edilen sinyal

Sekil 4.3’te siyah renkle gosterilmistir.

14 1 — Glriltiilii Sinyal
= Filtrelenmis Sinyal
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Sekil 4.3. Giiriiltiilii ve Filtrelenmis Solunum Sesinin Gii¢ Spektral Yogunlugu

Daha sonra elde edilen sinyalin hizli Fourier Doniigiimii’niin tersi (iFFT) alinarak filtre-

lenmis sinyal Sekil 4.4’te de goriildiigii gibi elde edilir .
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Sekil 4.4. Giiriiltiili ve Filtrelenmis Solunum Sesi

Sekil 4.4’te onigslemden gecmemis giiriiltiilii sinyal mavi renkle, filtrelenmis sinyal ise

siyah renkle ¢izilmistir.
4.2 Solunum Sesi Sinyali’nin Goriintiiye Doniistiiriilme Yontemleri

Tibbi goriintiilerle yapilan ¢alismalarda klasik goriintii siniflandirma islemleri uygulamak
her zaman miimkiin olmayacaktir. Ornegin goriintii simiflandirmada siklikla kullanilan
kedi ve kopek goriintiileri ele alinacak olursa bu goriintiiler ters cevrilse de goriintii an-
lamini yitirmez. Ancak spektrogram goriintiisii ters cevrilirse ya da herhangi bir yone
cevrilirse bu goriintiiyli anlamsizlastirir. Dolayisiyla ¢alisilacak veri kiimesinin taninmasi
oldukca onemlidir. Solunum sesleri goriintitye doniistiiriiliirken goriintiiler, Gabor Spekt-

rogrami ve Mel Spektrogrami olmak {izere 2 farkli yontemle elde edilmistir.
4.2.1 Gabor Doniisiimii ve Spektrogram

Spektrogram bir sinyalin spektral yogunlugunun zamanla degisiminin bir gostergesidir [53].
Sinyallerin ¢ogu ozelligini zaman ekseninde gérmek miimkiin olmadigindan sinyalleri
farkli eksenlere aktararak analiz etmek miimkiindiir. Genellikle sec¢ilen yontem frekans
eksenine sinyali transfer etmek olmaktadir. Bu amagla Hilbert doniisiimleri, gii¢c spekt-
rumlari gibi spektral analiz yontemleri kullanilmaktadir. Spektrogramlar bir sinyalin za-
man icerisinde giiciinii gorsel olarak ifade ederler. Genellikle ses sinyalleri icin kullani-

lirlar [54,55]. Konusma sentezi, ¢evirisi, gelistirme, boliitleme ve kodlama gibi konugma
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isleme sistemlerinde KZFD spektogramlari akustik temsilin kilit noktas: olarak oldukca

yaygindir [56].

Bir spektrogram goriintiisiinde, dikey eksen frekanslari, yatay eksen ise zamam temsil
eder ve renklerin yogunlugu, frekans bilesenlerinin genligini temsil eder. Asagida normal,
ral ve ronkiis seslerinin spektrogram goriintiileri siralanmistir. Daha yiiksek genlikler agik
renklerden kirmiziya dogru bir renk araligindan olusurken, diisiik genlikler koyu renk-
lerden maviye dogru bir renk araligindan olusur. Spektrogramlar farkli yollarla iiretile-
bilir. En yaygin yontemlerden biri Fourier doniistimiidiir. Sadece FFT kullanilirsa zaman
hakkinda bir bilgi olamazdi. Bu yiizden spektrogramlarda KZFD kullanilir. KZFD’ler
verilerin pencereli FFT boliimleridir. Herhangi bir z(¢) sinyalinin KZFD doniisiimii Se-

kil 4.5’teki gibidir.

Genlik

Frekans

Sekil 4.5. Kisa Zamanl Fourier Doniigsiimii’niin GOsterimi

Sekil 4.5’te goriildiigii gibi x(¢) sinyalinin g(¢) pencereleri boyunca FFT’si alinarak
sinyal zaman- frekans bolgesine taginmis olur. Uygulanacak pencerenin boyutu sinyalin
KZFD gosterimini degistirir. Dar bir pencere kullanilmas1 durumunda zaman acisindan
daha genis bir pencereye gore zaman acisindan daha dogru sonuglar verecektir. Daha
genis pencere kullanilmasi ise frekans acisindan daha dogru sonuclar verecektir. Kulla-
nilacak pencere tiirlerinden en yaygint Hamming penceresidir ve denklemi agagida veril-

migtir.
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2mn
M—-1

w(n) = 0.54 — 0.46 cos ( ) 0<n<M-1 4.1)

Hamming penceresinin gosterimi Sekil 4.6’daki gibidir.

Hamming Penceresi
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Sekil 4.6. Hamming Penceresi

Sekil 4.6, 40 orneklik bir Hamming penceresini temsil etmektedir. Bu pencere sinyal
boyunca kaydirilmaktadir. Fourier doniisiimii, verilen bir sinyalin frekans icerigi hakkinda
ayrintili bilgi vermesine ragmen, bu frekanslarin ne zaman meydana geldigi hakkinda
herhangi bir bilgi vermez. Fourier doniigsiimii yalnizca periyodik ve duragan sinyalleri

Esitlik 4.2°deki integral ile karakterize edebilir [42].
-
fla) = P @) = 5 [ Foperds 2

Miizik bestesi gibi duragan olmayan frekans icerigine sahip bir sinyal i¢in, frekans ice-
rigini ve zaman i¢indeki gelisimini ayni1 anda karakterize etmek onemlidir. Kisa zamanl
Fourier doniisiimii (KZFD) olarak da bilinen Gabor doniisiimii, Sekil 4.7°de gosterildigi
gibi hareketli bir pencerede FFT hesaplar [42].
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Sekil 4.7. Gabor doniisiimiiniin Gauss penceresiyle elde edilmesi [42]

Sekil 4.7°den de goriildiigii gibi kullanilacak pencere zaman ekseni boyunca kaydirilarak
KZFD hesaplanir. KZFD, Sekil 4.5°te gosterildigi gibi, frekansa karg1 zamanin bir grafigi
olan spektrogramla sonuglanan frekans iceriinin zaman icinde gosterimini saglar. Kisa

zamanl Fourier doniigiimii 4.3’te verildigi gibidir:
G () = fytsw) = [ Fr)e gl = )dr = (. g1} @3

Bu denklemde g¢; ., (7) sOyle tanimlanir:

Giw(T) = “g(T — 1) 4.4)
Burada ¢(t) fonksiyonu kerneldir ve genellikle Gaussian olarak segilir:

g(t) = e (4.5)

a parametresi Fourier doniisiimii icin kisa zaman penceresinin yayilmasini belirler ve 7

hareketli pencerenin merkezini belirler. KZFD’nin tersi su sekilde ifade edilir:

f() =6 (Fy(tw)) = m fy(rw)g(t — 7)etdwdt (4.6)
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4.2.1.1 Ayrik Gabor Doniisiimii

Genel olarak, Gabor doniisiimii, FFT de oldugu gibi ayrik sinyaller iizerinde gerceklesti-

rilir. Bu durumda, hem zaman1 hem de frekans1 ayriklastirmak gerekir:

v=jAw
4.7)
T =kAt

Ayriklastirilmig cekirdek islevi (discretized kernel function) Esitlik 4.8’da gosterildigi gi-
bidir.

gix = €FTING(t — kAL) (4.8)

Ayrik Gabor doniisiimii ise Esitlik 4.9’da gosterilmistir.
fir ={f.gim} = / f(7)gjx(T)dr 4.9)

Bu integral daha sonra sonlu bir Riemman toplami kullanilarak ayriklagtirilmis f ve gj
fonksiyonlarina benzetilebilir [42]. Gorsel olarak gii¢ spektral yogunlugunun 6nemini
ifade etmesi i¢in bir civilti sinyali 6rnegi secilmis ve bu ornek iizerinden gii¢ spektral

yogunlugu Sekil 4.8’de gosterilmisgtir.

10 L ] ] T L] T 1 L

PSD

0 _JI i 1 Il 1

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Frekans (Hz)

Sekil 4.8. ikinci dereceden civilt sinyalinin gii¢ spektral yogunlugu [42]
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Sekil 4.8’den goriildiigii gibi 6rnek olarak verilen sinyalin yaklagik 50-250 Hz bandinda
enerjisinin yogun oldugu anlagilmaktadir. Ayni civilt1 sinyali 6rnegi i¢in spektrogram go-

riintiisii Sekil 4.9°da verilmistir.

500 20
400 r -40 ‘I';'-‘
S
= 3
L 300¢f -60 —
w E
G 2
3 200} Gl
H= -~
100 ©
100 | g
w

120

0 i ALl ' A
B30 0.5 1 1.5
Zaman (sn)

Sekil 4.9. Ikinci dereceden civilt sinyalinin spektrogrami [42]

Sekil 4.9°da, spektrogramin satirlar1 (row) boyunca entegre giice karsilik gelen PSD, solda

gosterilmistir.

Normal, Ral ve Ronkiis seslerine ait Spektrogram goriintiileri sirasiyla Sekil 4.10, Se-

kil 4.11 ve Sekil 4.12°de gosterilmistir.

Normal Solunum Sesi
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Sekil 4.10. Normal Solunum Sesi Sinyali ve Spektrogram Goriintiisii.

Saglikli insanlarda normal sesler 200 — 600/ z frekans aralifinda baskindir [23]. Normal
olarak etiketlenen bir solunum sesinin zaman-genlik ve zaman-frekans yani spektrogram

gorlintiisii gosterilmistir.

35



Ral Solunum Sesi
2000

1750 4

1500 4

5
5

1000 4

Frekans{Hz)

e
=]

=

=

|
&
(=13

0 5 10 15 2 4 3 8 10 12 14
Zaman (Saniye) Zaman (sn)

Sekil 4.11. Ral Solunum Sesi Sinyali ve Spektrogram Goriintiisii.

Ral solunum sesinin baskin frekansinin 200H 2z — 2kH z araliginda oldugu bilinmekte-
dir [13]. Ral olarak etiketlenen bir solunum sesinin zaman-genlik ve zaman-frekans yani

spektrogram goriintiisii de benzer olarak Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Sekil 4.12. Ronkiis Solunum Sesi Sinyali ve Spektrogram Goriintiisii.

Ronkiis solunum sesinin baskin frekansinin 200 H z’den diisiik oldugu belirtilmigtir [13].
Ronkiis olarak etiketlenen bir solunum sesinin zaman-genlik ve zaman-frekans yani spekt-
rogram goriintiisii de incelendiginde zaman ekseninde bir ses sinyalinin hangi gruba dahil

oldugunu anlamak oldukca giictiir. Ancak spektrogram goriintiilerine bakarak baskin fre-

kanslar1 hakkinda bir yorum yapilabilir.

Bu tezde solunum seslerinden Gabor Transformu ile elde edilmis Spektrogram goriintiileri
kullanilmigtir. Ayrica Mel 6lcegi ve MFKK (Mel Frekans Kepstral Katsayilar) ile elde

edilen Mel Spektrogram goriintiileri i¢in de deneyler yapilmigtir.
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4.2.2 Mel Spektrogram

Mel frekansinin kepstral 6zelliklerini hesaplamak icin her pencereye sirasiyla su adim-
lar uygulanir [57]: Sinyalin Ayrik Fourier Doniisiimii hesaplanarak, doniisiimden elde
edilen katsayilar Mel filtre bankasinin genlik frekans cevabina gore agirliklandirilir ve lo-
garitmik enerjileri hesaplanarak, Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT) bulunur. Kisaca sinyal
onvurgu (pre-emphasis) filtresinden gecer; sonra (Ortiisen) ¢cercevelere ayrilir ve her cer-
ceveye bir pencereleme islevi uygulanir; daha sonra, her cergevede bir Fourier doniistimii
yapilir (veya daha 6zel olarak Kisa Zamanl Fourier Doniisiimii) ve gii¢ spektrumu hesap-
lanir; ve daha sonra filtre bankalar1 hesaplanir. Mel frekansina ait kepstral katsayilari elde
etmek icin, filtre bankasina Ayrik Kosiniis Doniisiimii uygulanir son adim ise ortalama

normalizasyonudur.
 Onvurgu (pre-emphasis)

Yiiksek frekanslar yiikseltmek icin sinyale 6nvurgu filtresi uygulanmaktadir. On-vurgu
filtresi, asagidaki denklemde birinci dereceden filtre kullanilarak x sinyaline uygulanabi-

lir:

y(t) = z(t) — azx(t — 1) (4.10)

Boylelikle sinyalin yiiksek frekansli bolgeleri vurgulanirken diisiik frekansl bolgelerinin

etkisi ise azaltilmig olur.
* Cerceveleme (Framing)

Onvurgu isleminden sonra, sinyalinin cergevelere ayirilmasi gerekir. Bu asamada ses sin-
yalinin kisa zamanli spektral analizini yapabilmek amaciyla siirekli ses sinyali, N adet
ornekten olusan cergevelere boliiniir. Tlk cergeve N drnekten olusurken ikinci gergeve ilk
cerceveden M ornek sonra baslar ve ilk ¢ercevenin N-M ornek kadar iizerine biner. Ayni
sekilde iiciincii cerceve ilk cerceveden 2M ornek, ikinci ¢erceveden M 6rnek sonra baglar
ve ilk ¢cercevenin N-2M 0Ornek kadar iistiine biner [58]. Bu islem tiim ses sinyali boyunca

yapilir. Cerceveleme islemi Sekil 4.13’te goriilmektedir.
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Sekil 4.13. Cerceveleme

Bu adimin temel mantig1, bir sinyaldeki frekanslarin zaman i¢inde de8ismesi, ve ayni za-
manda sinyalin frekans konturlarin1 kaybedecegimiz icin Fourier doniigiimiinii tiim sinyal
boyunca uygulamanin mantikli olmamasidir. Bunu 6nlemek i¢in, sinyaldeki frekanslarin
cok kisa bir siire i¢inde sabit oldugunu varsayabiliriz. Dolayisiyla, bu kisa siireli ¢ergceve
tizerinde bir Fourier doniistimii yapip, bitisik kareleri birlestirerek sinyalin frekans sinir-

larin1 iyi bir sekilde yakalayabiliriz.

* Pencereleme (Windowing)

Sinyalin ¢ercevelere boliinmesinden sonra, her cerceveye pencereleme islemi uygulanir.
Pencereleme islemi her cerceveyi pencereleyerek, sinyalin basindaki ve sonundaki siirek-
siz boliimleri minimize eder. Buradaki amag, pencereyi kullanarak cercevelerin basi ve
sonundaki bilgi icermeyen bdliimleri kirpmak, dolayisiyla spektral bozulmay1 engelle-
mektir. Eger pencereyi w(n), 0 <mn < N — 1 olarak kabul edip, her ¢ercevedeki 6rnek
sayisint da /N olarak kabul edersek, sinyalin pencerelenmis hali asagidaki sekilde olur

[58].

y(n) = z(n).w(n) 4.11)

Pencere ¢esitleri; Dikdortgen, Blackman, Hamming ve Hanning pencereleridir. Hamming
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penceresinin gosterimi Sekil 4.6’da verilmistir.
* Fourier Doniisiimii ve Giig¢ Spektrumu

Pencereleme isleminden sonra, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD) olarak da adlan-
dirilan frekans spektrumunu hesaplamak icin her cercevede bir N (256 veya 512) noktali

FFT uygulayabiliriz. z sinyalinin 7. cercevesi &; olmak iizere:

_|FET (x)

P
N

(4.12)

Seklinde verilir. Yukaridaki denklemi kullanarak gii¢ spektrumunu (periodogram) hesap-
layabiliriz. Gabor spektrogramu icin yapilan islemler ayni sekilde Mel spektrogramini elde
etmek icin de yapilmistir. Bundan sonra Mel Spektrograminin farki olan filtre bankasinin

nasil olustugu ifade edilecektir.
* Filtre Bankasi

Filtre bankalarin1 hesaplamak i¢in, gii¢c spektrumuna bir Mel 6l¢eginde tipik olarak filtre
say1s1 40 olan iicgen filtreler uygulanmaktadir. Mel 6l¢egi, lineer olmayan insan kulaginin
ses algisini taklit etmeyi, diisiik frekanslarda daha ayirt edici ve daha yiiksek frekanslarda

daha az ayirt edici olmay1 amag¢lamaktadir.

m = 2595 log,, (1 + %) , f =700 (10™m/%5% — 1) (4.13)
Yukaridaki denklemleri kullanarak Hertz (f) ve Mel (m) arasinda doniisiim yapilabilir.
Filtre bankasindaki her filtre, merkez frekansinda 1’lik bir cevaba sahip ticgen seklinde-
dir ve cevabin 0 oldugu iki bitisik filtrenin merkez frekanslarina ulasana kadar dogrusal

olarak 0’a dogru diiger, Esitlik 4.14 ile modellenebilir:
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> k< flm—1)
k—f(m—1) . .
fm) = f(m—1)’ fim =1) <k < f(m)
Hy (k) = 1, k= f(m) 414
fm+1)—k
fm+1)— f(m)’ f(m) <k < flm+1)
. 0 k> f(m+1)

Esitlik 4.14°te formiilii verilen filtre bankasi ifadesinin 0 — 8000 Hz aralig1 i¢in gosterimi

Sekil 4.14’te verilmigtir.

Mel Olcedi Filtre Bankas:
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Sekil 4.14. Mel Olgegi Filtre Bankasmin Gosterimi

Filtre bankas1 sinyalin gii¢ spektrumuna (periodogram) uygulandiktan sonra, spektrog-

ram1 Sekil 4.15’teki gibi elde edilir.
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Sekil 4.15. Mel Spektrogram

Sekil 4.15’te Normal solunum sesine ait bir sinyalden elde edilen spektrogram goriintiisii
goriilmektedir. Solunum sesine ait frekans bilegenlerinin 6zellikle 0-100 Hz arasinda bas-
kin oldugu da spektrogram yardimiyla goriilebilmektedir. Iki farkli yontemle elde edilmis
spektrogram goriintiisii kullandigimiz i¢in karisiklik olmamasi adina Mel 6lcegi kullani-

larak elde edilen bu spektrogram goriintiisii Mel Spektrogrami olarak belirtilecektir.
4.3 Veri Artirma (Data Augmentation) Teknikleri

Derin 68renmenin basarilt bir sekilde uygulanmasi, yeterli e8itim verisi olmast duru-
munda saglanabilir. Tipki insan beyninin yeni bir bilgiyi 68renirken o bilgiye daha fazla
maruz kaldikca daha kolay 68renmesi gibi makineler de, bir bilgiyi 6grenirken fazla sa-
yida veri ile daha kolay 68renme islemini gerceklestirerek daha gercekci tahminlerde
bulunabilirler. Yeterince biiyiik bir egitim kiimesi, siniflar arasinda bir denge ve dogru
olarak etiketlenmis gozlemler olmast durumunda basar1 saglamak miimkiindiir. Diisiik
kaliteli veriler, asir1 uyumlanma (overfitting) gibi sorunlara yol agabilir. Ancak bircok
gercek diinya uygulamasinda (6zellikle medikal veriler icin) bu tiir ideal verilerin yete-
rince fazla miktarda toplanmasi miimkiin olamayabilir. Bu nedenle, yeni veri toplamadan
sinirhl veri kiilmelerini genisletmek icin cesitli artirma teknikleri gelistirilmistir ve kullanil-
maktadir. Veri artirma, tipik olarak, mevcut verileri degistirerek veri kiimesinin boyutunu
artirmak i¢in kullanilir. Daha biiyiik veri kiimeleri her yil daha erisilebilir hale geliyor,
ancak Makine Ogrenmesi modelleri milyonlarca veri parametresi gerektiriyor. Veri ar-

tirmanin arkasindaki fikir, etiketlenmis veriyi anlamsal ifadesini deg8istirmeden deforme
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etmektir [5S9]. Agin gorilnmeyen veriler iizerindeki genellemesi, agin bu ek veri ornek-
leri lizerinde egitilmesiyle iyilestirilir. GOriintii veri alaninda, egitim orneklerinin sayisini
artirmak icin dondiirme (rotation), 6teleme (flipping) ve ¢evirme (translation) gibi basit
yontemler kullanilmaktadir [60]. Diger veri tiirleri icin biiylitme o kadar basit degildir.
Ses verilerinde, veri biiylitmenin en yaygin uygulamasi 6rnekleme siiresini uzatmak, per-
desini kaydirmak ve zamanini degistirmektir [59]. Veri artirma ile egitim veri setinin
boyutunu artirmanin bir¢ok 6rnegi vardir [59, 61-63], ancak uygulamalar1 egitim veri
seti ile sinirli olmak zorunda degildir. Asagidaki sekillerde, veri artirmanin etkisini gos-
termek icin veri kiltmemizdeki solunum sesi verileri ile veri artirimi ile elde ettigimiz veri

birlikte gosterilmektedir.

Orjinal Sinyal

T T T
0 15 3 45 B 75 9 10 12 14
Zaman {sn)

Kazang Katsayisi ile Elde Edilen Sinyal

T T T
] 15 3 45 & 715 9 10 12 14
Zaman (sn)

Sekil 4.16. Kazang Katsayisi ile Veri Artirma

Sekil 4.16’da orjinal solunum sesi sinyali ile sesin kazang katsayist ile carpimindan elde

edilen artirilmig solunum sesi sinyali goriilmektedir.

Uygulanan katsay1 degerine gore sinyalin perdesi degisir.
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Orjinal Sinyal

T T T T T T T T T T
] 15 3 45 & 15 9 10 12 14
Zaman (sn)

Zaman Genlesme ile Elde Edilen Signal

L T T T T T
0 5 10 15 20 25
Zaman (sn)

Sekil 4.17. Zaman Genlesme ile Veri Artirma

Sekil 4.17°de orjinal solunum sesi sinyaline zaman genlesme (time stretching) uygulana-
rak elde edilen artirilmig solunum sesi sinyali goriilmektedir. Zaman genlesme ile sinyalin
perdesi korunurken zamanda bir genlesme olur. Zaman genlesme (time stretching) uygu-
lanmis sinyal, daha hizli okunarak perde kaydirma (pitch shifting) uygulanmis bir sinyale

doniisiir. Dijital anlamda bu, 6rnekleri digarida birakmak anlamina gelir.

Orjinal Sinyal

T T T T T T T T T
] 15 3 45 & 15 9 10 12 14
Zaman (sn)

Perde Kaydirma ile Elde Edilen Sinyal

L T T T T T T T T T
0 15 3 45 B 75 9 10 12 14
Zaman (sn)

Sekil 4.18. Perde Kaydirma

Sekil 4.18’de orjinal solunum sesi sinyali ile sesin perdesi kaydirilarak elde edilen ar-
tirtlmis solunum sesi sinyali goriilmektedir. Perde kaydirmada orjinal dalganin perdesi
yiikseltilip azaltilabilirken uzunlugu korunur. Siklikla kullanilan bir diger veri artirimi
teknigi olan beyaz giiriiltii ekleme yontemi ile elde edilen orjinal sinyal ve artirilmis sin-

yal Sekil 4.19°da gosterilmistir.
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Orjinal Sinyal

T
] 15 3 45 & 715 9 10 12 14
Zaman (sn)

Beyaz Gurultd Eklenmis Signal

T T T
0 15 3 45 B 75 9 10 12 14
Zaman {sn)

Sekil 4.19. Beyaz Giiriiltii Ekleme Yontemi ile Veri Artirma

Sekil 4.19°da orjinal solunum sesi sinyaline beyaz giiriiltii ekleyerek elde edilen artirilmig
solunum sesi sinyali goriilmektedir. Solunum sesi gibi toplanmasi ve etiketlenmesi zaman
alan veriler i¢in veri artirim1 yontemleri veri eksikligini gidermesi agisindan diisiiniilebilir.
Bu tezde de yukarida bahsedilen veri artirrmi yontemleri kullamilarak 294 adet solunum
sesi verisinden 1176 adet artirilmis solunum sesi verisi olmak iizere toplam 1470 adet
solunum sesi verisi olusturulmustur. Siniflandirma uygulamalari hem 294 adet veri icin

hem de 1470 adet veri i¢in gerceklestirilmisgtir.
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5. AKTARMALI OGRENME (TRANSFER LEARNING)

Aktarmal1 68renme, 6nceden edinilen bilgileri yeni bir alana aktaran bir makine 6grenimi
teknigidir. Yeni alan bir sekilde oncekine benzer olmalidir. Motivasyonu yeni sorunlari
daha hizli, daha iyi ve daha verimli ¢6zmektir [64]. Yeni gorevlerin 6Zrenilmesi i¢in On-
ceden 6grenilen gorevlerden bilgilerin yeniden kullanilmasi veya aktarilmasi, bir takviye
ogrenme aracinin verimliligini 6nemli 6lciide gelistirme potansiyeline sahiptir. Ogrenme

aktariminin nasil gergeklestigi basitce Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Sekil 5.1. Aktarmali Ogrenme

Sekil 5.1°de goriildiigii gibi = girislerini alip bundan bir kestirim () yapan bir modelin
genel mimarisi alinarak yeni bir problemin ¢oziimiinde kullanilabilmektedir. Ogrenmeyi
transfer etmenin (veya aktarmanin) iki yolu vardir.

1. Onceden egitilmis modelden 6zellik ¢cikarma ve ardindan bunun iizerine bir siniflandi-
rict egitimi
2. Modelin 6grenilen agirliklarini baslangi¢c parametresi olarak koruyarak dnceden egitil-
mis bir modelin ince ayarinin yapilmasi
Literatiirde aktarmal1 6grenmenin metin siniflandirma i¢in kullanildig1 ve basar1 sagladigi
goriilmektedir [65,66]. Aktarmali 6grenme boliitleme islemlerinde de kullanilabilmekte-
dir. Hsiao ve ark. [67] tarafindan solunum seslerinde aktarmali grenme kullanilarak yapi-
lan ¢alismada solunum seslerinin spektrogram goriintiilerine ResNet-101 modeli transfer

edilerek nefes alip verme boliimlerinin ayrilmast % 92’°lik bir basar1 saglamigstir. Calig-
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malarinda 22 hastadan dijital stetoskop veya giiriiltii 6nleyici mikrofon ile topladiklar
solunum seslerini kullanilmistir. Bunun yaninda, aktarmali 6grenme siniflandirma prob-
lemlerini ¢6zmek i¢in de kullanilabilir. Yapilan bir calismada [26] solunum sesleri ICBHI
veri kiimesinden elde edilen solunum sesleri kullanilarak dort farklt simif igin ( 1: Ral, 2:
Ral + Hirilti, 3: Normal, 4: Hirilt1) iki farkli yontemle siniflandirma yaparak % 65.5 ve
% 63.09’luk siiflandirma basarisi elde etmiglerdir. Kullandiklar1 yontemlerde solunum
seslerinin spektrogram goriintiileri VGG-16 modeli (ImageNet) transfer edilerek siniflan-
dirma yapilmis ve bir diger yontemde ise VGG-16"nin ¢ikist DVM’e giris olarak verilmis
ve DVM ile siniflandirmada basar1 oraninin % 63.09’ten % 65.5’e ¢iktig1 goriilmiistiir.
Yapilan bir bagka calismada [68] ise yine 6grenme aktarimi ile Normal, Ral ve Hirilti

sinifina ait seslerin %98 dogrulukla siniflandirildig: belirtilmistir.
5.1 VGG

VGG admi, Oxford Universitesi’nde kurulan Visual Geometry Group adindaki arastirma
grubunun bag harflerinden almistir. VGG’ nin [69] boyutlar1 11 ile 19 katman arasinda de-
gisen cesitli konfigiirasyonlarla tasarlanmistir. VGG, 2014’te ISLVRC (ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge)’de 1yi bir performans gdstermistir, ancak kazanan
olamamustir. Kazanan, VGG icin % 7,3’liik ilk 5 hata oranina kiyasla % 6,7°lik ilk 5
hata oranina sahip olan GoogleNet olmustur. Yine de, VGG 6nemlidir ciinkii gelecekteki
mimarilerde standart hale gelen birka¢ onemli tasarim ilkesine sahiptir [70]. VGG yeni-
lik olarak, filtre boyutlarim1 azaltmis, ancak derinligi artirmistir. Azaltilmis filtre boyutu
artirtlmig derinligi gerektirmektedir. Bunun nedeni, ag derin olmadig: siirece kiigiik bir
filtrenin goriintiiniin yalnizca kii¢iik bir boliimiinii yakalayabilmesidir. Bununla birlikte,
birbirini izleyen ii¢ evrisim, genellikle tek bir evrisimden daha ilgin¢ ve karmagik 6zel-
likleri yakalayabilir ve tek bir evrisimle ortaya cikan aktivasyonlar ilkel kenar 6zellikleri
gibi goriinecektir. Bu nedenle, 7x7 filtreli ag, daha kiiciik bolgelerdeki karmasik sekil-
leri yakalayamayacaktir. Genel olarak, daha biiyiik derinlik, daha fazla dogrusal olmayisi
(nonlinearity) ve daha fazla diizenliligi (regularization) gerektirir. Daha derin bir ag, daha
fazla ReLU katmaninin varligindan dolay1 daha fazla dogrusal olmayacak ve daha fazla
diizenlilige sahip olacaktir. Ozetle daha fazla derinlige ve azaltilmus filtre boyutuna sa-
hip mimariler daha az parametre gerektirir. Artan derinlik, ayn1 zamanda, modelin ayirt

etme giiclinii artiran daha fazla sayida dogrusal olmayan aktivasyonun kullanimina izin
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verir. Bu nedenle VGG her zaman 3 x3 uzamsal ayak izine (footprint) ve 2x2 boyutunda
havuzlamaya sahip filtreler kullanir. VGG’ nin bir bagka ilging tasarim secenegi, filtre sa-
yisinin her maksimum havuzlamadan sonra genellikle 2 kat artirilmasi ile elde edilebilir.
Bu tasarim se¢imi, katmanlar arasinda iglemsel maliyette bir miktar denge saglamigtir
ve ResNet gibi bazi sonraki mimariler tarafindan da kullanilmistir. Derin yapilarda, ar-
tan derinlik kararsizliga neden olmustur. Bu sorun, dnce daha s1g bir mimarinin egitildigi
ve daha sonra bagka katmanlarin eklendigi 6n egitim kullanilarak ¢oziilmiistiir. Bununla
birlikte, 6n egitim katman katman temelinde yapilmamistir. Bunun yerine, ilk 6nce mi-
marinin 11 katmanl bir alt kiimesi egitilmis, bu egitimli katmanlar, daha derin mimaride
katmanlarin bir alt kiimesini baglatmak i¢in kullanilmigtir. VGG nin farkli konfigiirasyon-
lar1 Sekil 5.2°de gosterilmistir. Bunlar arasinda D siitunu ile gosterilen mimari, kazanan
mimari olmustur. Her maksimum havuzlamadan sonra filtre sayisinin 2 kat artmasi ne-
deniyle, maksimum havuzlama, uzamsal yiikseklik ve genisligin 2 kat azalmasina neden
olur, ancak bu, derinligi 2 kat artirarak telafi edilir. 3x3 filtreler ve 1 dolgu (padding)
ile evrisimler gerceklestirmek, uzamsal ayak izini degistirmez. Bu nedenle, Sekil 5.2 nin
D siitunundaki farklt maksimum havuzlama katmanlar1 arasindaki bolgelerdeki her bir
uzamsal boyutun (yani, yiikseklik ve genislik) boyutlar1 sirasiyla 224, 112, 56, 28 ve
14’°ttir. Tam baglantili katmanin olusturulmasindan hemen 6nce, uzamsal ayak izini (fo-
otprint) 7°ye kadar azaltan son bir maksimum havuzlama gergeklestirilir. Bu nedenle, ilk
tam bagh katman, 4096 noron ile 7x7x512 hacim arasinda yogun baglantilara sahip-

tir [70].
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ADI: A A-LRN B C D E
Katman 11 11 13 16 16 19
Sayis
C3D64 C3D64 C3D64 C3D64 C3D64 C3D64
LRN C3D64 C3D64 C3D64 C3D64
M M M M M M
C3D128 C3D128 C3D128 C3D128 C3D128 C3D128
C3D128 C3D128 C3D128 C3D128
M M M M M M
C3D256 C3D256 C3D256 C3D256 C3D256 C3D256
C3D256 C3D256 C3D256 C3D256 C3D256 C3D256
C1D256 C3D256 C3D256
C3D256
M M M M M M
C3D512 C3D512 C3D512 C3D512 C3D512 C3D512
C3D512 C3D512 C3D512 C3D512 C3D512 C3D512
C1D512 C3D512 C3D512
C3D512
M M M M M M
C3D512 C3D512 C3D512 C3D512 C3D512 C3D512
C3D512 C3D512 C3D512 C3D512 C3D512 C3D512
C1D512 C3D512 C3D512
C3D512
M M M M M M
FC4096 FC4096 FC4096 FC4096 FC4096 FC4096
FC4096 FC4096 FC4096 FC4096 FC4096 FC4096
FC1000 FC1000 FC1000 FC1000 FC1000 FC1000
S S S S S S

Sekil 5.2°de C3D64 terimi, 3 X 3 (ve bazen 1 x 1) uzaysal boyuta sahip 64 filtre ile
evrisimlerin gerceklestirildigi durumu ifade eder. Filtrenin derinligi ilgili katmanla egle-
sir. Tiim evrigimleri ReLU takip eder. Maksimum havuz katmani1 M olarak adlandirilir
ve yerel yanit normalizasyonu LRN olarak adlandirilir. Softmax katmani S ile belirtilir
ve FC4096, 4096 birim ile tamamen bagli (fully connected) bir katmani ifade eder. Son
katman kiimesinin disinda, filtre sayis1 her maksimum havuzlamadan sonra her zaman

artar [70].

Sekil 5.2. VGG’de kullanilan konfigiirasyonlar

Sekil 5.3’te ise VGG mimarilerinden VGG16 gosterilmistir.
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Sekil 5.3. VGG-16’nin Mimarisi

Giris katmaninda 224x224 boyutunda RGB goriintiiler (224x224x3) kullanilir. VGG16

her evrisim islemi sonrasinda gorselden daha kiiciik ancak daha derin 6znitelik haritalar

(feature maps) cikarir.

5.2 ResNet

ResNet’te, daha once diger mimariler tarafindan kullanilan katman sayisindan daha fazla
katman sayis1 (152 katman) kullanilmistir. Bu mimari, 2015 yilinda ILSVRC yarisma-
siin galibi olmus ve % 3,6’lik hata elde ederek insan diizeyinde performansa sahip ilk
siniflandiric1 olmusgtur. 152 katmanli bir mimariyi egitmek, bazi onemli yenilikler dahil
edilmedikce genellikle miimkiin degildir [70]. Bu kadar derin aglarin egitimindeki ana so-
run, katmanlar arasindaki gradyan akiginin, gradyanlarin boyutunu artirabilen veya azalta-
bilen derin katmanlardaki ¢ok sayida islem tarafindan engellenmesidir. Kaybolan ve pat-
layan (vanishing and exploding) gradyanlar gibi sorunlara artan derinlik neden olur [70].
Bununla birlikte, yapilan bir ¢alisma [71], bu tiir derin aglardaki ana egitim sorununun,
ozellikle y1gin normallestirme (batch normalization) kullanildiginda, bu gibi sorunlara
neden olmayabilecegini gostermektedir. Ana sorun, 6grenme siirecinin makul bir siire
i¢inde diizgiin bir sekilde yakinsamasini saglamanin zorlugundan kaynaklanmaktadir. Bu
tiir yakinsama sorunlari, karmasik kayip ylizeyleri (complex loss surface) olan aglarda
yaygindir. Bazi derin aglar, egitim ve test hatast arasinda bilyiik farklar gostermese de,
egitim ve test verilerindeki hata bir¢ok derin agda yiiksektir [70]. Bu, eniyileme siirecinin

yeterli ilerleme kaydetmedigi anlamina gelir.

Bazi kavramlar s18 aglar kullanilarak ogrenilebilirken, digerleri ince detayli baglantilar
gerektirir. Ornegin, kare bir cerceve iizerinde duran karmagik bir objeyi ele alirsak, ob-

jenin karmasik ozelliklerinden bazilari, 6zellik miithendisligi i¢in ¢ok sayida katman ge-
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rektirebilirken, kare cercevenin ozellikleri ¢ok daha az katman gerektirebilir. Kavramlari
ogrenmek i¢in tiim yollarda sabit derinlige sahip ¢ok derin bir ag kullanildiginda yakin-
sama gereksiz yere yavas olacaktir, bunlarin cogu s1§ mimariler kullanilarak da 6grenile-

-----

karar vermesine izin vermeyelim fikrinden yola ¢ikmustir.

ResNet, katmanlar arasinda atlama baglantilarini kullanir. Cogu ileri beslemeli ag, yal-
nizca i ve (i + 1) katmanlar1 arasindaki baglantilari icerirken, ResNet, r> 1 i¢cin i ve (i +
r) katmanlar1 arasindaki baglantilar1 igerir [70]. ResNet’in temel birimini olusturan bu tiir

atlama baglantilarinin 6rnekleri, Sekil 5.4’te r= 2 ile gosterilmistir [71].

5

AGIRLIK KATMANI

F(x) l ReLU IDENTITY
X

AGIRLIK KATMANI

l

F(x)+x + )4

RelU

Sekil 5.4. Artik Ogrenme Blogu (Block of residual learning)

Bu atlama baglantis1 (skip connection), basit¢ce katman i girdisini kopyalar ve bunu (i +
r) katmaninin ¢iktisina ekler. Boyle bir yaklagim, gradyan akisinin etkili olmasini saglar.
Bu temel birim, artik (residual) modiil olarak adlandirilir ve tiim ag, bu temel modiillerin
bir araya getirilmesiyle olusturulur. Cogu katmanda, uygun sekilde doldurulmus bir filtre
kullanilir, boylece girdinin uzamsal boyutu ve derinligi katmandan katmana degismez.
Bu gibi durumlarda, basit¢e 1’inci katmanin girdisini (i + r)’inci katmanin girdisine ekle-
mek kolaydir. Bununla birlikte, bazi1 katmanlar, her bir uzaysal boyutu 2 kat azaltmak i¢in

asamal1 evrisimler kullanir. Ayn1 zamanda, derinlik, daha fazla sayida filtre kullanilarak
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2 kat artirihir. Boyle bir durumda, 6zdeslik fonksiyonu (identity function) atlama baglan-
tis1 tizerinden kullanilamaz. Bu nedenle, boyutlulugu ayarlamak i¢in atlama baglantisinin
tizerine dogrusal bir projeksiyon matrisinin uygulanmasi gerekebilir. ResNet’in orijinal
fikrinde, yalmzca i ve (i + r) katmanlar1 arasina baglantilar eklenir. Ornegin, r= 2 igin,
yalnizca ardigik tek katmanlar arasinda atlama baglantilar1 kullanilir [70]. Mimarinin ilk

birka¢ katmaninin bir 6rnegi Sekil 5.5’te gosterilmistir.

‘ 7x7 EVRISIM, 64, /2 |

HAVUZLAMA, /2 l

‘ 3x3 EVRISIM, 64

‘ 3x3 EVRISIM, 64

| 3x3 EVRISIM, 64

}

‘ 3x3 EVRISIM, 64 |

——
-

‘ 3x3 EVRISIM, 128

‘ 3x%3 EVRISIM, 128

¥
| 3x3 EVRISiM, 128

Sekil 5.5. ResNet’in Kismi Mimarisi

Sirasiyla 34, 50, 101 ve 152 katman igeren, dort farkli mimarinin test edildigi bir ¢alis-
mada [71] en iyi performansi 152 katmanli mimari saglamistir, ancak 34 katmanli mimari
bile, 6nceki yillarda ILSVRC’de gosterilen performanstan daha iyi performans gostermis-
tir.

Atlama baglantilarinin kullanimi, engelsiz gradyan akisi yollar1 saglar ve bu, geri yayilim

algoritmasinin davranisi i¢in onemli sonuclar verir. Genis artik aglar iizerine yapilan bir
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arastirmada [72], artik agin derinliginin artmasinin her zaman iyi olmadigi, ciinkii agiri
derin yollarin ¢ogunun zaten kullanilmadig1 gosterilmistir. Ayrica bu ¢alisma [72], top-
lam katman sayisini bir dereceye kadar sinirlayarak (diyelim ki 150 yerine 50) ve her
katmanda artan sayida filtre kullanarak daha iyi sonuglarin elde edilebilecegini goster-
mektedir. ResNet oncesi standartlara gére 50 biiyiikliigiinde derinlik hala oldukga biiyiik-
tiir, ancak artik aglarla yapilan son deneylerde kullanilan derinlikle karsilastirildiginda bu

derinlik kiigtiktiir [70]. Res Blok ve Resnet-18 modeli Sekil 5.6’da gosterilmigtir.

- GIRiS
GiRiS i
.ﬂ. | SIFIR EKLEME ‘
EVRISIM BLOGU 1

| EVRISIM (2D) ‘

{ 7

| BATCH NORM, RELU
IDENTITY BLOK 1
u | MaxPool (2D)

4

IDENTITY BLOK | RES-BLOK ‘

4
Jl | RES-EBLOK
CIKIS |

| RES- BLOK ‘

a) Res Blok T
| RES- BLOK ‘

l

| RES. BLOK ‘

1

| Ortalama Ortaklama (2D) ‘
| Diizlegtirme (Flatten) ‘

| Yomm Katman, Softmax ‘

T
CIKIS

b) Resnet-18 Modeli

Sekil 5.6. Resnet-18 Modeli ve Res Blok Yapisi

Sekil 5.6’da goriildiigii gibi Res Blok bir evrisim blogu ve pes pese iki adet identity blok-
tan olugsmaktadir. ResNet-18 modeli de bu Res bloklarinin besinin art arda siralandig1 bir
yapidadir. Res Blok yapisinin i¢cinde bulunan evrisim ve identity bloklart sirasiyla Se-

kil 5.7°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.7. Resnet-18 Modeli Evrisim ve Identity Blok Yapisi

Sekil 5.6 ve Sekil 5.7 ile Resnet 18 modelinin mimarisi agik¢a gosterilmistir. Oldukca
fazla sayida evrisim katman barindiran VGG ve ResNet disinda DenseNet201, Incepti-

onV3 gibi mimariler de bu ¢alismada kullanilmistir.

Inception ag siirekli evrimlesmis ve bu agin bir dizi versiyonu olusmustur. En popii-
ler versiyonlari: InceptionV1, InceptionV2 ve InceptionV3’tiir. Inception’n her siiriimii,
onceki stirime gore onemli bir gelismedir. InceptionV3 ag modeli derin bir sinir agi-
dir, diisiik yapilandirilmig bir bilgisayarla dogrudan egitmek ¢ok zordur, egitilmesi en az
birkac giin siirer [73]. DenseNet201, yogunlastirilmig agdan yararlanir ve egitilmesi ko-
laydir [74]. DenseNet201, ImageNet ve CIFAR-100 gibi ¢esitli veri kiimelerinde basari

saglamustir.

ResNet modeli solunum seslerini siniflandirma ¢alismalarinda da kullanilmistir. Yapilan
bir ¢calismada ICBHI veri kiimesi kullanilarak ResNet modeli ile [75] solunum sesleri-

nin spektrogram goriintiileri ResNet mimarisinden gecirilirken ResNet’e NL (Non-Local)
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olarak isimlendirdikleri bir ara katman ekleyerek %52.26’lik basar1 saglamiglardir. Bun-
dan 6nceki calismalarinda [76] ise, olusturduklar1 bagka bir ResNet modeli ile % 50.16’ ik

basar1 elde etmislerdir.

15 saniyelik wav formatinda kayit edilmis 294 adet solunum sesi verisi 4kHz 6rnekleme
frekansiyla sayisallagtirilmistir. 3 farkli solunum ses grubuna ait bu seslerin makine 6g-
renimi teknikleri ile siniflandirilmasina gegcmeden Once veri kiimesini tanimak énemlidir.
Solunum ses verileri icerisinde kan dolasim sisteminden gelen sesler, kalp atig hizi, or-
tam giiriiltiisii gibi sesleri de barindirdigindan stokastik sinyallerdendir. Bu yiizden ses
sinyalleri islenirken giiriiltii bastirma (Boliim 4.1) yapilmasina karar verilmistir. Bunun
yaninda makine 6grenimi yontemlerinde veri sayisinin biiyiikliigii egitim ve test asama-
sinda basariy1 artiran bir faktordiir. Bu nedenden solunum seslerinin veri artirma teknik-
leri ile (Boliim 4.3) cogaltilmasiyla elde edilen artirilmis verilerle de deneyler yapilmstir.
Siniflandirma problemlerinde gosterdigi basar1 nedeniyle ESA mimarileri kullanilarak si-
niflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Veri kiimesinin boyutu kiiciikse ESA modeli
asirt uyma problemi yiiziinden basar1 saglayamaz, bu nedenle solunum sesi siniflandirma
icin de 6grenme aktarimi yaklagimi (Boliim 5) kullanilmigtir. Basaris1 kanitlanmaisg bir cok
ESA mimarisi mevcuttur (VGG, ResNet, Inception,...), bu mimarilerin de solunum veri-

leri iizerindeki bagarilar1 6grenme aktarimu ile incelenecektir.
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6. SOLUNUM SESLERININ DERIN OGRENME YONTEMLERI
ILE SINIFLANDIRILMASI UYGULAMALARI

6.1 Veri Kiimeleri

Bu ¢alismada kullanilan solunum sesi verileri Hacettepe Universitesi Gogiis Hastaliklart
AD’de caligan 3 farkli uzman hekimin (Boliim 2.2) de onerileri dogrultusunda belirlenen
veri gruplari i¢in Klinik Arastirmalar Etik Kurulu (Karar No: GO 18/631 -45) onay1 alna-
rak bir y1l siireyle (1 Eyliil 2018- 2019) toplanmistir. Normal olarak etiketlenmis 105, Ral
olarak etiketlenmis 116 ve Ronkiis olarak etiketlenmis 73 adet solunum sesi olmak iizere
toplam 294 adet solunum sesi veri kiimesi elde edilmistir. Solunum sesleri veri kiimesinin

dagilimi Sekil 6.1°de goriildiigii gibidir.

H ral

W normal
B ronkus

Sekil 6.1. Veri Kiimesinin Dagilimi

Sekil 6.1°deki dagilim ayn1 zamanda giiriiltii bastirma uygulanan veriler ve veri artirma ile
elde edilen veriler i¢in de gecerlidir. Veri artirma ile elde edilen veri sayis1 1470 olup, 525
adet Normal, 580 adet Ral ve 365 adet Ronkiis sesi icermektedir. Yapilan tiim deneylerde
k katlamali ¢capraz dogrulama uygulanmstir. K katlamali capraz dogrulama verileri egitim
ve test kiimesine ayirirken modelin siirekli ayn1 veri kiimeleri ile kargilagarak tesadiifi
sonuglar elde etmesini engellemeye yonelik bir yontemdir. Bunun i¢in verileri se¢ilen &
degerine bagli olarak kiimelere ayirir ve her defasinda veri kiimelerinden biri test amaciyla
kullanilir, kalan & — 1 adet veri kiimesi ise egitim amaciyla kullanilir. Veri kiimesindeki

294 adet sesin ortalama degerleri Sekil 6.2°de gosterildigi gibidir.
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Normal, Ral ve Ronkiis Seslerinin Ortalama Degerleri
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Sekil 6.2. Normal, Ral ve Ronkiis Seslerinin Ortalama Degerleri

Solunum sesleri incelendiginde ortalama degerlerinin O civarinda kiimelenmis oldugu
gozlemlenmigtir (Sekil 6.2). Veri kiimesindeki 294 adet sesin maksimum degerleri ise

Sekil 6.3’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 6.3. Normal, Ral ve Ronkiis Seslerinin Maksimum Degerleri

Solunum sesleri incelendiginde maksimum degerlerinin genellikle 1 civarinda kiimelen-

mis oldugu goézlemlenmistir (Sekil 6.3). Bu tez calismasi1 kapsaminda toplanmis olan 294

adet veri, ve veriye uygulanan oniglemler sonucunda 3 farkli grup Cizelge 6.1°deki gibi

elde edilmistir.

Veriler

Veri Kiimesi Gruplar Veri Sayisi Onislemler
Orijinal Veriler 294 adet SS Onislem yok
Artirilmis Veriler 1470 adet SS Veri Artirimi
Giriltistzlestirilmis 294 adet SS Gurdltd Bastirma

Cizelge 6.1. Olusturulan Veri Gruplari

Bu tez ¢alismasinda, Cizelge 6.1°de gosterildigi lizere hem 294 adet veriden olusan ori-

jinal veriler, hem de Onislemler sonucunda elde edilen artirilmig ve giiriiltiistizlestirilmis

veriler icin deneyler yapilmistir. Siniflandirma iglemleri Boliim 4.2°de anlatildig: gibi hem
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Gabor ve Mel Spektrogram goriintiilerine doniistiiriilerek yapilmigtir. Bu verilerin %80’
modelin egitimi asamasinda, geriye kalan %20’si ise modelin basarisin1 6l¢mek igin test

asamasinda kullanilmistir.
6.2 Degerlendirme Yontemleri

Bir modelin bagarisinin belirlenmesi i¢in modelin degerlendirilmesi gerekir. Kullanilan
verilere ve kullanilan makine 6grenimi modellerinin tiiriine baglh olarak, farkli degerlen-
dirme oOlciitleri ve yontemleri kullanilabilir. Bu béliimde, solunum seslerini siniflandir-
mak amaciyla kullandigimiz yontemleri degerlendirmek i¢in faydalandigimiz metriklere
yer verilmistir. Ikili stniflandirma yapilirken, bir modelin performansini degerlendirmek

icin genellikle asagidaki temel metrikler hesaplanir.

TP (Gercek Pozitifler): Pozitif olarak siniflandirilan pozitif 6rneklerin sayisi
TN (Gercek Negatifler): Negatif olarak siniflandirilan negatif 6rneklerin sayisi
FP (Yanlis Pozitifler): Negatif olarak siniflandirilan pozitif 6rneklerin sayisi

FN (Yanlis Negatifler): Pozitif olarak siniflandirilan negatif 6rneklerin sayisi

Pozitif Tahmin Negatif Tahmin
Gercek Pozitif TP FN
Gercek Negatif FP ™

Sekil 6.4. Hata Matrisi Ornegi

Bu dort temel deger, daha agiklayict metrikleri hesaplamak i¢in kullanilabilir. En yaygin

olarak hesaplanan metrik, dogruluktur:

— TP +TN 61
T = .
OB = TP I TN+ FP 1 FN
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Dolayisiyla dogruluk, yapilan dogru tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina orani ola-
rak hesaplanir. Dogruluk ¢cok yaygin kullanilan bir 6l¢iimdiir, ancak ¢ogu problemde bir
modelin performansini dogruluk kullanarak degerlendirmek yeterli degildir. Ornegin, veri

kiimesi dengesiz ise bir modelin dogrulugu yaniltici bir 6l¢iim olabilir.

Bu nedenle, model degerlendirmesi yaparken asagidaki ek metrikleri hesapladik:

TP

Kesinlik(P = Precisi ==

esinlik( recision) TP L PP
Duyarlilik (Recall = Sensitivity) P (6.2)
uyarhlik (Recall = Sensitivity) = ———— :

4 YT TPYFN

2PR

F1 Skoru =
o = 5

Bu metriklerin disinda ROC (karar degerlendirme grafigi) egrisi de siniflandirmanin ba-
saris1 hakkinda bilgiler icermektedir. ROC egrisini analiz ederek sistemin ne kadar iyi
performans gosterdigine dair bir gosterge elde edebiliriz. Bununla birlikte, model deger-
lendirmesi sirasinda, model performansini tanimlamak i¢in tek bir metrige sahip olmak
istenir. ROC egrisinin altindaki alan bdyle bir bilgi verir. Resmi olarak ifade edildiinde
AUC, bir siniflandiricinin rastgele secilmis bir pozitif numuneyi rastgele se¢ilmis bir ne-

gatif numunenin iizerinde siralama olasiligidir.

1.0

Gergek Pozitif Orani

0.0

Yanlig Pozitif Orani

Sekil 6.5. ROC Egrisi
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Sekil 6.5, bir ROC egrisi 0rnegini gostermektedir. A egrisi, duyarlilig1 (Gergek Pozitif
Oram) ve 6zgiilligi (Yanlis Pozitif Orani) 1.0 olan ideal bir sistemi temsil eder; C egrisi,
esit duyarhilik ve 6zgiilliik ile rastgele se¢imler yapan bir sistemi temsil ederken, B tipik
bir ROC egrisini gosterir. ROC egrisi sol iist kdseye ne kadar yakinsa sistemin o kadar
iyi oldugunu ifade eder. Bir ROC egrisi C egrisine yakinsa, sistem performansi rastgele
bir siniflandiricinin performansina dogru egilim gostermis demektir bu da performansin

kotiiliigiine isaret eder.
6.3 ESA ile Smiflandirma

Solunum seslerinin siniflandirilmasi1 amaciyla; goriintii siniflandirmada siklikla kullanilan
bir yontem olan ESA mimarileri kullanilmistir. Oncelikle siniflandirma islemi temel bir
ESA modeli ile yapilmistir. 2 katmanli ESA mimarisinin solunum seslerini siniflandirma-

daki bagaris1 bilindigi i¢in [24,28], 2 katmanli ESA mimarisi kullanilmistir.

On Islemler Smiflandirma
Ss ESA
o ’
E Normal
¥ Im 1121 4 % Ral
Spektrogram 5 g g g 2 g g 5 Na
= = £ = i =] g & Ronkiis
[T A k] S Gl 5 = é 5 %
4 2 a2 Ell2][2]]%
g ELIZIIEIIZ(E]|2| |2
| ELIEIEIIS)12115]1%
0 = & = = = s L
[F——— AllE]]&
224x224 (I [ IS I B

Sekil 6.6. Solunum Seslerinin ESA ile Softmax veya DVM Kullanarak Siniflandirilma
Mimarisi

Sekil 6.6’da goriildiigii gibi girig 224 x 224 spektrogram goriintiisiidiir. ESA mimarisinde
iki evrisim katmani ve havuzlama katmanindan sonra diizlestirme ve tam bagli katmanlar
kullanilir. Yapilan deneylerde ortalama havuzlama katmani da kullanild1 ancak sonuglarin
maksimum havuzlama ile daha iyi olmasi nedeniyle maksimum havuzlama katmani tercih

edildi. Kullanilan 2-katmanlit ESA mimarisinin katmanlar1 agagidaki gibidir:

1. Girig: 224 X 224 goriintiiler
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2. EVRISIM KATMANI: filtre sayisi: 64 ,filtre boyu: 3 x 3, aktivasyon fonksiyonu:
RelLU

3. HAVUZLAMA KATMANI (POOLING LAYER): Havuzlama tiirii: Maksimum Ha-
vuzlama , filtre boyu: 2 x 2

4. EVRISIM KATMANI: filtre sayist: 32, filtre boyu: 3 x 3, aktivasyon fonksiyonu:
ReLU

5. HAVUZLAMA KATMANI (POOLING LAYER): Havuzlama tiirii: Maksimum Ha-
vuzlama , filtre boyu: 2 x 2

6. DUZLESTIRME KATMANI (FLATTEN LAYER):

7. TAM BAGLI KATMAN (FULLY CONNECTED LAYER): Néron sayisi: 100 ,
(Hidden Neurons)

8. TAM BAGLI KATMAN (FULLY CONNECTED LAYER): 3 Sinif

solunum seslerinin 2 katmanli ESA mimarisi ile simiflandirilmasi iki farkli durum igin
test edilmistir. Oncelikle ilk olarak klasik ESA’da oldugu gibi ESA-Softmax mimarisi ile
siniflandirma yapilmistir. ESA mimarisinde softmax fonksiyonu ve capraz entropi fonksi-
yonu kullanilarak bir siniflandirma yapilmistir. Stniflandirma islemi ii¢ farkli veri kiimesi
(Cizelge 6.1) icin de gergeklestirilmis olup elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 6.2°de gos-

terilmigtir.

Cizelge 6.2. ESA-Softmax Mimarisi Siniflandirma Basarilar

(Gabor Spektrogrami)
Veri Kiimesi Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Sapma
294 adet veri % 41 % 69 % 58.6 9.6
1470 adet artirilmis veri % 35 % T5 % 68.8 11.9
294 adet giirtiltiistizlestirilmis veri % 42 % 63 9 55.7 7.4

Cizelge 6.2°te 2 katmanli ESA mimarisi ile solunum seslerinin Gabor spektrogram go-
riintiileri kullanildiginda elde edilen sonuglar verilmistir. 10 kat capraz dogrulama ile elde
edilen maksimum dogruluk %75 olsa da elde edilen minimum dogruluk oraninin %35’te

kalmasi istenen bir durum degildir.
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Cizelge 6.3. ESA-Softmax Smiflandirma Basarilar
(Mel Spektrogramu)

Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart

Veri Kmest Duyarhlik | Duyarhlik | Duyarhlik | Sapma

294 adet veri % 51 % 59 % 56 2.26
1470 adet artirilmig veri % 35 % T7 % 67.9 17.36
294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri % 41 % 59 % 52.3 5.12

Cizelge 6.3’de 2 katmanli ESA mimarisi ile solunum seslerinin Mel spektrogram goriin-
tilleri kullanildiginda elde edilen sonuglar verilmistir. Burada da benzer sekilde elde edi-
len minimum dogruluklar oldukga diisiiktiir. Daha saglam sonuclar elde edebilmek adina
deneylere devam edilmistir ve ESA-DVM mimarisi de siniflandirma icin kullanilmasgtir.
ESA mimarisinde kayip fonksiyonu olarak mentege kaybi (hinge loss) kullanilarak DVM

ile siniflandirma yapilmis ve elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 6.4 te gosterilmistir.

Cizelge 6.4. ESA-DVM Smiflandirma Basarilari
(Gabor Spektrogrami)

Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart

Veri Kiimesi Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Sapma

294 adet veri % 49 % 59 % 55.7 3.33
1470 adet artirilmis veri % 64 % 69 % 67 1.69
294 adet giirtiltiistizlestirilmis veri % 44 % 49 % 46.8 1.22

Cizelge 6.4’te solunum seslerinin Gabor spektrogram goriintiileri bu defa ESA-DVM mi-
marisi ile simiflandirildiginda elde edilen sonuclar verilmistir. Elde edilen maksimum dog-

ruluk %69 olmustur.

Giris olarak Mel Spektrogram goriintiilerinin kullanldigi durumda ESA-DVM mimarisi

ile elde edilen sonugclar ise Cizelge 6.5’teki gibidir.

Cizelge 6.5. ESA-DVM Mimarisi Siniflandirma Basarilari
(Mel Spektrogrami)

Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart

Veri Kiimesi Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Sapma

294 adet veri % 44 % 59 % 50.4 4.24
1470 adet artirilmig veri % 59 % 67 % 63.1 2.20
294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri % 53 % 61 9% 57.5 2.46
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Cizelge 6.5’te goriildiigii gibi ESA-DVM mimarisi ile yapilan test sonucunda elde edi-
len maksimum dogruluk %67 olmustur. ESA-Softmax ve ESA-DVM mimarileri ile elde
edilen test basarilar1 karsilagtirildiginda ESA-DVM ile yapilan siniflandirma iglemlerinde
maksimum dogruluk orani daha az olsa da minimum dogruluk oranlarinin (ESA-Softmax’
e gore) arttiZ1 sdylenebilir. Daha saglam ve daha daha yiiksek test basarilar1 elde edebil-

mek icin deneylere devam edilmistir.
6.4 Aktarmah Ogrenme ve ESA ile Stmiflandirma

Aktarmali 6§renme herhangi bir gorev i¢in gelistirilen bir modelin farkli bir gorev i¢in
yeniden kullanilmasidir. Bir problem iizerinde daha 6nce egitilmis ve basar1 saglamis mo-
deller 6grenme aktarimi ile kendi problemimize aktarilabilir. Solunum seslerini siniflan-
dirma problemimize ImageNet yarismasinda 1000 sinif icin hazirlanan VGG16 modeli
aktarilarak deneyler yapilmistir. 1000 sinif i¢in hazirlanan VGG16 modeli ii¢ sinif i¢in
transfer edilirken, VGG16’nin son ii¢ tam baglantili katmani alinmamustir ¢iinkii bu son
tic katman 1000 sinif i¢in ayarlanmistir ve yeni bir ¢ikti katmani ekleyebilmek icin bu kat-
manlar kullanilmaz. Bu sekilde yeni katmanlarin veya yeni bir mimarinin birlestirilmesi

miimkiin olmaktadir. VGG16 modeli ESA modeli ile Sekil 6.7°daki gibi birlestirilmisgtir.
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Sekil 6.7. Ogrenim Aktarimi Kullanilarak Solunum Seslerinin Siniflandiriima Mimarisi

Sekil 6.7°de goriildiigii gibi aktarilmak istenilen model (VGG16) aktarmali 6grenmeyle

solunum sesi spektrogram goriintiilerini siniflandirmak icin transfer edilmis ve ardindan
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Sekil 6.6’daki 2 katmanli ESA mimarisi ile birlegtirilmis ve yeni bir mimari elde edil-
migtir. Elde edilen bu mimari (VGG16-ESA), siniflandirma performansi agisindan hem
Softmax hem de DVM ic¢in ayr1 ayr test edilmistir. 3 sinifa ait 294 veri ile ESA-Softmax,
ESA-DVM, VGG16-ESA-Softmax, VGG16-ESA-DVM olmak iizere dort farklt deney
yapilmistir. Modeller, 10 kat capraz dogrulama kullanilarak egitilip test edilmistir. Hata
matrisleri ve performans degerlendirme metrikleri, her bir test seti i¢in bagimsiz olarak

elde edilmistir. Test sonuglar1 Cizelge 6.6’da belirtilmisgtir.

Cizelge 6.6. VGG16-ESA-Softmax ve VGG16-ESA-DVM Mimarilerinin Siniflandirma
Basarilar1 (Gabor Spektrogrami)

Veri Kiimesi Yontem Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Sapma
294 adet veri VGG16-ESA-Softmax % 71 % 18 % 74.4 1.95
294 adet veri VGG16-ESA-DVM % 69 % 76 % 73.6 2.27
1470 adet artirilmis veri VGG16-ESA-Softmax % 70 % 73 % 71.7 1.05
1470 adet artirilmus veri VGG16-ESA-DVM % 70 % T4 % 71.6 1.17
294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri VGG16-ESA-Softmax % 76 % 80 % 78.8 1.39
294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri | VGG16-ESA-DVM % 16 % 83 % 79.8 1.81

Cizelge 6.6’da goriildiigii gibi en yiiksek simiflandirma basaris1 VGG16-ESA-DVM mi-

marisi ile %83 olarak elde edilmistir.

Cizelge 6.7. VGG16-ESA-Softmax ve VGG16-ESA-DVM Modelleri ile Elde Edilen Si-
niflandirma Basarilar1 (Mel Spektrogrami)

Veri Kiimesi Yontem Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Sapma
294 adet veri VGG16-ESA-Softmax 66% 71% 69.5% 1.77
294 adet veri VGG16-ESA-DVM 68% 73% 71.7% 2.67
1470 adet artirilmis veri VGG16-ESA-Softmax 72% 75% 73.3% 1.22
1470 adet artirilmis veri VGG16-ESA-DVM 73 % 76 % 74.2% 1.06
294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri | VGG16-ESA-Softmax 68% 75% 71.7% 2.83
294 adet giiriiltiistizlestirilmis veri | VGG16-ESA-DVM 66% 71% 69.4% 1.64

Cizelge 6.7°de goriildiigii gibi en yiiksek siniflandirma bagaris1 1470 adet veri ve VGG16-
ESA-DVM mimarisi ile %76 olarak elde edilmistir. Ancak bu bagsar1 Gabor spektrogrami
ile elde edilen basarilardan (Cizelge 6.6) diisiiktiir.

VGG16-ESA-Softmax ve VGG16-ESA-DVM mimarileri ile yapilan siniflandirma islem-
lerinin sonuclar1 2 katmanlt ESA mimarilerine gore oldukca basarili olmustur ve daha

saglam sonuclar elde edilmistir. Bu nedenle bu sonuglara daha detayli bakmak gerekir

(Bolim 6.4.1- 6.4.2).
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6.4.1 VGG16-ESA-Softmax Mimarisi ile Elde Edilen Sonuclar

294 adet solunum sesinin Gabor doniisiimii ile elde edilen spektrogram goriintiilerini gi-
rig olarak alan VGG16-ESA-Softmax mimarisinin hata matrisi ve Roc egrileri sirasiyla

Sekil 6.8 ve Sekil 6.9°da gosterilmistir.

Hata Matrisi
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Sekil 6.8. VGG16-ESA-Softmax Mimarisi Hata Matrisi (294 Adet Veri)

Sekil 6.8’de test grubundaki seslerin hata matrisleri gorsellestirilmistir. Stniflandirma dog-
rulugu %78 olurken, Normal seslerin 16’s1 (%76), Ral seslerinin 21’1 (%88) ve Ronkiis

seslerinin 9’u (%64) dogru sekilde simiflandirilmustir.
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ROC Egrisi
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Sekil 6.9. VGG16-ESA-Softmax Mimarisi ROC Egrisi (294 Adet Veri)

VGG16-ESA-Softmax Modeli ile 294 adet solunum sesi i¢in elde edilen siniflandirma
basaris1 (ROC-AUC Skoru) Sekil 6.9’da goriildiigii gibi Normal sesi icin %89, Ral sesi
icin %86 ve Ronkiis sesi i¢in %91 olmustur. Genel olarak ROC-AUC skoru %88.7 ve
MCC katsayist da 0.66 olarak elde edilmistir.

1470 adet solunum sesinin Gabor doniisiimii ile elde edilen spektrogram goriintiilerini
giris olarak alan VGG16-ESA-Softmax mimarisinin hata matrisi ve Roc egrileri sirastyla

Sekil 6.10 ve Sekil 6.11°de gosterilmistir.
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Sekil 6.10. VGG16-ESA-Softmax Mimarisi Hata Matrisi (1470 Adet Veri)

1470 adet veri icin VGG16-ESA-Softmax mimarisi ile elde edilen maksimum siniflan-
dirma dogrulugu %73 olurken, Sekil 6.10’da goriildiigii gibi Normal seslerin 67’si (%68),
Ral seslerinin 93’ (%79) ve Ronkiis seslerinin 54’1 (%69) dogru sekilde siniflandirilmis-

tir.
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Sekil 6.11. VGG16-ESA-Softmax Mimarisi ROC Egrisi (1470 Adet Veri)
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VGG16-ESA-Softmax mimarisi ile veri artirimu ile elde edilen 1470 adet solunum sesi
icin elde edilen siniflandirma bagaris1 (ROC-AUC Skoru) Sekil 6.11°dan da goriildiigi
gibi Normal sesi i¢in %86, Ral sesi i¢in %81 ve Ronkiis sesi i¢cin %89 olmustur. Genel

olarak ROC-AUC skoru % 85.6 ve MCC katsayis1 da 0.58 olarak elde edilmistir.

294 adet giiriiltiisiizlestirilmis solunum sesinin Gabor doniisiimii ile elde edilen spekt-
rogram goriintiilerini giris olarak alan VGG16-ESA-Softmax mimarisinin hata matrisi ve

Roc egrileri sirasiyla Sekil 6.12 ve Sekil 6.13’te gosterilmistir.
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Sekil 6.12. VGG16-ESA-Softmax Mimarisi Hata Matrisi (Giiriiltiistizlestirilmis Veriler)

Giirtiltiisiizlestirilmig 294 adet solunum sesinin VGG16-ESA-Softmax mimarisi ile si-
niflandirilmasindan elde edilen maksimum siniflandirma dogrulugu %80 olurken, Se-
kil 6.12°de goriildiigii gibi Normal seslerin 19’u (%76), Ral seslerinin 16’s1 (%80) ve

Ronkiis seslerinin 12’si (%86) dogru sekilde siniflandirilmistir.
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Sekil 6.13. VGG16-ESA-Softmax Mimarisi ROC Egrisi (Giirtiltiisiizlestirilmis Veriler)

VGG16-ESA-Softmax Modeli ile giiriiltiisiizlestirilmis 294 adet solunum sesi icin elde
edilen siniflandirma basaris1 (ROC-AUC Skoru) Sekil 6.13’te goriildiigii gibi Normal sesi
icin %89, Ral sesi i¢cin %89 ve Ronkiis sesi i¢in %89 olmustur. Genel olarak ROC-AUC
skoru % 89.1 ve MCC katsayisi da 0.69 olarak elde edilmistir.

6.4.2 VGG16-ESA-DVM Mimarisi ile Elde Edilen Sonuclar

294 adet solunum sesinin Gabor doniisiimii ile elde edilen spektrogram goriintiilerini gi-
rig olarak alan VGG16-ESA-DVM mimarisinin hata matrisi ve Roc egrileri sirasiyla Se-

kil 6.14 ve Sekil 6.15’te gosterilmistir.
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Sekil 6.14. VGG16-ESA-DVM Mimarisi Hata Matrisi (294 Adet Veri)

294 adet solunum sesinin VGG16-ESA-DVM mimarisi ile siniflandirilmasindan elde edi-
len maksimum siniflandirma dogrulugu %76 olurken, Sekil 6.14’te goriildiigii gibi Nor-
mal seslerin 16’s1 (%76), Ral seslerinin 21’1 (%88) ve Ronkiis seslerinin 8’i (%57) dogru

sekilde simiflandirilmustir.
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Sekil 6.15. VGG16-ESA-DVM Mimarisi ROC Egrisi (294 Adet Veri)

VGG16-ESA-DVM Modeli ile 294 adet solunum sesi i¢in elde edilen simiflandirma basa-
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r1s1 (ROC-AUC Skoru) Sekil 6.15’te goriildiigii gibi Normal solunum sesi i¢cin %89, Ral
solunum sesi i¢in %86 ve Ronkiis solunum sesi i¢cin %95 olmustur. Genel olarak ROC-

AUC skoru % 89.8 ve MCC katsayis1 da 0.63 olarak elde edilmistir.

1470 giiriiltiisiizlestirilmis solunum sesinin Gabor doniisiimii ile elde edilen spektrogram
goriintiilerini girig olarak alan VGG16-ESA-DVM mimarisinin hata matrisi ve Roc egri-

leri sirasiyla Sekil 6.16 ve Sekil 6.17°de gosterilmigtir.
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Sekil 6.16. VGG16-ESA-DVM Mimarisi Hata Matrisi (1470 Adet Veri)

1470 adet veri ile solunum sesinin VGG16-ESA-DVM mimarisi ile siniflandirilmasindan
elde edilen maksimum siniflandirma dogrulugu %74 olurken, Sekil 6.16’da goriildiigii
gibi Normal seslerin 70’1 (%71), Ral seslerinin 93’ii (%79) ve Ronkiis seslerinin 54’ii
(%69) dogru sekilde siniflandirilmistir.
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Sekil 6.17. VGG16-ESA-DVM Mimarisi ROC Egrisi (1470 Adet Veri)

VGG16-ESA-DVM Modeli ile veri artirimi ile elde edilen 1470 adet solunum sesi i¢in
elde edilen siniflandirma basaris1 (ROC-AUC Skoru) Sekil 6.17°de goriildiigii gibi Normal
sesi icin %86, Ral sesi i¢in %83 ve Ronkiis sesi icin %89 olmustur. Genel olarak ROC-
AUC skoru % 86.3 ve MCC katsayist da 0.60 olarak elde edilmistir.

En yiiksek bagar1 294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri ile VGG16-ESA-DVM modelinden
elde edilmigtir (Cizelge 6.6). Dogruluk orani ise 83% olarak elde edilmistir. 294 giiriiltii-
stizlestirilmis solunum sesinin Gabor doniisiimii ile elde edilen spektrogram goriintiilerini
girig olarak alan VGG16-ESA-DVM mimarisinin hata matrisi ve Roc egrileri sirasiyla

Sekil 6.18 ve Sekil 6.19°da gosterilmigtir.
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Sekil 6.18. VGG16-ESA-DVM Mimarisi Hata Matrisi (Giirtiltiisiizlestirilmis Veriler)

Giirtiltiisiizlestirilmis 294 adet solunum sesinin VGG16-ESA-DVM mimarisi ile siniflan-
dirilmasindan elde edilen maksimum siniflandirma dogrulugu %83 olurken, Sekil 6.18’de
goriildiigii gibi Normal seslerin 21’1 (%84), Ral seslerinin 16°s1 (%80) ve Ronkiis sesleri-
nin 12’si (%86) dogru sekilde siiflandirilmustir.
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Sekil 6.19. VGG16-ESA-DVM Mimarisi ROC Egrisi (Giiriiltiisiizlestirilmis Veriler)

VGG16-ESA-DVM mimarisi ile giiriiltiisiizlestirilmis 294 adet solunum sesi i¢in elde
edilen siniflandirma basaris1 (ROC-AUC Skoru) Sekil 6.19°da goriildiigii gibi Normal sesi
icin %89, Ral sesi i¢cin %89 ve Ronkiis sesi i¢in %87 olmustur. Genel olarak ROC-AUC
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skoru % 88.4 ve MCC katsayis1 da 0.74 olarak elde edilmistir. Ayrica kesinlik= %82,
duyarlilik= %83 ve F1 skoru= %82 olarak elde edilmistir.

Girig goriintiilerinin, Gabor Spektrogrami (Cizelge 6.6) ve Mel Spektrogrami (Cizelge 6.7)
oldugu durumlar kiyaslandiginda agikca Gabor Spektrogrami’ndan elde edilen siniflan-
dirma basarilarinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Elde edilen ortalama siniflandirma
dogruluklar1 Mel Spektrogram goriintiileri kullanildiginda %69 — %74 araliginda iken
Gabor goriintiileri kullanildiginda %71 — %79’1ara ulagmistir. Ayrica Cizelge 6.6’da go-
riildiigii gibi tiim yontemler arasinda en iyi siniflandirma performansi VGG16-ESA-DVM
modeli ile elde edilmistir. Normal, Ral ve Ronkiis seslerinin 10 kat ¢capraz dogrulama ile

elde edilen maksimum siniflandirma dogrulugu %83 olmustur.

6.5 Basaris1i Kamtlannns ESA Modellerinin Aktarmali Ogrenme ile Solunum Sesi

Simiflandirmada Kullamilmasi

Gabor Spektrogram goriintiilerinin VGG16-ESA-DVM mimarisi ile ulastig1 siniflandirma
bagarisim1 kiyaslayabilmek adina, basaris1 kanitlanmis mimarilerle de deneyler yapilmis
ve siniflandirma basarilar1 incelenmistir. VGG16, ResNet101, DenseNet201 ve Incepti-
onV3 modellerini problemimizde kullanirken son ii¢ katman (Fully Connected Layer)
disinda kalan kisimlar aynen alinmigtir, yani 14 milyondan fazla veri kiimesinden olugan
ImageNet verileri ile egitilmis modelin agirliklar1 kullanilmistir. Bu egitilen katmanla-
rin cikig sirastyla Diizlestirme, Relu ve Softmax islemlerinden gecirilerek siniflandirma
gerceklestirilmistir. Stiflandirma yontemi olarak Aktarmali Ogrenme isleminde, egitim
asamasinda ESA mimarilerinin (VGG16, DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet101) agir-
liklar1 ile baslanip egitim siiresince parametreler giincellenmektedir. Kayip fonksiyonu
olarak crossentropy, eniyileme algoritmasi (optimizer) olarak Adam algoritmasi se¢ilmis-
tir. Aktarmali Ogrenme ile solunum seslerinin siniflandiriimasinda kullandigimiz model

Sekil 6.20’de gosterilmistir.
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Sekil 6.20. Aktarmali Ogrenme ile Solunum Seslerinin Siiflandiriimasi

Sekil 6.20’de goriildiigli gibi solunum sesleri, spektrogram goriintiileri elde edilerek on-

ceden egitilmis modellerden aktarmali 6grenme yardimiyla Normal, Ral ve Ronkiis ses-

lerinin simiflandirilmas: probleminde kullanilmistir. Cizelge 6.8’de 6grenme aktarimu ile

3 farkli solunum ses grubunun siniflandirma isleminden elde edilen test sonuglari belirtil-

mistir.

Cizelge 6.8. Aktarmali Ogrenme ile Elde Edilen Siniflandirma Basarilari

Veri Kiimesi Yéntem Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Sapma
294 adet veri VGG16 % 63 % 71 % 67.3 2.16
294 adet veri ResNet101 % 68 % 73 % 70.5 1.71
294 adet veri DenseNet201 % 69 % 15 9 73.2 2.39
294 adet veri InceptionV3 % 59 % 63 % 60.8 1.56
1470 adet artirilmig veri VGG16 % 65 % 68 % 66.1 1.10
1470 adet artirilmig veri ResNet101 % 66 % 69 % 66.9 0.99
1470 adet artirilmus veri DenseNet201 % 64 % 67 % 65.8 1.22
1470 adet artirilmig veri InceptionV3 % 51 % 53 % 51.7 0.67
294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri VGG16 % 71 % 78 % 74.6 2.63
294 adet giiriiltusiizlestirilmis veri ResNet101 % 66 % 76 % 70.3 3.16
294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri DenseNet201 % 71 % 75 % 73.8 1.68
294 adet giiriiltiistizlestirilmis veri InceptionV3 % 66 % 69 % 67.8 1.03

Dort farkli ESA modeli (VGG16, DenseNet201, InceptionV3, ResNet101) kullanilarak

o0grenme aktarimi yapildiginda en yiiksek dogruluk oraninin 294 adet solunum sesi veri

kiimesi ile VGG16 mimarisi kullanilarak elde edildigi gozlemlenmistir (Cizelge 6.8). Si-

niflandirmada VGG16 mimarisi ile gergeklestirilen maksimum dogruluk %78 gibi yiiksek
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bir degere ulagsa da 6nerilen mimari (VGG16-ESA-DVM) ile solunum sesleri giiriiltiisiiz-
lestirilerek elde edilen verilerle yapilan siniflandirmada %83 ile daha yiiksek siniflandirma

basaris1 saglamugtir.
6.5.1 Iki Smif icin VGG16-ESA-DVM Modeli ile Elde Edilen Sonuclar

Bu boliime kadar ¢oklu sinif (Normal, Ral, Ronkiis) siniflandirma islemleri gerceklestiril-
diginde en yiiksek basarinin saglandigr mimarinin VGG16-ESA-DVM mimarisi oldugu
gozlemlenmigtir. Ayn1 mimariyi bu kez ikili sinif (Normal, Abnormal/ Patolojik) siniflan-
dirma icin kullanarak 294 adet giiriiltiisiizlestirilmis veri kiimesinden elde edilen sonuc-
lar gozlemlenmistir. 294 adet solunum sesi verisinin 105’1 Normal, geriye kalan 189’u
Abnormal solunum seslerinden olugsmaktadir. Daha 6nceki deneylerde oldugu gibi veri

kiimesi %80 egitim ve %20 test kiimesi olacak sekilde ayrigtirtlmugtir.

294 giiriiltiisiizlestirilmis solunum sesinin Gabor doniisiimii ile elde edilen spektrogram
goriintiilerini girig olarak alan VGG16-ESA-DVM mimarisinin hata matrisi ve Roc egri-

leri sirasiyla Sekil 6.21 ve Sekil 6.22’de gosterilmistir.
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Sekil 6.21. VGG16-ESA-DVM Mimarisi Hata Matrisi (2 Sinif)

10 kat ¢capraz dogrulama sonucunda elde edilen maksimum siniflandirma performansi, Se-
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kil 6.21°de goriildiigii gibi Normal seslerin 37’si (%93) ve Abnormal seslerin 36’s1 (%84)

olarak elde edilmistir.
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Sekil 6.22. VGG16-ESA-DVM Mimarisi ROC Egrisi (2 Sinif)

VGG16-ESA-DVM Mimarisi ile giiriiltiisiizlestirilmis 294 adet solunum sesi i¢in elde
edilen smiflandirma basaris1 (ROC-AUC Skoru) Sekil 6.22°de goriildiigii gibi Normal
sesi icin ve Abnormal sesi icin %89 ve olmustur. Genel olarak ROC-AUC skoru % 88.3
ve MCC katsayis1 da 0.76 olarak elde edilmistir.

10 kat capraz dogrulama sonucunda elde dilen minimum, maksimum ve ortalama sinif-

landirma dogruluklar Cizelge 6.9°da belirtilmistir.

Cizelge 6.9. VGG16-ESA-DVM Mimarisi ile Elde Edilen ikili Siniflandirma Basarilar
Gabor Spektrogrami

Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Sapma
294 adet giiriltiisiizlestirilmis veri % 86 % 90 % 89.2 1.39

Veri Kiimesi

Yapilan deneyler gostermistir ki: 294 adet klinik veri icin VGG16-ESA-DVM mimarisi,
verinin giiriiltiisiizlestirilmesi sonucunda Gabor Spektrogram goriintiileri elde edilerek 3
sinifa ait verilerin (Normal, Ral, Ronkiis) siniflandirilmasinda en yiiksek performansi sag-

lamigtir. Aym1 mimari 294 adet veri kiimesi 2 sinifa (Normal-Abnormal) ayrildiginda, 2

71



sinift siniflandirma probleminde ise %90 simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu da

onerilen mimarinin performansini kiyaslamak icin 6nemlidir.

6.6 VGG16-ESA-DVM Mimarisinin Acik Kaynak Veri Kiimesi Uzerindeki Perfor-

mansinin incelenmesi

Kullandigimiz veri kiimesi ile ayni grup sesleri iceren erisilebilir bir veri kiimesi bulunma-
maktadir, bu yiizden elde ettigimiz basariy1 kiyaslayabilmek amaciyla acik erisimli veri
kiimesi olan ICBHI veri taban1 kullanilarak ayni1 yontem ve mimari ile bir sinmiflandirma
islemi daha gerceklestirilmistir. ICBHI veri tabani, 126 hastadan elde edilen 920 solunum
sesi kaydi iceren acik kaynak bir veri tabamidir. Ses kayitlar1 toplam 5.5 saatlik kayittan
olusmaktala birlikte her kayit farkl siirelerde toplanmistir (7- 9 -11 ... saniye, maks. 86
saniye ). 4 ses grubuna (301 adet Normal, 298 adet Ral, 181 adet Ral-Hirilt1, 138 adet

Hirilt1) ait sesleri icermektedir.

Cizelge 6.10. ICBHI Verileri ile Tez Calismasinda Kullanilan Verilerin Genel Cercevesi

P . : 2 J P Yapilan Siiflandirma
Veri Kiimesi Kayit Sayis1 Icerdigi Etiket Bilgileri Gruplan
Ses Tiirtine Gore:
Ral 2 smuf igin:
126 kisiden toplanan Normal- Abnormal
920 ses kaydi Hirilu
ses KAy Ral+ Hiriltt L.
Normal 3 smuf igin:
ICBHI 1864 adet Ral KOAH, ASYE, USYE
886 adet Hiriltn - .
506 adet Ral+ Hirilti Hastalik Tiirtine Gore: 4 sinif igin:
3642 adet Normal | ¢\l Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig - llfilglinll\?’ .
ASYE: Alt Solunum Yolu Enfeksiyonu 1t Ral, Rorma
USYE: Ust Solunum Yolu Enfeksiyonu
2 smuf igin:
Normal- Abnormal
Tez Cahgmasinda Kullantlan | o 4 g0 204 ses kayds Normal, Ral, Ronkiis
Veri Kiimesi .
3 smuf igin:
Normal, Ral, Ronkiis

Normal, Ral ve Ronkiis ses gruplarini siniflandirmada kullandigimiz VGG16-ESA-DVM

mimarisi bu 4 sinif i¢in de uygulanmistir ve Hata Matrisi Sekil 6.23’te belirtilmisgtir.
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Sekil 6.23. VGG16-ESA-DVM Mimarisi Hata Matrisi (ICBHI verileri)

4 simuf icin %60 simflandirma dogrulugu elde edilmistir. Sekil 6.23’te goriildiigii gibi
en yiiksek oranda %75 Ral sesi dogru siniflandirilmigtir. Hirtlt1 sesi ise %36 dogrulukla

en diisiik siniflandirma performansina sahiptir. Bu 4 sinif i¢cin Roc egrisi Sekil 6.24°te

gosterilmisgtir.
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Sekil 6.24. VGG16-ESA-DVM Mimarisi ROC Egrisi (ICBHI verileri)
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Sekil 6.24°te goriildiigii gibi bu 4 grup ses igin %70’in tizerinde AUC skoru elde edil-
migtir. 3 grup solunum sesi verisini siniflandirmak icin olusturulan yontem ve mimarinin
hicbir degisiklik yapilmadan 4 grup solunum sesi verisi igeren farkli bir veri kiimesini

siniflandirmada kullanildiginda da iyi bir performans sagladigin1 sdylemek miimkiindiir.
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7. TARTISMA

Bu tezde solunum seslerini siniflandirmaya calisirken adim adim en iyi dogruluga gidil-
mistir. Oncelikle ¢aligmaya basit 2 katmanli bir ESA mimarisi ile baglanmis daha sonra
bagka ESA mimarileri ile kiyaslanmis ve bir cok deney sonucunda yeni bir mimari olug-

turulmusgtur.

Yapilan deneyler sonucunda giiriiltii azaltma uygulanarak elde edilen 294 adet solunum
sesine ait Spektrogram (Gabor) goriintiisiinii giris olarak kullanan VGG16-ESA-DVM
mimarisi ile maksimum %83 siiflandirma dogrulugu ve %88.4 ROC- AUC skoru elde
edilmistir. Bu calisma ile; Normal seslerin %84, Ral seslerin %80 ve Ronkiis seslerinin
%86 dogrulukla simiflandirilmas1 saglanmustir. ikili siniflandirma sonucunda ise Normal
sesleri (%93) ve Abnormal sesleri (%84) dogrulukla siniflandirilmistir. Tez ¢aligmasinda
elde edilen sonuglarin literatiirdeki yerini belirleyebilmek agisindan Cizelge 7.1 olustu-

rulmustur.

Cizelge 7.1. Literatiirde Solunum Sesi Stmiflandirmas: Yapilan Calismalar

Smiflandirma

Referans Veri Bilgisi Yontem
Basarisi

1630 hasta
17930 ses kaydi
3 Siif
Normal,Ral,Ronkiis
ICBHI
920 4S§jnli?ydl Artirllmig Karar Agact %(2 9859 8
2 Smif
ICBHI
[77] 920 ses kaydi ELM-W-AE ve DVM % 72.69
4 Sinif
1918 ses kayd1
[31] 3 Sinif VGG16-DVM % 86.5
(Ral,Hirilt1,Ronkiis)
294 hasta
294 ses kaydi
3 Smif
Normal,Ral,Ronkiis

[28] ESA % 76

Onerilen Yontem VGG16-ESA-DVM % 83

81



Cizelge 7.1°deki referans yayinlar belirlenirken, yayinlara; siniflandirilan veri etiket bil-
gisi benzerligi (Normal, Ral, Ronkiis) [28], literatiirdeki giincel ¢alisma [77], ICBHI
veri kiimesi ile yapilan simiflandirma ¢aligmalarindaki zamanla bagar1 oram artigini sun-
mast [35,77], hem kullanilan veri sayis1 fazlalifi (1918) hem de sinif sayis1 (3) esitligi

[31] agilarindan bakilarak yer verilmistir.

Siniflandirma probleminde niceliksel bir kiyaslamanin yapilabilmesi i¢in kullanilan si-
niflarin ayn1 etiket bilgisini tasimasi onemlidir. Bu acidan bakildiginda literatiirde ayni
sayida ve tiirde ses grubunu barindiran sadece bir ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alismada [28]
Normal, Ral, Ronkiis sesleri %76 dogrulukla simiflandirilmustir. Yapilan ¢alismanin 294
adet veri ile 2 katmanli ESA mimarisi ile elde ettigimiz (Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3) mak-
simum %69’luk siniflandirma dogrulugunu %76 dogruluk elde ederek astig1 sdylenebilir.
Bunun temel sebebi veri sayisinin oldukga fazla (1630) olmasidir. Ancak 2 katmanli ESA
mimarisi yerine bu tezde Onerilen mimari ile elde edilen sonuclara bakildiginda, bu tez
caligmast %10.8 daha yiiksek basari saglamigtir. Bunun nedeni de her ne kadar veri sayist

daha az olmus olsa da kullanilan giiriiltii azaltma ve 6nerilen mimarinin basarisidir.

Bu tezde kullanilan VGG16-ESA-DVM mimarisinin saglamligi, bir fikir vermesi agisin-
dan ICBHI veri kiimesinde de denenmistir. Bu tez caligmasinda kullanilan veri kiimesi ile
ICBHI veri kiimesi icerdikleri kayitlarin sayisi, kullanilan etiket bilgileri ve bu veri kii-
meleri ile olusturulan siniflandirma gruplari acisindan kiyaslama yapilabilmesi acisindan
Cizelge 6.10’da sunulmustur. Bu tez kapsaminda elde edilen ii¢ sinif i¢in en yiiksek sinif-
landirma performansini gosteren mimari (VGG16-ESA-DVM) ayni sekilde ICBHI veri
kiimesi i¢in test edildiginde; 4 sinif i¢in genel siniflandirma dogrulugu %60 olarak elde
edilmigtir. Hirilt1 sesi siniflandirmada diisiik performans (dogruluk= %36) gostermesine

ragmen Ral seslerinde (dogruluk= %75) daha yiiksek performans elde edilmistir.

%60’1ik siniflandirma dogrulugu kotii goriinse de yapilan ¢alismalarda [35] bu dogrulu-
gun altina (%49.98) diisiilen ¢alismalar da mevcuttur. 2017°den beri iizerde calisilan bir
konu oldugu i¢in ve bu 4 sinif 6zelinde olusturulan mimariler ve yapilan on iglemler daha
da gelistirilmis ve en giincel olarak [77] yapilan bir ¢alismada %72.69’luk siniflandirma
basaris1 elde edilmistir. Ayrica ¢calismada Asirt Ogrenme Makinesi Oto Kodlayici (ELM-

AE) ve alt1 farkli dalgacik fonksiyonunu kullanarak veri artirrmi yapilmis ve siniflandirma
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asamasinda DVM kullanilmustir.

Elde edilen sonucu yorumlamak gerekirse, Normal, Ral, Ronkiis seslerinde basar1 goste-
ren bu tezde 6nerilen mimarinin ICBHI veri kiimesinde Normal ve Ral siniflarina (%62 ve
%75), diger iki siifa (%47 ve %36) oranla daha yiiksek dogrulukla siniflandirmasi bek-
lenen bir durumdur. Ciinkii zaten bu tezde calisilan ses gruplart Normal ve Ral’dir. Farkli
bir veri kiimesi icin yapilan siniflandirma islemi bu yeni veriler i¢in farkli 6n iglemler
gerektirebilir. Dolayisiyla elde edilen basarinin (%60) seviyelerini agmasi zaten beklene-
mez. Yine de tezde Onerilen mimarinin basaris1 agisindan bir fikir edinilmesi acisindan
onemlidir. Daha fazla veri, daha farkli gruplar ve daha farkli kayit yontemlerini kapsayan
bir ¢alisma heniiz mevcut degildir. Son yillarda solunum sesi siniflandirma ile ilgili ¢a-
lismalar her gecen giin artmaktadir, ve bu eksik te literatiire katki saglayan ¢alismalarla
kisa siirede kapanmalidir. Literatiirdeki seslere ek olarak Ronkiis sesinin de i¢cinde oldugu
daha biiyiik veri kiimeleri olusturulmalidir. Hatta gelecekte tiim solunum sesi gruplarini
iceren daha kapsamli veri bankalarinin olusturulmasi ile siniflandirma calismalar1 genis-

letilmelidir.
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8. SONUC

Bu tez calismasinda klinik ortamda toplanan 294 adet solunum ses verisinin makine 6g-
renme teknikleri ile siniflandirilmasi {izerine ¢alisilmistir. Solunum sesleri giiriiltii bas-
tirma, veri artirma, Gabor doniisiimii ve Mel dl¢egi yardimiyla spektrogram goriintiileri-
nin elde edilmesi gibi Onislemlerden gecirilmistir. Yapilan ¢esitli deneyler ve kullanilan
farkli mimariler sonucunda en yiiksek performansin gelistirilen yeni mimari (VGG16-
ESA-DVM) ile saglandig1 gozlemlenmistir. Normal solunum sesi i¢in %84, Ral solunum
sesi icin %80, Ronkiis solunum sesi i¢in %86’ lik siniflandirma dogrulugu ve %88.4 ROC-
AUC skoru elde edilmistir. Ayrica literatiirde basaris1 kanitlanmig mimariler (VGG16,
ResNet101, DenseNet201, InceptionV3) kullanilarak yapilan deneyler sonucunda en yiik-
sek siniflandirma dogrulugunun VGG16 mimarisi (%78) ile saglandig1 gozlemlenmistir.
VGG16 6grenme aktarimu ile %78 (Cizelge 6.8) dogruluk saglamigtir. Bunun iizerine bir
de 2 katmanli ESA mimarisi ve DVM siniflandirici eklenince bu bagsar1 oran1 %83’e ¢ik-

migtir.

Bu tez caligsmasi, literatiire solunum sesi verileri agisindan niteliksel ve niceliksel olarak
katki saglamistir. Ayrica yapilan ¢alismay1 0zgiin kilan ve literatiirdeki ¢calismalardan ay1-
ran diger yonleri ise; siniflandirma performansi agisindan gosterdigi basari ve olusturulan
yeni mimaridir. Olugturulan yeni mimari ile literatiirdeki benzer veri kiimesi ile yapilan
calismadan %10.8 daha yiiksek basar1 saglanmistir. Calismada kullanilan veriler ve sinif-

landirma performanslari detayl olarak Boliim 7°de tartisilmustir.

Bu caligma ile gelistirilen mimari alternatif tibbi teshis yolu olarak uygulanabilir. Bunun
yani sira teshis siiresini azaltarak hastaliklarin erken tanisina imkan sunabilmesi acisindan
da 6nemlidir. Stirekli gbzlem altinda tutulmasi gereken veya evde bakimi yapilan hastala-
rin verilerinin anlik olarak bdyle bir karar destek mekanizmasindan gegerek hekime bilgi
vermesi zaman acisindan bir avantaj saglayarak hastaliklarin erken evrelerini tespit etmek
icin kullanilabilir. Ozellikle uzman hekime ulagmanin gii¢ oldugu veya hekim sayisinin

yetersiz oldugu durumlarda bu tiir sistemler kullanilabilir.
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