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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

BiYOMEDIKAL SESLERIN ANALIZi VE SINIFLANDIRILMASI

Fatma Zehra GOGUS

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Prof. Dr. Bekir KARLIK
2015, 122 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Bekir KARLIK
Prof. Dr. Yiiksel OZBAY
Yrd. Dog¢. Dr. Giilay TEZEL

Biyomedikal sesler viicudun iiretmis oldugu seslerdir. Kalp sesi, solunum sesi gibi viicudun bir
alanindan ya da organlardan gelen sesler steteskop araciligi ile dinlenilebilmektedir. Seslerin varligi,
yoklugu veya normalden farkli olmasi herhangi bir hastaliin belirtisi olabilmektedir. Bu nedenle
viicuttan steteskop ile dinlenilen biyomedikal sesler uzmanlar tarafindan yorumlanarak hastalik teshisinde
kullanilmaktadir. Ancak bu sekilde yapilan teshisler bir takim kisitlamalara ve dezavantajlara sahiptir.
Son zamanlarda, miihendislik, bilgisayar ve elektronik alanlarinda meydana gelen gelismeler, bu
kisitlamalarin tstesinden gelerek, seslerin sayisal ortamlarda daha giivenilir ve daha kaliteli bir sekilde
dinlenilmesini ve analizini miimkiin kilmistir. Bilgisayar destekli isaret isleme ve makine &grenmesi
algoritmalar1 sayesinde, viicut seslerinin sayisal ortamlarda analizi ile ¢esitli hastaliklarin teshisi
yapilabilmektedir.

Bu tez kapsaminda akciger, kalp ve konusma biyomedikal ses isaretlerinin analizi ve
smiflandirilmast islemleri gergeklestirilmektedir. Analiz amaciyla hizli Fourier doniisimii (HFD),
otoregresif (AR) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) metotlari, ayrik ve paket dalgacik doniisiim
yontemleri kullanilmaktadir. Tez ¢alismasinda, yapay sinir aglari (YSA), k-en yakin komsuluk (K-NN),
destek vektér makineleri (DVM), Naive Bayes ve bulantk K-NN makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak ses isaretlerinin siniflandirilmast saglanmigtir. Bu sayede, seslerin iretildigi organ ya da

sisteme ait ¢esitli hastaliklarin teshisinin sayisal ortamda yapilabilmesi amaglanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal Sesler, isaret isleme, Makine Ogrenmesi, Ozellik
Cikarma, Siniflandirma
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Analysis and Classification of Biomedical Sounds
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Biomedical sounds are the sounds which are produced by the body. Sounds from organs or area
of the body such as heart sounds, lung sounds can be heard via stethoscope. The presence and absence of
these sounds, or being different from usual may be indicative of variety problems related to the organs or
systems. Therefore biomedical sounds which are heard with the stethoscope from body are used in the
diagnosis of disease by interpreting listened sounds by experts. However, diagnosis which is made in this
way has a number of limitations and disadvantages. Lately developments occurring in the computer and
electronics technology overcome these constraints and make it possible to listen to and analysis of
biomedical sounds more reliable and more quality in the digital environment. Due to computer-aided
signal processing and machine learning algorithms, analysis of body sounds can be carried out. In this
way, diagnosing of various diseases can be performed.

In this thesis, analysis and classification of lung, heart and speech biomedical sounds are carried
out. Fast Fourier transform (FFT), autoregressive (AR) and autoregressive moving average (ARMA)
methods, discrete wavelet and wavelet package transforms are used to analyze. In this thesis,
classification of sounds are provided through artificial neural networks (ANN), k-nearest neighbor (K-
NN), support vector machines (SVM), Naive Bayes and fuzzy K-NN machine learning methods. And
whereby, it is intended through that diagnosing of various diseases belong to organ or systems in the
digital environment.

Keywords: Biomedical Sounds, Signal Processing, Machine Learning, Feature Extraction,
Classification
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1. GIRIS

Cesitli tibbi durumlarin klinik degerlendirmesinde Xx-ray, bilgisayarli tomografi
(Computerized Tomography, CT), rontgen, MR, ultrason, laboratuvar tani testleri,
steteskop ile muayene (oskiiltasyon) vb. bir ¢ok temel tani araci kullanilmaktadir. X-
ray, CT, rontgen ve ultrason gibi tani araglari, hastalik ve hastaligin meydana geldigi
bolgeler hakkinda hekimlere net bir gériintii saglar. Ancak bu araglar ile gerceklestirilen
tan1 pahalidir ve x 1simnlari ile hasta zarara yol agabilecek dozlarda radyasyona maruz
kalmaktadir. Laboratuvar tani testleri ise hastanin isbirligini gerektirir ve belirli yas alt1
hastalara Ornegin bebeklere tatbik edilemez. Ayrica, testler ancak bir hastaliktan
siiphelenildigi takdirde teshise yardimci olarak kullanilmaktadir. Bu araclar arasinda
dinleme (oskiiltasyon) diger araglara gére daha ucuz ve halen tani i¢in kullanilan en
yaygin tekniktir. Bazi durumlarda, uzak bolgelerde ya da gelismekte olan {iilkelerde
ozellikle oskiiltasyon mevcut olan tek tani araci olabilmektedir (Giiler ve ark., 2005).

Oskiiltasyon viicut organlariin iiretmis oldugu sesleri dinlemenin tibbi adidir ve
steteskop araciligi ile gergeklestirilir. Kalp, akciger, bagirsak gibi organlarin faaliyetleri
sirasinda trettikleri seslerin varligi, yoklugu veya normalden farkli olmasi, sesin
tiretildigi organa veya sisteme ait bir takim hastaliklarin gostergesi olabilir. Bu nedenle
viicut icerisinde olusan sesler, cesitli tibbi hastaliklarin teshis ve tedavisi amaciyla
kullanilir ve biyomedikal sesler olarak adlandirilir. Hekimler tarafindan steteskop
araciligr ile dinlenilen biyomedikal sesler yine hekimler tarafindan yorumlanarak
hastalik teshisinde kullanilirlar. Dinleme islemi, kalp, karin, akcigerler, kan damarlari
gibi viicut yapilarin1 6rten deri lizerine Steteskop yerlestirilerek gergeklestirilir ve bu
islem doktorlarin, insan kulaginin isittigi frekans araliklarindaki viicut seslerini
duyabilmelerine olanak saglar.

Viicudun bazi kisimlarindan dinlenilen biyomedikal sesler ve hastaliklar
arasindaki iligkiler;

e Boyun Bolgesinden Dinlenilen Biyomedikal Sesler: Deri yiizeylerine yakin kan
damarlar1 g¢evreye bir takim sesler yayarlar. Bu sesler, kan damarlar1 da-
raldiginda veya genislediginde ayni zamanda kalp kapaklar1 daraldiginda veya
hasara ugradiginda duyulabilir. Ornek olarak boyun damarlari dinlenilmesi ile
ifiirim sesi duyulabilir bu da sah damarlarinda bir problem oldugu anlamina

gelebilir.
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e Gogiis Bolgesinden Dinlenilen Biyomedikal Sesler: Gogiis bolgesinde bulunan
akcigerler ve kalp bir takim sesler iiretirler. Bu seslerde meydana gelen
anormallikler astim, koah, kalp yetmezligi, kalp kapak hastalig1 gibi
hastaliklarin belirtisi olabilmektedir. Kalp ve akciger sesleri ¢ok karmasik
seslerdir. Bu nedenle hastalik teshisi i¢cin bu seslerin dogru ve giivenilir bir
sekilde yorumlanmasi gerekir.

e Karin Bolgesinden Dinlenilen Biyomedikal Sesler: Karin bolgesindeki mide ve
bagirsak gibi organlarda meydana gelen seslerdir. Barsakta hava ve sivi hareketi
nedeni ile olan giiriiltiilii guruldama sesleri 6rnek olarak verilebilir. Bu seslerden
mide ve bagirsak gibi organlarin durumlar tespit edilebilir. Herhangi bir hastalik
yoksa bile karin i¢ organlarmin ¢ikardiklar1 seslerden, organlarin fonksiyonlar

Ogrenilebilir.

Oskiiltasyon ucuz, etkili, uygulamasi kolay, hasta i¢in zararsiz bir tani araci ve
diinya tizerinde kullanilan en yaygin teshis metodudur. Oskiiltasyon hem dinlenilen
organin fonksiyonu ve durumu ile ilgili hekimlere faydali bilgiler verir hem de hasta ile
hekim arasindaki taniya yonelik etkilesimi artirir (Spieth ve ark., 2011). Oskiiltasyonun
bu avantajlarina ragmen, bu islem birgok kisitlamalara ve dezavantajlara da sahiptir.
Okiiltasyon sonucu elde edilen bulgulari tanimlama ve yorumlama hekimin uzmanligina
baglidir. Hekimin isitme giicii, yasi, tecriibesi, egitimi, sesler arasindaki farkliliklar
ayirt edebilme yetenegi, ¢evresel etmenler, yorgunluk, uykusuzluk gibi birgok faktor
bulgularin yorumlanmasi1 ve tant konulmasini etkileyebilmektedir (Kandaswamy ve
ark., 2004). Insan kulaginin belirli frekans altindaki seslere karsi ¢cok hassas olmamasi
da oskiiltasyonun dezavantajlari arasinda sayilmaktadir (Sovijarvi ve ark., 2000). Ayrica
steteskop ambulans, acil yardim odasi gibi ortamlarda ¢ok giivenilir bir arag
olmayabilir.

Bilgisayar, elektronik ve miihendislik alanlarindaki teknolojik gelismeler,
biyomedikal ses igaretlerinin sayisal ortamlarda giivenilir bir sekilde kaydedilmesini ve
analizini miimkiin kilmistir. (Giiler ve ark., 2005; Dokur ve Olmez, 2008). Buna bagl
olarak, sayisal isaret isleme ve makine Ogrenmesi algoritmalariyla viicut seslerinin
bilgisayar ortaminda analizi, hastalik teshisine yardimci olabilmektedir. Ayrica
bilgisayar destekli yontemler sayesinde hekimler ayni ortamda ¢aligmasalar bile internet
veya intranet aracilifiyla meslektaslar1 ve uzmanlar ile teshis ve tani icin etkilesime

gecebilmektedirler. Bilgisayar ortaminda sayisal olarak kaydedilen biyomedikal sesler
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uzun siire saklanabilmekte ve hastanin patolojik degisiklikleri i¢in kullanilabilmektedir.
Kaydedilen seslerden olusturulan veri tabani ile diger bireylerin hastalik teshisi ve geng
hekimlerin egitimi yapilabilmektedir (Yiginer, 1999).

Gelisen teknoloji ile birlikte bilgisayar tabanli ses isaret analizi; bir elektronik
cihaz yardimiyla bireyin viicut seslerinin kaydedilmesini, bunu takiben isaretin
Ozelliklerine dayanarak isaret isleme ve smiflandirma teknikleri ile seslerin analizini
igcermektedir (Grung ve Ark., 2011).

Viicut organlarinin faaliyetleri sirasinda iiretilen biyomedikal ses isaretleri,
iretildikleri organin fonksiyonuna ve tibbi durumuna iligkin bilgi tasidiklart igin
onemlidirler. Onemli tanisal bilgi ses isaretlerinin basta frekans dagilimi olmak iizere
siddet (yogunluk, biiyiikliik), siire ve kalite gibi karakteristik 6zellikleri analiz edilerek
elde edilebilir (Kumar, 2007).

Sesin frekansi birim zamandaki titresim sayisinin, saniye basina dongii sayisinin
Olciisiidiir ve hertz (Hz) ile ifade edilir. 1 Hertz saniyede bir titresim demektir. Birim
zamandaki diisikk veya yiiksek titresim sayist sesin meydana geldigi bolgedeki bir
problemin gostergesi olabilir (Howell, 2006). Kalp seslerinde saniyede ortalama olarak
150°nin iizerinde titresimin meydana gelmesi, aort ve pulmonalis yetmezliginin
belirtisidir. Bu durumda iifiiriim sesi duyulur.

Sesin kulak tarafindan duyulan yiiksekligine sesin siddeti (yogunlugu) denir.
Sesin siddeti, titresimlerin genligine ve enerjisine baglidir (Howell, 2006).

Sesin siiresi, sesi olusturan titresimlerin zaman igindeki devamliligidir. Ses
sliresinin uzunlugu ya da kisaligi hastalik hakkinda bilgi verebilir (Howell, 2006).
Ornegin Kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH) olan bir hastada, uzun hiriltili bir
nefes verme sesi hastaliga isaret edebilir.

Tin1 olarak adlandirilan ses kalitesi, belirli bir sesi olusturan frekanslara baglidir.
T sayesinde muayene eden kisi farkli sesleri algilayabilir ve hastalik teshisinde
bulunabilir. Ses, kendine 6zgii olan bu 6zelligi, tasiyict bit titresimin (asil dalganin)
lizerine oranli olarak, yan titresimlerin binmesiyle olusan karmasik titresimlerin sonucu
sonucunda kazanir (Howell, 2006).

Bu karakteristik ozelliklerin belirlenmesi seslerin siniflandirilmasi i¢inde 6nemli
bir adimdir. Segilen analiz yontemleri ile ¢ikarilan ses 6zelliklerine bagl olarak seslerin
simiflandirilma dogruluklar1 degisebilmektedir. Bu nedenle dogru bir siniflandirma igin
ses isaretlerinin analizi ve isaretlerden Ozellik ¢ikarimi asamasi ¢ok onemli bir adim

olmaktadir.
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Yapilan tez caligmasi1 kapsaminda akciger, kalp ve konusma biyomedikal ses
isaretlerinin bilgisayar destekli analizi ve siniflandirilmasi gergeklestirilecektir.

Seslerin analizi ve seslerden ozellik cikarilmasi asamasinda hizli fourier
doniisimii  (HFD), otoregresif (AR) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA)
yotemleri, ayrik ve paket dalgacik doniisiimleri kullanilacak ve karsilagtirilmalart
yapilacaktir.

Temel bilesenler analizi (TBA), lineear diskriminant analizi (LDA), bulanik ¢
ortalama (BCO) algoritmasi ve istatistiksel 6zellikler, boyut azaltmak amaciyla, elde
edilen ozellik vektdrleri lizerinde uygulanacaktir.

Biyomedikal seslerin siiflandirilmasi asamasinda yapay sinir aglari (YSA), Kk en
yakin komsuluk (K-NN), destek vektér makineleri (DVM), Naive Bayes, bulanik K en
yakin komsuluk (bulanik K-NN) siniflandirict algoritmalart kullanilarak en yiiksek
dogruluk oranini veren siniflandirici veya siniflandiricilar tespit edilecektir.

Yapilacak ¢alisma sonucunda kullanilan biyomedikal sesler i¢in en iyi analiz ve
siiflandirict yontemleri belirlenerek hastalik tanisinin ne kadar basarili bir sekilde

yapildig1 konusunda ¢ikarim yapilacaktir.

1.1. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi ¢esitli makine 0grenmesi ve isaret isleme algoritmalar ile
biyomedikal seslerin analizini ve siniflandirilmasini konu edinmektedir.

Tez calismasi 7 temel boliimden olusmaktadir.

Boliim 1, tezin temel amaci, yapisi ve bu tezin katkilar1 hakkinda kisa bir giris
bilgisi vermektedir.

Boliim 2, literatiir arastirmalarini icermektedir.

Bolim 3, biyomedikal sesler hakkinda kisa bilgiler sunmaktadir. Bolim
akcigerler, akcigerlerin g¢aligmasi, akciger seslerinin iiretilmesi, normal ve anormal
akciger sesleri ve akciger hastaliklar1 hakkinda kisa bilgiler ile baglamaktadir. Bélim
daha sonra kalp ve dolasim sitemi, kalp seslerinin {iretimi, normal ve anormal kalp
sesleri hakkinda bilgiler ile devam etmektedir. 3. boliim konusma sesleri ve parkinson
hastalig1 hakkinda bilgiler sunarak son bulmaktadir.

Boliim 4, tez ¢alismasinda kullanilan veriler, materyal ve yontemler hakkindaki

teorik bilgileri igermektedir.
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Boliim 5, tezin en 6nemli kisimlardan biri olan seslerin analizinin ve seslerden
ozellik ¢ikariminin anlatildigi boliimdiir. Farkli isaret isleme yontemleri ile akciger
seslerinin, kalp seslerinin ve konusma seslerinin analizleri bu boélimde detayli bir
sekilde anlatilmaktadir.

Boliim 6, analizleri yapilarak 6zellikleri ¢ikarilmis biyomedikal ses verilerinin
cesitli makine oOgrenmesi yontemleri ile siiflandirilmasimi  konu edinmektedir.
Siniflandirma sonuglar1 bu boliimde gosterilmektedir.

Bolim 7, tez c¢alismasmin sonu¢ kismidir. Tez c¢alismasinin kisa bir

aciklamasinin ve siiflandirma sonuglarinin yorumlanmasinin yapildigi boliimdiir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Biyomedikal sesler (akciger, kalp sesleri ...) duragan ve lineer olmayan yani
frekans1 ve spektral igerigi zaman igerisinde degisebilen, stokastik isaretlerdir (Marshall
ve Boussakta, 2007). Stokastik isaret, isareti kararli hale getiren etmenlerin
bilinememesi durumunda bu ismi alan, igerisinde rassal siire¢ler barindiran isaretlerdir.
Sekil 2.1 “de rastgele bir isaret yapis1 gosterilmektedir.

Biyomedikal sesler ayrica genel olarak periyodik olmayan isaretlerdir. Kalp
sesleri diger ses isaretlerine gore periyodik olmaya biraz daha yakin olsa da bireylerin
kalp seslerindeki periyodikliklerde de onemli degisiklikler olmaktadir. Bu 6zellikleri
biyomedikal seslerin analizini zor bir gorev haline getirmektedir. (Marshall ve

Boussakta 2007) (Kandaswamy ve ark., 2004)

Rastgele Sinyval
Gelecek zamanlar icin olusabilecek durumlar

5

Meveut géizlem zarham

Sekil 2.1. Rastgele isaret yapisi

Teknolojik ilerlemeler ile birlikte kalp sesleri, akciger sesleri gibi viicut igi
seslerin arastirilmasi yillarca heyecan verici bir ¢alisma alani olmustur. Bu alanda
yapilmis bir¢ok arastirma ve ¢alisma mevcuttur. Bu caligmalar genellikle ii¢ temel grup
altinda incelenmistir. Birincisi, ses isaretlerini kaydetmek ve veri taban1 olugturmak icin
yapilan donanim agirlikli ¢alismalardir (Yi ve Caiming, 2006). Ikincisi, sesleri gesitli
giirtiltiilerden ayirmak igin yapilan filtreleme g¢alismalaridir (Mastorocostas ve ark.,
2004) ve son grup ise bu calismalarin ¢ok biiyilk bir kismint ve tez ¢alismamizi
olusturacak olan ses isaretlerinin analizi, islenmesi ve siniflandirilmasi (Li ve Du, 2005)
i¢in yapilan calismalardir (Icer ve Gengeg, 2014). Ozellikle kalp sesleri ve akciger
sesleri, kalp ve akcigerin mekanik aktiviteleri ile ilgili degerli bilgiler sagladiklar1 i¢in

¢ok sayida aragtirmanin odak noktasi olmustur (Reyes ve ark., 2014).
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2.1. Filtreleme islemi

2.1.1. Akciger ses isaretleri

Akciger ses isaretleri sinirli frekans bant genislikleri olan giiriiltiilii isaretlerdir.
Kalp, kas ve viicudun bazi bolgelerinden gelen sesler, ortam giirtiltiileri, ses kaydi i¢in
kullanilan cihazlarin vermis oldugu giriiltiiler vs. akciger seslerine karisarak ses
isaretinin ayirt edilebilirligini azaltmaktadir. Bu nedenle akciger ses isaretleri gereksiz
ve istenmeyen frekans bilesenlerinden ve giiriiltiilerden temizlenmek amaciyla
filtrelerden gegirilirler.

Ses isaretlerinin analizi i¢in, bircok c¢alismada farkli 6rnekleme oranlarinda
(4000-12.000 Hz) ve c¢oziiniirliiklerde (12-16 bit) farkli filtreler(50-2240 Hz), ses
isaretleri lizerinde uygulanmaistir.

Gogiisten kaydedilen ses (akciger sesleri) kayitlari i¢in en yaygin kullanilan bant
genisligi 60-100 Hz ve 2 kHz arasidir. Sesler trekeadan kaydedildigi zaman ise en
yaygin olarak kullanilan bant genisligi 60-100 Hz ve 4 kHz araligidir (Giiglii, 2010).

Yapilan ¢aligmalarin ve arastirmalarin ¢gogunda yiiksek geciren, algak geciren ve
bant gegiren filtreler akciger ses isaretlerinin filtrelenmesi amaciyla kullanilmigtir.

Yiiksek geciren filtreler, kalp sesleri gibi diislik frekansli bilesenleri azaltmak ve
yok etmek i¢in kullanilmigtir. Jarad ve ark. (1994) 3dB noktali yiiksek gegiren filtreyi
ozellikle kalp sesleri olmak tizere diislik frekansli bilesenleri en aza indirmek amaciyla
kullanmislardir. Serbes ve ark. (2013) akciger sesleri lizerinde 6. dereceden bessel
yiiksek geciren filtre kullanarak 80 Hz asagisinda bulunan frekans bilesenlerini (kalp
sesleri) minimize etmislerdir.

Algak geciren filtreler, kesme frekansi 6rnekleme oranina bagli olacak sekilde
bir diizglinlestirme fonksiyonu saglamak i¢in kullanilmiglardir. Ortam giiriiltiileri,
sirtiinme giiriiltiileri gibi yiiksek frekansli bilesenleri en aza indirmek icin akciger ses
isaretleri lizerinde uygulanmiglardir. Aljarad ve ark. (1994) 3 dB noktali algak geciren
filtreyi maksimum frekansi 2.5 kHz’e sabitlemek amaciyla kullanmiglardir. Serbes ve
ark. (2013) akciger sesleri iizerinde 8. dereceden butterworth algak geciren filtre
kullanarak 4 kHz tizerindeki frekans bilesenlerini yok etmislerdir. Fenton ve ark. (1985)
2560 Hz ornekleme oranli ve 1000 Hz kesme frekansli 5. Dereceden eliptik algak
geciren, Anderson ve ark. (1990) 9600 Hz 6rnekleme oranli ve 3 kHz kesme frekanshi

Chebychev alcak geciren filtreleri akciger ses isaretleri lizerinde uygulamislardir.
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Bazi1 uygulamalarda ise hem alcak geciren filtre hem yiiksek geciren filtre
gdrevini {istelenebilen bant geciren filtreler kullanilmistir. Icer ve ark. (2014) kalp ve
kas parazit seslerini azaltmak amaciyla 150 ile 1800 Hz frekans araligin1 muhafaza eden
IIR Butterworth bant gegiren filtre kullamiglardir. Rietveld ve ark. (1999) akciger sesleri
tizerinde 100-1500 Hz bant gegisi ile dordiincii dereceden Butterworth analog filtre
uygulamiglardir. Sello ve ark. (2008) akciger seslerinin frekans araliklarini 148-2000 Hz
olarak degerlendirmisler ve 149 lineer katsayili FIR bant geciren filtreyi istenilen
frekans araliklarini elde etmek igin kullanmislardir. Broersen ve de Waele (2000) 5000
Hz ornekleme oranli 4. dereceden bessel bant geciren filtreyi 100-1500 Hz araligi
disindaki frekans bilesenlerini minimize etmek amaciyla akciger ses isaretleri tizerinde
uygulamislardir.

Dalgacik doniistimlerinin gelistirilmesi ile birlikte bir¢ok uygulamada dalgacik
dontigiimii  tabanli teknikler akciger seslerinin istenmeyen frekans bilesenlerinden
temizlenmesi amaciyla kullanmilmistir (Kandaswamy ve ark., 2004; Hadjileontiadis ve
Panas, 1998).

2.1.2. Kalp ses isaretleri

Kalp sesleri genellikle ¢evresel giiriiltii, gii¢ parazitleri, nefes sesi, akciger sesi,
kas hareketleri vb. tarafindan kaynaklanan biiyiilk hacimde istenmeyen bilesenlere
sahiptir. Kalp ses isaretlerinin son derece duragan olmayan, kompleks dogasi ve frekans
karakteristiklerinden dolayi, etkin bir kalp ses tanimlamas1 yapilmadan once giiriiltiiniin
minimuma indirgenmesi i¢in uygun filtreleme islemlerinin gergeklestirilmesi
gerekmektedir (Choi ve Jiang, 2010).

Kalp ses isaretlerinin filtrelenmesi i¢in yillardir yapilan ¢aligmalarda genellikle
bant gegiren, alcak ve yiiksek gegiren filtreler ve dalgacik tabanli filtreler kullanilmistir.

Amiri ve Armano (2013) birinci (S1) ve ikinci (S2) kalp seslerinin temel
frekans spektrumlarinin 200 Hz civarinda bulundugunu tespit etmisler ve 3. dereceden
butterworth bant gegiren filtreyi kalp sesleri tizerinde uygulayarak 50 Hz-2000 Hz
frekans araligini elde etmislerdir. Amit ve ark. (2009) 20-250 Hz frekans aralikli
sayisal bir bant gegiren filtre kullanarak siirekli kalp seslerinin analizden once gereksiz
bilesenlerden arindirilmasini saglamiglardir. Segaier ve ark. (2005) ses isaretlerini 40-

1100 Hz frekans kesmeli bant gegiren filtreden gegirmislerdir.
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Gupta ve ark. (2005) normal ve anormal kalp seslerinin 50-700 Hz frekans
araliklarinda bir dagilima sahip olduklarini, daha yiiksek frekanslarin tani ve analiz igin
klinik bir 6nemlerinin olmadigini belirtmislerdir. Bu nedenle al¢ak gegiren Chebyshev
tiiri filtre tasarimi yaparak 750 Hz iizerindeki frekans bilesenlerini en aza
indirgemislerdir. Wang ve ark. (2014) kalp seslerine karisan gevresel giirtiltiilerin
kompleks ve tahmin edilemeyen yiiksek frekans bilesenlerinden olustugunu ifade
etmiglerdir. Bu aragtirmacilar kalp seslerinin genellikle 0-300 Hz aralifinda
bulundugunu belirterek, sesleri yiiksek frekansli gereksiz bilesenlerden arindirmak
amaciyla al¢ak gegiren filtreden gegirmislerdir. Bazi durumlarda algak gegiren filtrenin
giiriiltii azaltmak i¢in cokta etkili olmayacagini savunarak, bir sonraki adimda kalp
seslerinin filtrelenmesi i¢in, seslere dalgacik yumusak esikleme uygulamislardir.

Hartimo ve ark.(1998) 40 Hz kesmeli yiiksek gegiren filtre kullanarak kalp ses
kayitlarini kas titresimleri ve diisiik frekansli diger glirtiltiilerden filtrelemislerdir.

Choi ve Jiang (2010) dalgacik doniisiimiinii kardiyak seslerinin tanimlanmasi
icin Onislem olarak kullanmislardir. Dokur ve 6lmez (2009) kalp seslerini giiriiltiilerden

arindirmak amaciyla dalgacik doniisiimiinii kullanmislardir.

2.2. Isaret isleme

2.2.1. Akciger ses isaretleri

Akciger ses isaretlerinin arastirilmasi yillardir heyecan verici bir ¢alisma alani
olmustur. Literatiirde akciger ses isaretleri lizerinde yapilmis ¢ok sayida ve cesitli
calismalar bulunmaktadir (iger ve ark., 2014). Ozellikle farkli hastalik durumlarma gore
akciger seslerinden ayirt edici Ozelliklerin ¢ikarilmasi ve analiz edilmesi literatiir
caligmalarinin biiytlik bir kismini olusturmaktadir.

Ozellik ¢ikarimi asamasi bir isaretin ayirt edici ozelliklerinin belirlenmesi
stirecidir (Bobrowski ve Lukaszuk, 2009) ve etkili bir siniflandirma i¢in etkin rol oynar.
Akciger seslerinin ozellik ¢ikarimi ve analizi i¢in kullanilan en yaygin ydntemler
Fourier doniisiimleri (Gavriely ve ark., 1981; Banham ve ark. 1984; Forkheim ve ark.
1995; Rietveld ve ark. 1999; Waitman ve ark. 2000; Ono ve ark. 2009; Riella ve ark.
2009), AR, ARMA gibi parametrik yontemler (Gavriely ve Herzberg, 1992;
Vanderschoot ve Schreur 1994; Sankur ve ark. 1994), mel-frekans cepstral katsayilari
(MFCC)(Bahoura ve ark., 2003; Bahoura ve ark., 2004; Bahoura ve ark., 2004; Wang
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ve ark., 2011), enerji ve entropi hesaplama yontemleri ve dalgacik doniisiimleridir (Pesu
ve ark., 1998; Kandaswamy ve ark., 2004; Dokur ve ark., 2003).

Akciger ses isaretlerinin analizi genellikle gii¢ spektral yogunlugu, spektral
enerji dagiliminin tahmini, seslerdeki 1sligin, hiriltinin, c¢itirtinin, Okslriigiin ve
horlamanin tespiti, normal ve anormal akciger seslerinin ayrilmasi gibi terimleri
icermektedir (Giiglii, 2010).

Baughman and Loudon (1984;1985) hirilti tarafindan isgal edilen solunum
dongiisii oranin1 degerlendirmek i¢in bir algoritma gelistirmislerdir. Hirilt1 tespiti igin
150 Hz ve 1000 Hz araliginda gii¢ spektrumunda keskin tepelerin varligini kriter olarak
kullanmislardir. Fenton ve ark. (1985) astim hastaligina sahip ve saglikli ¢ocuklardan
kaydettikleri solunum seslerini hirilt1 tespiti i¢in analiz etmislerdir. Hiriltinin
gostergeleri olarak yliksek genlikli ve yiiksek frekansli zirveler igin seslerin giig
spektrumlart analiz edilmistir. Hiriltilar 200 Hz {izerindeki gii¢ spektrumundaki
zirvelerin varlig1 tarafindan karakterize edilmisler ve genliklerinin ortalama spektrum
genliginden 15 kat daha biiylik oldugu ifade edilmistir. Taplidou ve Hadjileontiadis
(2007) nefes darlig1 olan akciger hastalarinda bulunan hiriltt gibi anormal sesleri
gozlemlemislerdir. Otomatik zaman frekans hirilt1 tespit edici (TF-WD) olusturarak
hiriltilar1 otomatik olarak tespit etmeyi amaglamiglardir. TF-WD akciger ses isaretinin
kayit edilmesi sirasinda zaman frekans analizine bagl olarak hiriltili bolgeleri tanimlar.
Arastirmacilar seslerin zaman frekans analizini ise kisa zamanli Fourier doniistimii
kullanarak gergeklestirmislerdir. Hiriltil1 bolgeler farkli genliklerde oldugu ve solunum
dongiistiniin farkli zamanlarinda ortaya ¢iktig1 icin akciger seslerinin zaman frekans
analizi yapilmistir. Forkheim ve ark. (1995) hiriltili ve normal solunum (akciger)
seslerini Fourier doniisimii ile analiz ederek elde ettikleri 6zellikleri siniflandirma
islemine tabi tutmuslardir. Bu siireclerin sonucunda akciger seslerini normal ve hiriltili
olarak ayirma islemini gerceklestirmiglerdir. Bahoura ve Pelletier (2003) cepstral
katsayilari1 kullanarak seslerin hirilt1 i¢erip igermedigini belirlemislerdir. Antonia ve ark.
(2004) hiriltilart tespit ve analiz etmek i¢in 2 teknik sunmuslardir; zaman — frekans
algoritmasi1 ve gruplama algoritmasi. Zaman frekans algoritmasinin akciger seslerinin
zaman igerisindeki genlik zirvelerinin ve frekanslarinin analizini gergeklestirerek
hiriltili bolgelerin tespitini yaptigini belirtmislerdir. Gruplama algoritmasinin ise hiriltili
bolgelerin siirekliligini degerlendirdigini ifade etmiglerdir. Taplideu ve ark. (2003) nefes
alma ve nefes verme solunum seslerinden hesaplanan spectrogram zirvelerine belirli

esik degerleri uygulayarak hirilti tanimlamasi yapmislardir. Aydore (2009) tarafindan
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yapilan ¢aligmada hiriltili ve hiriltisiz normal akciger seslerinin analizi Renyi entropi ve
ortalama-gecis Ozellikleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Hirilti ve hiriltisiz sesler
Fisher diskriminant analizi kullanilarak basarili bir sekilde iki sinifa ayrilmistir.

Giiler ve ark. (2005) farkli solunum yolu hastaliklarina sahip bireylerden ve
saglikli bireylerden kaydettikleri akciger ses isaretlerini 15-20 sn siireli araliklara
orneklemislerdir. Tesadiifii, beklenmedik seslerin (hirilti ve citirt1) varligmi veya
yoklugunu tahmin etmek i¢in her bir araliktan 1 solunum dongiisii segerek dongiilerin
Fourier doniisiimii ile gii¢ spektrum yogunluklarini hesaplamiglar ve siniflandirma
islemine tabi tutmuslardir.  Iger ve ark. (2014) normal akciger seslerinden patolojik
akciger seslerinin ¢itirtilarin1 ve ronkiislerini ayirmak igin gesitli ozellik ¢ikarma
yontemleri onermislerdir. Bu yontemler; 1) Welch metodu ile hesaplanan gii¢ spektrum
yogunluklarimm minimum ve maksimum frekans oranlar1. 2) Hilbert Huang Doéntigiimii
(HHT) tarafindan hesaplanan ortalama anlik frekans ve anlik frekansin degisim zamani.
3) Tekil spektrum analizi ile elde edilen 6z degerler.

Serbes ve ark. (2013) g¢alismalarinda ¢itirtilar1 tespit etmek igin bir yontem
onermislerdir. Bu yontemde akciger seslerinden zaman frekans ve zaman 6l¢ek analiz
yontemlerini kullanarak cesitli 6zellik setleri ¢ikarmiglardir. Farkli pencere ve dalgacik
tiirlerinin kullanmanin ¢itirt: tespitine etkilerini anlayabilmek i¢in zaman frekans analizi
icin Gaussian, Blackman, Hanning, Hamming, Bartlett, Ucgen (Triangular) and
Dikdortgen (Rectangular) pencerelerini ve zaman 6lgek analizi i¢cin Morlet, Mexican
Hat and Paul dalgacik tiirlerini test etmislerdir. Zaman frekans analizini pencerelenmis
Fourier dontisimii ile gergeklestirmislerdir. Zaman Olgek analizini ise dalgacik
dontigiimii kullanarak gergeklestirmislerdir. Munakata ve ark. (1992) solunum seslerinin
HFD analizini ve zaman genisletilmis dalga formu analizini ger¢eklestirmislerdir.
Calismada ince ve kaba citirtilar incelenmis ve ince citirtilarin zirvelerinin ve
maksimum frekanslarinin kaba ¢itirtilarinkinden daha yiiksek oldugunu belirtilmistir.
Kandaswamy ve ark. (2004) kaydettikleri akciger seslerinden hirilti, ¢itirtr, 1shik
(stridor), squawk, rhonchus anormal seslerini ayirmak i¢in dalgacik doniisiimiinii
kullanilmislardir. Ik olarak akciger seslerini ayrik dalgacik doniisiimii ile frekans alt
bantlarina ayristirmiglardir. Daha sonra segilen frekans alt bantlarindan ses isaretlerini
temsil edecek istatistiksel 6zellikler ¢ikararak siniflandirma islemine tabi tutmusglardir.

Hernandez ve ark. (2005) ¢ok kanalli olarak kaydettikleri normal ve anormal
akciger seslerinden Ozellik ¢ikarma amaciyla analizi i¢in ¢ok degiskenli AR model

kullanmiglardir. Elde ettikleri 6zellik vektorlerinin boyutunun tekil deger ayrigimi ve
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TBA kullanarak azaltmiglardir. Yi ve Caiming (2006) astim, pndmoni, bronsit
hastaliklarina sahip ve saglikli bireylerin igerisinde bulundugu 100 kisiye ait akciger
seslerinin analizi i¢in seslere dalgacik donlisimii uygulamiglardir. Villalabos ve ark.
(2007) tarafindan 4 saghkli ve 4 akciger hastaligi bulunan 8 bayana ait akciger
seslerinin incelenmesi amaciyla Hilbert donlisimi kullanilmistir. Aka’nin (2006)
yapmis oldugu calismada HFD ve kisa zamanli Fourier doniisiimii teknikleri ile
pnémoni ve hiriltili akciger seslerinin karakteristiklerinin elde edilmesi amaglanmustir.
Pnomoni hastaligina sahip bireyin akciger seslerinde anormal ses frekans araliginin 300
ve 600 Hz arasinda oldugu saptanmustir. Sankur ve ark. (1994) patolojik ve normal
deneklerin solunum seslerinin analizini farkli derecelerde AR temelli yontemler

kullanarak gerceklestirmislerdir.

2.2.2. Kalp ses isaretleri

Kalp sesleri spektral analiz, parametrik ve parametrik olmayan zaman-frekans
ayrigmasi Ve akustik modelleme dahil olmak tizere gesitli sayisal isaret isleme teknikleri
kullanilarak birgok ¢alismada incelenmistir.

Kalp seslerinin frekans bilesenleri, ¢esitli kalp, kalp kapagi ve dolasim sistemi
hastaliklarmin olas1 bir gostergesi olarak degerlendirilmektedir. Ozellikle Fourier
dontisiimiine dayali ve parametrik modeller ile seslerin frekans bilgilerine dayanarak
normal-anormal kalp seslerinin ayirt edilebilmesi ve bu sayede ¢esitli kalp
hastaliklarinin teshisi bilgisayar tabanli ortamlarda rahatlikla yapilabilmektedir.
Spektral analiz, gli¢ spektrum yogunlugu, frekans dagilimi gibi terimler kalp seslerinin
analizinde siklikla karsilasilmaktadir. Arnot ve ark. (1984) 74 normal ve 7
hipertansiyonlu bireylerden kaydettikleri birinci (S1) ve ikinci (S2) kalp seslerinin
analizini HFD kullanarak gergeklestirmiglerdir. Arastirmacilar daha sonra cinsiyet, kan
basinct ve viicut yiizey alani gibi istatistiksel ozellikleri, kalp seslerinin frekans
bilesenleri ile iligskilendirmek ve bu sayede normal ve hipretansiyonlu bireylere ait kalp
seslerini ayirt etmek i¢in kullanmiglardir. Viicut yiizey alani, cinsiyet, kan basinci ve
kalp sesleri frekans igerigi arasinda goézlenen iligkiler gostermistir ki kalp boyutu
arttikga, 150 Hz iizerindeki frekans katsayilar1 genligi azalmaktadir. Caligmada bu
gozlemlerin S1 spektrumlarinda S2 spektrumlarina gore daha belirgin oldugu
belirtilmistir. Ancak hipertansiyon hastalarinda oldugu gibi kalp boyutunda énemli bir

degisiklik oldugu zaman, egilimlerin S2 spektrumlarinda da olabilecegi belirtilmistir.
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Elgendi ve ark. (2014) pulmoner arter hipertansiyona sahip cocuklar ile saglikli
cocuklart ayirt etmek i¢in, ortalama yas grubu 7 olan 27 erkek bireye ait kalp seslerinin
spektral analizini gergeklestirmislerdir. Spektral analiz igin HFD kullanmiglardir. Xin ve
Zhong (1987) ARMA yontemini normal ve 3 farkli kalp rahatsizligi; mitral darligi,
mitral yetersizligi ve mitral darliga ek tremisi olan bireylerin kalp seslerinin
karakteristiklerini analiz etmek ic¢in kullanmislardir. ARMA yontemine ait belirli
parametreler belirlemislerdir. ARMA metodunun farkli kalp seslerini (S1, S2, S3, S4)
ayirmada gayet basarili oldugu ¢alismada belirtilmistir. Ergen (2010) kalp seslerinden
kesin o6zellikleri elde edebilmek icin dogrusallik incelenmesi gergeklestirmistir. Yapilan
caligmada, Fourier (ikiz spektrum) ve parametrik tabanli (AR ve AR-HOS), gii¢c ve
yiiksek dereceden elde edilen spektrumlarin karsilastirmalar1 yapilarak dogrusallik
analizi yapilmistir. Sonuglar kalp seslerinin dogrusal olmayan yap: sergiledigini
gostermistir. Debbal ve Requig (2006) kalp seslerinin spektral analizinin kardiyak
hastaliklarinin tanis1 i¢in yeterli olacak ozellikler sagladigini belirtmigler ve HFD
metodunu seslerin frekans igerigi hakkina bilgi elde etmek i¢in kullanmislardir.  Amiri
ve Armano (2013) yeni doganlarda patolojik tifiiriimlii kalp seslerinden normal kalp
seslerini ayirt etmek amaciyla Kepstrum Bispectrum ve Wigner Bispectrum tekniklerini
kullanmiglar ve kullanilan teknikleri karsilastirmiglardir. Arastirmacilar karsilagtirma
sonucunda yiiksek dereceli spektrum analiz yontemlerinden olan Bispectrum ve Wigner
Bispectrum yontemlerinin daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Kalp sesleri diisiik frekansh, duragan olmayan, ¢ok bilesenli isaretlerdir ve
zaman-frekans alanlarinda es zamanl degiskenlik gosterirler. Bu nedenle ortak zaman
frekans analiz teknikleri kalp seslerinin temsil edilmesinde yillardir en ¢ok kullanilan ve
uygun teknikler haline gelmistir (Amit ve ark., 2009). Kisa zamanli Fourier doniisiimii,
wigner — ville dagilimi, dalgacik dontistimleri (siirekli, ayrik, ...) bu teknikler
arasindadir. Amit ve ark. (2009) kalp seslerine segmentasyon islemi uygulayarak S1
kalp seslerini elde etmislerdir. Elde ettikleri S1 kalp seslerini zaman boyutunda, frekans
boyutunda ve hem zaman hem de frekans boyutunda olmak tizere 3 sekilde karakterize
etmislerdir. Ilk olarak sesleri zaman serileri olarak dogrudan karakterize etmislerdir.
Ikinci olarak HFD uygulayarak seslerin spektral analiz ile frekans karakterlerini elde
etmislerdir. Son olarak kisa zamanli Fourier doniisiimii, s doniisimi, Wigner-Ville
dagilimi, Choi Williams dagilimi1 ile seslerin zaman frekans ortak karakterizasyonu
gerceklestirilmistir. Obaited (1993) kalp seslerinin analizi i¢in kisa zamanli Fourier

dontistimii, Wigner-Wile Doniisimii ve dalgacik doniisiimiinii kullanmistir. Calismada
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kisa zamanli Fourier doniisiimiiniin birinci kalp sesinin 4 bilesenini hig tespit edemedigi
ve ikinci kalp sesinin 2 bilesenini de tam olarak tespit edemedigi belirtilmistir.
Aragtirmaci, Wigner dagilimimin kalp seslerine ait zaman-frekans bilesenlerini
sagladigini ancak yeterli teshis bilgisi vermedigini belirtmistir. Ayrica wigner dagilmi
ile birinci kalp sesine ait 4 bilesenin tam olarak tespit edilemedigini, ikinci kalp sesine
ait 2 bilesenin ise tek bir bilesen olarak gorildiigiinii vurgulamistir.  Dalgacik
donilistimiinin  ise biitiin bilesenleri tespit edebildigi ve diger yontemlerle
kiyaslandiginda kalp seslerine ait daha fazla 6zellik tanimladig1 ¢calismada sonug olarak
verilmistir. Debbal ve Requig (2006) HFD metodunun yani sira kisa zamanli Fourier
dontigiimii, wigner dagilimi1 ve dalgacik doniisiimii kullanarak kalp seslerinin analizini
gerceklestirmislerdir. Kao ve ark. (2009) kalp seslerini tek bir dongii igerecek sekilde
dongiiler haline ayirdiktan sonra kisa zamanli Fourier dontisimii ve otokorelasyon
yontemleri ile ses dongiilerini analiz etmislerdir. Debbal ve Requig (2004) 2. Kardiyak
seslerine  hizli fourier ve siirekli dalgacik doniisiimlerini uygulamislardir.
Kamarulafizam ve ark. (2006) 100 normal bireyden ve 100 mitral yetersizligi, darlik
gibi rahatsizliklarin da dahil oldugu cesitli kalp rahatsizliklar1 bulunan bireylerden
kaydedilen kalp seslerinin hem zaman-frekans dagilim analizini hem de Mel Frekans
Cepstrum Katsayis1 frekans analizini gerceklestirmislerdir. Tekil deger ayrisimi ve TBA
teknikleri ile seslere ait onemli 6zellikleri elde etmislerdir. Rakovic ve ark. (2006) kisa
zamanli Fourier doniisimi ile elde edilen spektrogram, Wigner dagilimi ve S
metodunun igerisinde bulundugu zaman frekans tekniklerinin kalp seslerinden hastalik
teshisi amaciyla kullanmislardir. Calismanin sonucunda S metodunun kalp seslerinin
analizinde ve mevcut tam1 tekniklerinin  gelistirilmesinde kullanilabilecegi
vurgulanmistir. Dokur ve Olmez (2008) ayrik dalgacik doniisiimiinii pencerelenmis tek
dongili iceren kalp seslerine uygulamiglardir. Dalgacik doniisimii hem S1-S2 kalp
seslerinin segmentasyonunda hem de kalp seslerine ait oOzellikler ¢ikarmada
kullanilmistir. Dalgacik seviyesi 5 olarak belirlenmistir. Arastirmacilar 5 frekans alt
bantlarina ait detay katsayilarinin giigleri 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanmiglardir. Sanei ve
ark. (2011) tekil spektrum analizi ile tek kanalli kalp ses isaretlerinden ifiirimleri
ayirmiglardir. Wang ve ark. (2014) Optimum ¢ok olgekli paket dalgacik doniisiimii
(OMS-WPD) ile 5 tiir anormal ve normal kalp seslerini alt bantlara ayirarak analiz
etmislerdir. Daha sonra dalgacik zaman entropisi 6zellik ¢ikarma amaciyla alt bantlara

uygulanmigtir.
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2.2.3. Parkinson hastaliginda konusma ses isaretleri

Little ve ark. (2009) Parkinson hastalig1 tarafindan sebep olunan disfoniyi (ses
bozuklugu) dl¢erek hastaligin hangi asamada oldugunu analiz etmeyi amaglamiglardir.
Calismalarinda 23’ Parkinson hastasi olan 31 kisiden siirekli iinlii olan a sesini
kaydetmislerdir. Daha sonra hastaligin derecesini belirleyebilmek icin kaydettikleri
seslerden Ozellikler ¢ikararak disfoniyi 6lgmiislerdir.

Tsanas ve ark. (2010) Parkinson hastaliginin ilerleme egilimini tahmin etmek
icin konusma verilerini kullanmislardir. isaret isleme algoritmalarimi kullanarak seslere
ait ozellikler ¢cikarmislar ve faydali 6zellikleri tanimlamislardir.

Khan ve ark. (2014) parkinson hastalarinin klinik degerlendirilmesi igin
konusma anlasilirligini bozan solunum, fonasyon, eklem gibi biitiin konusma
bilesenlerini incelemislerdir. Mel frekanslari, cepstral katsayilar1 gibi ayirt edici
ozellikleri iceren 13 6zellik seti her bir konugsma bileseni i¢in hesaplanmuistir.

Guerra ve Lovey (2003) dizartriya olarak bilinen norolojik hastaliklar
degerlendimek i¢in bu hastaligin 8 farkli tiirinii gosteren hastalardan kaydedilen
konusma seslerini hem sayisal isaret isleme yontemleri ile hem de medikal kayitlar ve
Klinisyenlerden alinan bilgiler ile degerlendirmislerdir. Ses frekansi, konusma iiretimi
sirasinda seste ani ve kontrol edilemeyen varyasyonlar, seste titreme, asir1 giriltii
(yliksek ses) varyasyonu, sert ses, nefes sesi, ses durmast (stopaj) gibi nesnel 6zellikler
ile klinisyenlerden edinilen 6zellikler sesleri degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Bocklet ve ark. (2011) seslerin ve konusmalarin parkinson hastaligindan
etkilenip etkilenmedigini tespit etmek amaciyla, siirekli fonosyonlar, hece tekrarlart,
metin okuma gibi farkli konusma testleri tizerinde akustik 6zellikleri, aruz 6zellikleri ve
vokal kivrimlarin iki kitle modelinden tiiretilen 6zellikleri uygulamislardir. Calismada
en Onemli Ozellikleri belirlemek amaciyla iligki tabanli ozellik se¢im metodu

kullanilmistir.
2.3. Simiflandirma
Bilgisayar tabanli ses analizinde YSA, K-NN, gizli markov modeli, gauss

karisim modeli, genetik algoritmalar ve bulanik siniflandiricilar gibi makine 6grenmesi

yontemleri siklikla kullanilmaktadir (Palaniappan ve ark., 2013).
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2.3.1. AKkciger ses isaretleri

Sankur ve ark. (1994) saglikli ve patolojik bireylere ait akciger seslerinin
analizini  gerceklestirdikten sonra smiflandirici  olarak K-NN ve quadratic
algoritmalarin1  kullanmiglardir. K-NN ve quadratic siniflandiricilar ile %93.75 ve
%87.50 smiflandirma dogruluk oranlari, %100 ve % 71,4 duyarlilik ve Ozgillik
oranlar1 elde etmislerdir. Forkheim ve ark. (1995) hiriltili akciger seslerini tespit etmek
amaciyla siniflandirici olarak radyal tabanli sinir aglarini kullanmiglardir. Simiflandirma
dogruluklar1 1. ve 2. Egitim setleri i¢in %93 ve %96 olarak elde edilmistir. Kahya ve
ark. (1997) K-NN siniflandirict kullanarak patolojik ve normal akciger seslerini ayirt
etmislerdir. Caligmada siniflandirma dogrulugu %69.59 olarak bildirilmistir. Alsmadi
ve ark.(2008) K-NN ve minimum mesafe siniflandirict algoritmalarini kullanarak
normal ve anormal ses isaretlerini ayirt etmislerdir. Calismada siniflandirma islemi
sonrasinda %96 simiflandirma dogrulugu, %92 ve %100 duyarlilik ve 6zgiilliik oranlar
elde edilmistir.

Rietveld ve ark. (1999) normal, hiriltili ve ¢itirtili akciger ses isaretlerini YSA
ile siniflandirma islemine tabi tutmuslardir. Calismada siniflandirma dogrulugu %95
olarak goriilmistiir. Waitman ve ark. (2000) normal ve patolojik akciger seslerinin
simiflandirilmasin1  YSA ile gerceklestirmiglerdir. Egitim seti i¢in siniflandirilma
dogrulugu %091 test seti i¢in ise %73 olarak belirtilmistir. Calismada ki duyarlilik ve
Ozgiillik oranlar1 %87 ve %95 ‘tir. Kandaswamy ve ark. (2014) normal, hirilti, ¢itirt,
1shik (stridor) seklindeki, squawk, rhonchus anormal seslerini ayirt etmek amaciyla
YSA kullanmuglar ve egitim seti i¢in %100, test seti igin %94.02 dogruluk oranlar1 elde
etmiglerdir. Giiler ve ark. (2005) YSA ve genetik algoritma tabanli yapay sinir aglar
(GA-YSA) kullanarak normal, hiriltulli  ve c¢itirtili  akciger ses isaretlerini
simiflandirmiglardir. Siniflandirma dogruluklart YSA ve GA-YSA igin sirasiyla %81-91
ve %83-93 olarak elde edilmistir.

Bahoura ve Pelletier (2003) vektor kuantalama algoritmasini siniflandirict olarak
kullanarak hiriltili ve hiriltili olmayan akciger seslerini birbirlerinden ayirt etmislerdir.
Hinltili ve hiriltili olamayan akciger ses isaretlerinin siniflandirilma dogruluklar
sirastyla %75.80 ve %77.50 olarak belirtilmistir.

Bahoura ve Pelletier (2004) normal ve hiriltili akciger seslerini gauss karigim
modelleri kullanarak smiflandirmislardir. Gauss karisim modeli  smiflandirma

algoritmasini1 vektor kuantalama ve ¢ok katmanli sinir aglar ile karsilastirmislar ve bu
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simiflandiricinin daha yiiksek dogruluk oranlar1 sagladigini ifade etmislerdir. Lu ve
Bahoura (2008) ince ve kaba citirtili akciger ses isaretlerini gauss karisim modeli
algoritmasin1 kullanarak siniflandirma islemine tabi tutmuslardir.  Arastirmacilar
siniflandirma dogrulugunu %95,1, duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarini ise %95,6 ve %63,3
olarak belirtmislerdir.

Matsunaga ve ark. (2009) normal ve anormal akciger seslerini siniflandirmak
amaciyla gizli markov modeli algoritmasini kullanmisglardir.

Zolnoori ve ark. (2010) bulanik siniflandiriciyr akciger seslerine uygulayarak
astim derecesini belirlemislerdir.

Azarbarzin ve ark. (2010) akciger seslerinin siniflandirilmasi i¢in k-ortalama
kiimeleme algoritmasini kullanmislardir. Siniflandirma islemi sonucunda basarili
sonuclar elde etmislerdir.

Serbes ve ark. (2011) citirtili akciger seslerini DVM smiflandirici algoritmasi
ile smniflandirma islemine tabi tutmuslardir. Sonu¢ olarak %97.20 siniflandirma
dogrulugu elde etmislerdir. Flietstra ve ark. (2011) Pnomoni ve Konjestif Kalp
Yetmezligi bulunan bireylere ait akciger seslerini analiz ettikten sonra DVM ile
smiflandirmiglardir. Pnémoni i¢in %86, kalp yetmezligi i¢in % 82 siniflandirma

dogruluklar elde etmislerdir.

2.3.2. Kalp ses isaretleri

Giiraksin ve Uguz (2011) 3 tip kalp ses isaretlerinin analizi i¢in ayrik dalgacik
doniistimii ve shannon entropi algoritmalarin1 kullandiktan sonra elde ettikleri 6zellik
vektorlerini  siniflandirmak amaciyla en kiigik kareler DVM  algoritmasini
kullanmiglardir. DVM ile %96 siniflandirma performansi elde etmislerdir. Alajarin ve
ark. (2007) normal, holosistolik iifiirimlii ve midsystolic tfiirtiimlii 3 tiirdeki kardiyak
seslerini Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli YSA ile
siiflandirmislardir. Jia ve ark. (2012) temel olarak S1 ve S2 kalp seslerine odaklanarak
normal ve anormal kalp seslerinin zaman domaininde analizini ve smiflandiriimasi
islemlerini gerceklestirmislerdir. Siniflandirma islemi igin yapisal 6grenme algoritmasi
ile bulanik sinir agmi kullanmiglardir. Arastirmacilar sonug olarak tiim test verilerinin
dogru bir sekilde siniflandirildigini ifade etmislerdir.

Hadi ve ark. (2010) 250 kardiyak peryodunu s doniisiimii ile analiz ettikten sonra

cok katmanli sinir ag1 ile simiflandirmiglardir. %98 {izerinde siniflandirma dogrulugu
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elde edilmistir. Wang ve ark. (2014) normal ve anormal kalp seslerinden isaret isleme
yontemleri ile ses isaretlerine ait karakteristik 6zellikler elde etmislerdir. Elde ettikleri
Ozellikleri siniflandirmak amaciyla DVM kullanmislardir. Chebil ve Nabulsi (2007)
ayrik dalgacik doniisiimiinden sistolik kalp iiftirtimlerini, diyastolik kalp tifiirimlerini ve
normal kalp seslerini siniflandirmak amaciyla faydalanmislardir. Reed ve ark. (2004)
onemli kalp hastaliklarina isaret eden semptomlarini kalp seslerinden belirlemek
amaciyla 3 katmanli sinir aglarini siniflandirici olarak kullanmislardir. Olmez ve Dokur
(2003) kalp seslerine ait 6zellik vektorlerini smiflandirmak amaciyla biiyii ve 6gren
(GAL) sinir ag1 ve lineer vektdor quantalama (LVQ) sinir agi algoritmalarini
kullanmiglardir. Aragtirmacilar sonu¢ olarak GAL agmin LVQ agindan daha basarili
sonuglar verdigini belirtmislerdir. Vepa (2009) iifiirtimleri tespit etmek amaciyla kalp
seslerinden elde ettigi Ozellikleri siniflandirmak amaciyla 3 tiir algoritma
kullanmiglardir. Bu algoritmalar; K-NN, ¢ok katmanli sinir aglar1 ve DVM’dir.
Calismada en iyi simiflandiricinin %95 dogruluk orani ile DVM oldugu vurgulanmaigtir.
Zawbaa ve ark. (2012) saglikli ve 4 farkli kalp rahatsizligi (aort darligi, aort yetmezligi,
mitral darlik ve mitral yetersizlik) olan bireylere ait kalp seslerinden ikili pargacik siirii
algoritmasi ile en 6nemli Ozellikleri ¢ikarmislardir. Bu islemi takiben ilk olarak DVM
ile sesleri normal ve anormal olarak siniflandirmiglardir. Daha sonra anormal sesleri
yine DVM Kkullanarak aort darligi, aort yetmezligi, mitral darlik ve mitral yetersizlik
olarak 4 sinifa ayirmislardir.

Safara ve ark. (2013) online kaynaklardan ve egitim CD’lerinden topladiklar
normal ve 4 farkli anormal kalp seslerine paket dalgacik doniisiimii uygulamislardir.
Ardindan, ozellik vektorleri tiiretmek i¢in trapezoidal fonksiyon hesaplanmistir.
Calismada 6zellik vektorlerini siiflandirmak i¢in ¢ok katmanli YSA, K-NN ve DVM
algoritmalarinin bulundugu karma bir smiflandirici olusturulmustur. Abbas ve ark.
(2008) Debauchies ve Meyer dalgacik doniisiimleri ve ardindan istatistiksel islemler ile
kalp seslerinden tanimlayici o6zellikler elde etmislerdir. Elde edilen o&zellikleri
siiflandirmak amaciyla bulanik siniflandirict kullanmiglardir. Leung ve ark.(2000)
patolojik ve patolojik olmayan kalp seslerinden ¢ikardiklar1 6zellikleri siniflandirmak
amaciyla olasilikli sinir ag1 kullanmiglardir. Gupta ve ark. (2005) kalp seslerine ayrik
dalgacik doniisiimii ve ardindan TBA algoritmalarin1 uygulayarak seslere ait tanimlayici
ozellikler ¢ikarmiglardir. Elde edilen ozellikleri ve ¢ok katmanli geri yayilimli YSA
kullanarak kalp seslerini normal, sistolik iifiirim ve diyastolik {iftirim olmak iizere 3

ayr1 kategoriye siniflandirmiglardir. %94.5 dogru siniflandirma orani elde etmislerdir.
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2.3.3. Parkinson Hastahiginda Konusma ses isaretleri

Parkinson hastalarina ait seslerin siniflandirilmasi i¢in yapilan bir¢ok ¢alismada
DVM kullanilmustir (Little ve ark., 2009; Sakar ve Kursun, 2010; Kursun ve ark., 2012).

Little ve ark. (2009) normal ve parkinson hastalig1 olan bireylerden kaydettikleri
stirekli {inlii olan a seslerinden ¢ikarttiklar1 6zellikleri DVM kullanarak siniflandirma
islemine tabi tutmuslardir. %91.4 dogruluk oram ile parkinson hastaliginin derecesini
belirlemislerdir.

Khan ve ark. (2014) 60 parkinson hastasi bireyden 20 saglikli bireyden
kaydettikleri seslerden ¢ikardiklar1 Ozellikleri siniflandirmak amaciyla DVM
kullanmiglaridir. Konusma 6rnekleri birlesik parkinson hastaligi derecelendirme Slgegi
(UPDRS Unified Parkinson's Disease Rating Scale) kullanilarak degerlendirilmistir.
DVM siiflandirma algoritmasi ile UPDRS’nin 3. derecesi igin %85, 2. derecesi i¢in
%92 dogruluk orani elde edilmistir.

Guerra ve Lovey (2003) lineer ayirt edilebilirlik analizi ve lineer olmayan
yontemler ile iki farkli smiflandirmayr konusmaya etki eden dizartriya hastaliginin
degerlendirilmesi i¢in kullanmislardir. Calismaya gore lineer olmayan siniflandirici
daha yiiksek smiflandirma dogruluk orani liretmis ve hastalikla ilgili 6zelliklere ait daha
dogru bilgiler vermistir.

Bocklet ve ark. (2011) normal ve parkinson hastalarindan kaydettikleri seslerden
elde ettikleri 6zellikleri siniflandirma amaciyla DVM’den faydalanmislardir. 3 ayri
kategoride (aruz modelleme, akustik modelleme, vokal modelleme) seslerden 6zellikler
cikarmiglar ve hepsine ayr1 ayr1 siniflandirma islemi uygulamislardir. Aruz modelleme
ile Parkinson hastaliginin erken dénemlerindeki kisiler ile normal kisileri % 91 oraninda
konusmalarindan tanima sonuglarini, akustik modelleme ile % 88 oraninda tanima
sonuglarini ve vokal modelleme % 79 oraninda tanima sonuglarini elde ettiklerini ifade

etmislerdir.
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3. BIYOMEDIKAL SESLER

3.1. Akcigerlerin Yapisi ve Calismasi

Akcigerler solunum sisteminin en 6nemli organlarindan biridir. G6giis boslugu
igerisinde sagda ve solda olmak iizere 2 adet akciger bulunur. Akcigerler kalp ile
birlikte gogiis boslugunu doldurmaktadirlar (Koyuncu, 2014). Sagdaki akciger
birbirlerinden zarla ayrilmis 3 loba, soldaki akciger ise 2 adet loba sahiptir. Soldaki
akcigerde 2 lob bulunmasinin nedeni gogiis boslugunda bulunan kalbin sol akcigerin 3.
lobunun yerini almis olmasindandir (Ozdogan, 2014). Bundan dolay: sag akcigerin
biiyilikliigii sol akcigerden yaklagik olarak %10 daha fazladir. Sag ve sol akcigerler ve
sahip olduklar1 loblar Sekil 3.1’de gosterilmektedir.

SAG AKCIGER” = 7 V\_SOL AKCIGER

b ll‘lmde_n qlu;r‘i!_l:igtur

2=
A A
:

kalp almigtir.

Sekil 3.1. Sag ve sol akcigerler (Anonim, 2014)

Akcigerlerin i¢i bir aga¢ yapisina benzer. Ust gogiis boslugundan gelen soluk
borusu (trekea) her iki akcigere dogru olmak tiizere bronslar adi verilen 2 ana hava
kanalina ayrilir (Ates, 2009). Akcigerlerin iginde brons adi verilen kanallar yeniden
birka¢ kez dallanarak daha ince yapidaki kanallara ayrisir (Ates, 2009). Bu ince
yapidaki kanallar bronscuk olarak adlandirilir. Brongcuklar etrafi kan hiicreleri ile ag
gibi gevrili tiziim salkimina benzer sekilde kiimelenmis olan kii¢iik hava keseciklerinde
son bulur (Ates, 2009). Alveol olarak bilinen bu hava keseciklerinden her akcigerde
yaklagik 300 milyon tane vardir (Temel Britannica, cilt:1 1992). Akcigerlerde bulunan
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milyonlarca alveol, solunum yiizeyini artirarak yaklasik 70-100m’lik bir alan
olusmasimni saglar (Akkaya ve ark., 2013). Bu genis yiizey sayesinde akcigerler oksijeni
emip karbon dioksiti atma islevini yerine getirebilirler (Temel Britannica, cilt:1 1992).

Sekil 3.2 akcigerlerin genel yapisini gostermektedir (Sayn, 2014).

Duz kas
Soluk
borusu
k
(Trekea) Epitel doku
Brong
Kilcal kan
damarlari
Kilcal damar
duvari
brongcuk
brongcuk el i‘* \% l
\ )
alveoller 14
o l.’
\
oksijen alyuvar

Sekil 3.2. Akcigerlerin yapist (Sayn, 2014)

Akcigerler solunum sistemi igerisinde temel olan iki gorevi yerine getirirler. Bu
gorevlerden ilki disaridaki havayr soluk alma yoluyla viicuda almasidir. Akcigerlerin
ikinci gorevi ise hava i¢indeki oksijenin alveollerin etrafindaki kilcal kan damarlarina
gegmesini ve organlardan vendz kanla gelen karbondioksitin alveollere alinip soluk
verme yoluyla disart atilmasini saglamasidir (Y1ldiz, 2012).

Burun ve agiz yoluyla viicuda alinan hava, nefes borusu adi verilen esnek bir
borudan gegerek akcigerlere ulasir. Nefes borusu, akcigerlerde bronglara ve daha kiigiik
olan bronsiyollere ayrilir ve alveol denilen hava keselerinde sonlanir. Alveoller etrafini
saran kan damarlar1 tarafindan bol kanla beslenir. Alveol geperlerinden oksijen ve
karbondioksit serbestge gecer (Arslan, 2013).

Soluk alma (inspirasyon) ve verme (ekspirasyon) iki sekilde gerceklesir. Gogiis
kafesi, kaburgalara ve omurgaya bagli kaslarla birlikte genisler; genislemeyle baglh

olarak akcigerlerin ig¢indeki basing azalir ve hava akimi baglar, hava igeri girer
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(inspirasyon). Kaslar gevseyince gogiis kafesi daralir, akcigerlerde bulunan hava disari
atilmaya zorlanir (ekspirasyon) (Arslan, 2013).

Sekil 3.3'te aciklandig1 gibi solunum siirekli bir dongii igerisinde gercgeklesir
(Giiglii, 2010).

Kaslar genisler ve gogiis Atmosferik hava agiz ya
icerisinde negatif bir da burun yoluyla
basing olusur. akcigerlere girer. Hava,

daha sonra solunum agag
yapisinda hareket eder ve
son olarak alveollere

A 4

yonelir.
A

y
Solunum kaslar1 gogiis Kaslar genisler, gogiis
icinde pozitif bir basing kafesi daralir ve gogiis
olusturarak rahat, gevsek icerisinde negatif bir
bir konuma gelir. Daha [ basing olusur.
sonra karbon dioksit
sonra viicuttan atilir.

Sekil 3.3. Solunum dongiisii (Giiglii, 2010)

3.2. Akciger Sesleri

Solunum veya nefes sesleri olarak da bilinen akciger sesleri havanin bronsiyal
agac lizerindeki hareketi ile olusan seslerdir. Tiirbiilans tarafindan olusturulan hava
akimindaki dalgalanmalar, girdaplar ve doku yapilarinin salimmlart akcigerler
icerisindeki hava akisini duyabilmemize olanak saglarlar. Hava akisi kritik bir hiza
ulastigi zaman tiirbiilans meydana gelir ve akis igerisindeki parcaciklarin sirali diizeni
bozulur. Bu pargaciklarin rastgele hareketi ¢arpisan molekiiller arasinda enerji transferi
ve gecici basing dalgalari ile sonuglanir. Hava basincindaki degisiklikler, her biri
kendilerine 6zgii genlik ve frekanslara sahip sesler olusturur (Giiler ve ark., 2005).

Akciger sesleri steteskop ile viicudun belirli bolgelerinden dinlenebilirler. Bu
islem oskiiltasyon olarak adlandirilir.

Genel olarak oskiiltasyon ile dinlenilen akciger sesleri normal ve anormal

akciger sesleri olmak tizere 2 gruba ayrilir.
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3.2.1. Normal akciger sesleri

Saglikli akciger dokular tarafindan, nefes alma ve nefes verme sirasinda tiretilen
seslerdir (Bahoura, 2009). Normal solunum sesinde nefes alma (inspirasyon) sesi, nefes
verme (ekspirasyon) sesine oranla daha siddetli, daha tiz ve daha uzun siirelidir (Giiler
ve ark. 2005). Normal solunum sesleri duyulma yerlerine bagli olarak vezikiiler, trekeal,
bronsial ve bronkovezikiiler sesler olmak tizere ayristirilabilir (Bahoura, 2009).

Saglikli kisilerde akciger parankimi iizeri dinlendiginde yumusak, boguk ses
duyulur. Bu sesler “vezikiiler solunum sesleri” olarak bilinir, brongial solunum sesine
gore frekansi ve yogunlugu diisiiktiir, cok kisa ekspirasyon komponenti ile inspirasyon
sirasinda duyulur (Yildirim, 2011).

Saglikli kisilerde trakea ilizerinde duyulan tiibiiler kalitedeki ve kaba sesler
“brongial ya da trakeal solunum sesleri” olarak bilinir. Bronsial solunum sesinin
ekspirasyon komponenti, inspirasyon komponentine esit ya da daha uzun, yiiksek
frekansli ve siddetli bir sestir (Yildirim, 2011).

Sirtta skapulalar arasinda ve 6nde sternum fiist yarisi civarinda (1 ve 2. kot
araliklarinda) duyulan ses “bronkovezikiiler solunum sesi’dir. Bu sesler bronsial
solunum sesleri kadar giiglii degildir, frekansi daha distlktiir, inspirasyon ve
ekspirasyon komponentleri esittir. Bu sesin ¢ikig yeri ana bronglar ve karinaya yakin
kisimlaridir (Yildirim, 2011). Oskiiltasyonla dinlenilen normal sesler ve dinlenilme

bolgeleri Sekil 3.4°te gosterilmektedir (Noall, 2011).

i Bronkovezikiler o ' Vezikiler

e

e } e S oge B
Oskilltasyonda Duyulan:NprmaI:;éesler‘ Oskiitasyonda Duyulan Narmal Sesler

Sekil 3.4. Oskiiltasyonda duyulan normal sesler ve dinlenilme boélgeleri (Noall, 2011)
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3.2.2. Anormal akciger sesleri

Akcigerlerdeki havanin hareketine bagli olarak ¢ikan anormal solunum seslerine
“ek solunum sesleri” denir. Cogunlukla ek solunum sesleri hiriltilar (wheeze) ve
ronkiisler gibi kesintisiz ya da ince ve kaba e¢itirtilar gibi kesintili sesler olarak
smiflandirilir (iger ve Gengeg, 2014). Kesintisiz akciger sesleri 25 milisaniyeden daha
uzun siiren seslerdir. Kesintili akciger seslerinin 6zelligi ise aralikli, kisa siiren ¢itirt1
seklinde seslerdir ve siiresi genellikle 20 milisaniyeden daha kisadir (Yildirim, 2011).

Sibilan ronkiisler: Sibilan ral, wheezing, sibilan ronkiis ya da hiriltili solunum
olarak adlandirilirlar. Havanin iyice daralmis soluk yollarindan gegerken olusturdugu
yiiksek frekansli seslerdir. 100 ms’den daha uzundur (Bahoura, 2009), 100-2500 Hz
frekans araliginda bulunurlar ve baskin frekanslar1 100 Hz-1000 Hz araligindadir
(Grung ve ark., 2011). Bu tiir anormal seslerin varligi akcigerlerde kismi veya siddetli
hava yolu tikanikligi ile iliskilidir (Riella ve ark., 2009). Soluk alma ve soluk verme
asamalarinin ikisinde de meydana gelir. Bu yliksek frekansli ses, astim krizi, anaflaktik
sok vb gibi bronkospazma neden olan durumlarda olusur.

Ronkiisler: Giriltiilii, kaba, diisiik frekansli, horlama sesine benzeyen, hem
soluk alma hem de soluk verme sirasinda duyulan kesintisiz seslerdir Baskin frekanslari
200 Hz ve altinda olan 100 ms’den daha uzun siireli olan sestir (Korono ve ark., 1998;
Xavier ve ark. 2014). Biiyiik capli bronglarin akut veya kronik iltihaplanmasi, tiimor,
diiz kas spazmi1 ya da mukus birikimi sebebiyle tikanmis bronslardan soluk alip verirken
¢ikan ek solunum sesidir.

Critirtili sesler/Raller (Crackles): Sinirli ve siireksiz seslerdir. Genellikle nefes
alirken veya bazi durumlarda nefes verirken duyulan seslerdir ve genellikle 10ms’den
kisadirlar. 200 Hz ve 2000 Hz arasinda bulunurlar. Farkli rahatsizliklar igin ¢itirtilarin
karakteristikleri, sayilar1 ve zamanlar1 farkliliklar gosterebilmektedir. Ince, Orta ve kaba
citirtilar olmak {izere 3 grupta incelenebilirler. Ince ¢itirtilar nefes almanin sonunda
duyulan kisa siireli yiiksek volumlii seslerdir. Orta c¢itirtilar ince citirtilarla birlikte
bulunurlar, nefes almanin ortasinda bulunan daha diisiik frekansli seslerdir Kaba
citirtilar ise nefes almanin basinda duyulur. Kaba citirtilar ince citirtilara gore daha
seslidir ve daha uzun siirelidir, biiyiik hava yollarindaki sekresyonlara baglidir (Korono
ve ark., 1998). Bronsit, pndmoni ve pulmoner fibrozis gibi akciger patolojilerinde

duyulabilir (Iger ve Gengeg, 2014).
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Stridor: Isliga benzer, kaba, yiiksek frekansli ek solunum sesleridir. Trekea veya
girtlagin yart tikanikligindan dolayir olusan tiirbiilans hava akimi stridor ek sesini
meydana getirir. Cogunlukla nefes alma esnasinda duyulur. 1000 Hz civarindaki 6nemli
zirvelerle temsil edilirler (Kandaswamy ve ark., 2004).

Plevral siirtiinme (Frotman): Plevranin inflamasyonu sonucu plevral sivinin
azalmas1 ya da kaybolmasi sonucu yapraklarin birbiri {izerinde siirtiinmesinden ¢ikan

sestir (Giiven, 2011). Frotman sesi pnomonide duyulabilir.

3.3. Akciger Hastaliklari

Astim: Havayollarimin yani bronglarin daralmasi ile kendini gosteren akciger
hastaligidir (Kala, 2013). Cesitli alerjik reaksiyona neden olan maddeler, sigara dumant,
egzersiz, soguk havaya maruz kalma, duygusal faktorler gibi etkenler astim hastaliginin
olugmast i¢in tetikleyici bir gorev Ustlenirler. Astim hastaligina sahip kisilerde nefes
darlig1, oksiiriik, higiltili (hiriltill) solunum veya bazen de daha miizikal karakterde 1slik
ya da diidiik sesine benzer bir sesin duyulur. Hastaligin ayrica giigliikle balgam ¢ikarma,
gogiiste sikigiklik hissi gibi belirtileri de vardir ve bu belirtilerin siddeti hastadan
hastaya biiyiikk oranda degisiklik gosterebilir (Caglayan, 2014). Normal ve astimli
akciger yapisi Sekil 3.5’de gosterilmektedir.

NORMAL AKCIGER 3 ASTIMLI AKCIGER

Sekil 3.5. Normal ve astimli akciger yapis1 (Anonim, 2011)
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Kronik Obsriiktif Akciger Hastaligi (KOAH): KOAH zararli gaz ve partikiillerin,
asir1 sigara kullanimimin ve kirli havanin neden oldugu tikayici ve ilerleyici akciger
hastiligidir. Nefes verme sirasinda havayollarinda meydana gelen ¢6kme ve asiri
bronsial ifrazat havayollarinda daralmaya neden olarak hava akimimi kisitlamakta ve bu
olay siirekli olarak siddetini arttirarak hastanin yasam kalitesinde bozulmaya yol
acmaktadir. KOAH'ta havayollarinda meydana gelen degisikler siirekli ilerleyici
karaktertedir ve geri doniisiimsiizdiir. Bu hastalik basladi m1 geriye doniisii yoktur.
Mutlaka ilerlerleme gosterir. Oliimle sonuglanabilir. American Thoracic Society'nin
tanimina goére KOAH, kronik bronsit ve amfizeme bagli hava akimi kisitlamasi ile
karakterize edilir. Bu 2 hastaligin akcigerde yerlestigi alan ve yapmis olduklart kalici
degisiklikler farkl: tipte olmakla beraber KOAH, genellikle kronik bronsit ve amfizemin
degisik oranlarda birlikteligi ile karakterizedir. Hastaligin erken donemlerde fark
edilmemesi durumunda hastalik ilerler ve oksiiriik, balgam, hiriltili solunum, nefes
darlig1 gibi sikayetler ortaya ¢ikar (Caglayan, 2014).

Amfizem: American Thoracic Society'nin tanimlamasina gore amfizem akcigerin
en ug¢ noktalarinda yer alan ve atmosfer havasindan Oksijenin alinip kandaki Karbon
dioksitin havaya verilmesini saglayan alveolerin anormal sekilde olan kalici
geniglemesidir (Sekil 3.6) (Caglayan, 2014).

daralmis bronsivol

hava ]:emj_l-eri

Sekil 3.6. Amfizem (Caglayan, 2014)

Brongit: Bronglarin ¢esitli faktorlere ve nedenlere bagli olarak iltihaplanmasina

bronsit denir. Akut bronsit ve kronik bronsit olmak tizere ikiye ayrilir (Engin, 2011).



36

I.  Akut Bronsit: Genellikle solunum yollarinda viriis veya enfeksiyondan
meydana gelen bir hastaliktir. Genellikle bronslarda sisme ve balgam
artig1 seklinde gortilen belirtileri vardir (Engin, 2011).

Il.  Kronik Brongit: Akcigerleri soluk borusuna baglayan bronglarin
iltihaplanmasidir  (Anonim, 2005). Bronslarin iltihaplanmasi sonucu,
akcigerlere giren ve ¢ikan hava akisi azalir ve akcigerler mukus veya
salya iiretmeye baslar. Ardisik iki yil igerisinde ii¢ aya kadar ¢ikan bir
siire zarfinda gilinlerin ¢ogunlugunda Oksiiriik olusturan mukus iiretimi
s06z konusu ise bu durum kronik bronsit olarak degerlendirilir. Bu cesit
bronsitte, havayollarin1 yaglama goérevini yerine getiren bezler biiytimiis
ve i¢ ylizlerinde bulunan tiiyler gorevini yapamaz olmustur. Hastaligin en
stk gorillen ve en Onemli belirtisi uzun siiren Oksiirik ve balgam
¢ikarmadir. Brongslarda daralma mevcuttur. Nefes almada giigliik ¢ekilir.

Nefes alip verirken, kisinin solunumunda hiriltt duyulur (Anonim, 2010).

Pnomoni (Zatiirre): Genellikle zatiirre olarak bilinen, tibbi adi pnémoni olan
hastalik bakteri, viriis ve nadiren de olsa parazitlerin neden oldugu akciger enfeksiyonu
olarak tanimlanir. Akcigerde meydana gelen bu enfeksiyon, alveol adi verilen kii¢iik
hava keseciklerine iltihap birikmesine ve yine bu alana kan damarlarindan gelen
serumun dolmasina neden olur. igleri serum sivisi ve iltihap hiicreleri ile dolan alveoller
solunum islevlerini yerine getiremez hale gelirler. Eger pnémoni yaygin ise hastada
solunum yetersizligi goriilebilir. Pnomonide genellikle yiiksek ates, bogaz agrisi,
titreme, hizli ve hirltili soluk alip verme, halsizlik, 6kstiriik, balgam ¢ikarma, nefes
almakla batici tarzda gogiis agrist ve hastaligin ciddiyeti ile iligkili olarak nefes darligi,

siyanoz gibi belirtiler ortaya ¢ikar (Caglayan, 2014).

3.4. Kalbin Yapisi1 ve Calismasi

Kalp, gogiis kafesinin iki akcigeri birbirinden ayiran orta boslugunda ve sol
tarafta bulunan, kaslardan olusan dolasim sisteminin en Onemli organidir. Kalbin
yapisin da (Sahin, 2014);

v Kaslar
v" Sinirler

v’ Kapakgiklar
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v" Kan Damarlari

v' Koruyucu Zar

v/ Kaygan siv1
bulunur. Kalp birbirinin benzeri ve sikica birbirine kaynasmis dort boliimden olusur.
Ust kisimda olup toplardamarlarin acildig: bosluklara atrium (kulakeik), alt kisimda
olup kanmi viicudumuza pompalayan bosluklara ise ventrikiil (karincik) adi verilir
(Dursun, 2014).

Kalp de yer alan karinciklarin oldukg¢a saglam kalin c¢eperleri mevcuttur ve
bunlar uglar1 asagiya dogru bakan koniler seklindedir (Giiler, 2013). Kulakgiklar ise
ince ¢eperli ve kiip bi¢imindedirler (Giiler, 2013). Karinciklara atardamarlar,
kulakg¢iklara ise toplardamarlar baghidir. Kulakeiklar emici bir yapr gibi calisirlar.
Akciger ve diger organlardan kalbe kan alir ve karinciklara iletirler. Karinciklar ise
pompa gibi ¢alisirlar. Kalpteki kani akcigerlere ve diger organlara gonderirler. (Sahin,
2014)

Kalpte iki adet atrioventrikiiler kapak, iki adet de biiyiikk damar kapaklar
(semilunar kapak) olmak iizere 4 kapakg¢ik bulunmaktadir. Kulakeiklar ile kariciklar
arasinda ve karinciklar ile buradan ¢ikan damarlar arasinda kapaklar bulunur.
Kapakgiklarin amact kanakiginin tek yonli ilerlemesini saglamak ve kanin geriye
dontisiinii engellemektir (Kaptanoglu, 2014).

Kalp kapakgiklari (Kaptanoglu, 2014);

v Trikiispid kapakgik: Sag kulakgik ile sag karincik arasinda bulunur.

v’ Pulmoner kapakg¢ik: Sag karincik ile pulmoner arter (akciger arteri)
arasinda bulunan kalp kapakg¢igidir. Bu kapak¢ik sag karincikdan
pompalanan kanin geri doniisiinii engeller ve {i¢ adet yarim ay
seklindedir.

v’ Mitral kapakgik: Sol karincik ve sol kulakgik arasinda bulunur.

v  Aort kapakgigi: Sol karincik ile aort arasinda bulunur. Bu kapaklar sol

karmcikdan pompalanan kanin geri doniislinii engeller.

Sekil 3.7°de kalbin anatomik yapis1 gosterilmektedir (Kazaz, 2014).
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Sag Pulmoener \% g Sol Pulmoner
Saj Atriom |
(Sag Kulakgik)

Sol Ventrikisl

inferior (Alt) Vena (Sol Kanmeik)

Sag Ventriliil (Sag Karmcik
Sekil 3.7. Kalbin anatomik yapis1 (Kazaz, 2014)

Her iki kulakg¢ik (atrium) ¢ikarildiktan sonra kalp kapaklarinin {istten goriiniisii
Sekil 3.8’de goriilmektedir (Alpman, 2012).

pulmoner kapak

. mitral in yaprakgik f
= mitral arka yaprakgik trikii spit kapak

Sekil 3.8. Kalp kapaklarimin tistten goriiniigii (Alpman, 2012)

Sekil 3.8’de sol tarafta mitral ve trikiispit kapaklar acik, aort ve pulmoner
kapaklar ise kapali halde, sagda ise mitral ve trikiispit kapaklar kapali, aort ve pulmoner
kapaklar ise acgik halde goriilmektedir (Alpman, 2012).

Herhangi bir kalp kasinin (karinciklarin ya da kulakg¢iklarin) kasilmasi agamast

sistol, gevseme agamasi ise diyastol olarak adlandirilir.
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Viicutta kalbin temel eleman olarak gorev aldigi iki ¢esit dolagimdan bahsedilir
(Agikel, 2013).

Kiiclik dolasim, kanin akcigerler vasitasiyla oksijenlenmesini saglar. Organlar
tarafindan oksijeni kullanilan kan, vena cava inferior ve vena cava superior adi verilen
biiyiik toplardamarlar ile sag atriuma gelir. Sag atrium doldugunda, kasilarak (sistol)
kanin trikiispid kapakgiktan sag ventrikiile ge¢mesini saglar, sag ventrikiiliin de
kasilmasiyla pulmoner kapakgiktan gecen kan pulmoner artere (akciger atardamari)
pompalanir. Akcigerlere gelen pulmoner arter, arteriol adi verilen kiiclik kilcal
damarlara ayrilarak kanin temizlenme igleminin gergeklesecegi alveol denilen hava
keseciklerine ulagir. Kan burada oksijen bakimindan zenginlestirilir (Agikel, 2013).

Biiyiik dolasim, akcigerde oksijen yoniinden zengin hale gelen kani organlarin
kullanmas1 i¢in viicuda gonderilmesini saglar. O, tasiyan kan, kilcal damarlarin
birleserek olusturdugu pulmoner venler araciligryla kalbin sol atrium boliimiine ulasir.
Sol atriumun kasilmasiyla mitral kapak¢iktan gegerek, sol ventrikiile dolan kan, mitral
kapagin kapanmasi ve aort kapakciginin agilarak kanin aorta pompalanmasiyla viicuda
gonderilir. Aym1 anda kalbin diger yarisinda pulmoner kapakcik da agilarak, sag
ventrikiildeki venoz kan pulmoner atardamara pompalanir (Agikel, 2013).

Kalbin her vurusunda iki kulak¢ik birden kasilarak karmnciklara kan pompalar.
Bunu, karinciklarin birlikte kasilmasi izler. Bu kasilmalar dizisini ¢ok karmasik bir
elektriksel zamanlama sistemi diizenler. Kalbin ¢aligmasini denetleyen asil nokta, sag
kulak¢igin iistiinde yer alan ve “sino-atrial diiglim” ad1 verilen odaktir. Buradan yayilan
elektriksel uyar1 kulakgiklara ulagtifinda onlarin kasilmasina neden olur. Kulakg¢iklarla
karmciklarin birlestigi noktada ise atrioventrikiiler diigiim bulur. Kasilma uyaris1 burada
hafif bir gecikmeye ugradiktan sonra “his demeti” ad1 verilen iletken lif demeti boyunca

once karinciklar arasi bolmeye, sonra da karinciklara yayilip, kasilmalarini saglar

(Giiler, 2013).

3.5. Kalp Sesleri

Kalbin caligmasi sirasinda kalp kapakciklarinin agilip kapanmasi (mekanik
hareketler) ve kanin akcigerler ve bedene pompalanmasi esnasinda meydana gelen
seslerdir. Kalp sesleri steteskop yardimiyla gogiis duvarindan dinlenebilirler.

Kalp seslerinin dinleme odaklar1 (Soner, 1979; Binak ve ark., 1991; Bates,
1979);
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v'Mitral (apikal) odak: Mid-klavikular vertikal (klavikulanin orta hat)
cizgisinin sol 5. interkostal araligi (kaburgalar arasi) kestigi bolge
mitral (apikal) odaktir. Mitral kapaga ait iiftirimler, hasta hafif sola
doniik ve nefes alma esnasinda dinlenirse daha rahat duyulur (Soner,
1979; Binak ve ark., 1991; Bates, 1979).

v Trikiispid odak: 5. interkostal araligin, g6giis kemiginin (sternumun) sol
kenariyla birlestigi bolgedir. Trikiispid odagi nefes alma esnasinda
dinlenirse sesler daha rahat duyulur (Soner, 1979; Binak ve ark., 1991;
Bates, 1979).

v Aort odagi: Sag ikinci interkostal araligin, gogiis kemiginin sag kenariyla
birlestigi bolgedir. Aortla ilgili iftirimler en 1iyi bu bdlgede
duyuluyorsa da, bazen apeksten, sternumun sol kenarindan hatta karotid
arterlerin bulundugu boélgeden de giiglii duyulabilir. Hasta biraz 6ne
egik ve soluk verirken en iyi dinleme saglanir (Soner, 1979; Binak ve
ark., 1991; Bates, 1979).

v'Pulmoner odak: Sol 2. interkostal araligin, g6giis kemiginin sol kismu ile
birlestigi bolgedir. Ufiiriimler en giiclii nefes alma esnasinda duyulur
(Soner, 1979; Binak ve ark., 1991; Bates, 1979).

V'Erb’s point ( mezokardiyak odak) : Gogis kemiginin solunda 3.
interkostal araliktadir. Aort ve pulmonalis yetmezliginin en 1iyi
duyuldugu yerdir (Soner, 1979; Binak ve ark., 1991; Bates, 1979).

Bu odaklar kalp kapaklarinin anatomik olarak bulunduklari bolgeler degildir.
Odaklar kapaklardan gegen kanin akigi yoniindedir. Kalp sesleri dinleme odaklar1 Sekil
3.9°daki gibidir.

PULMONER
AORTIK

Sekil 3.9. Kalp sesleri dinleme odaklar1 (Soner, 1979; Binak ve ark., 1991; Bates, 1979)
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3.5.1. Normal kalp sesleri

Normal bir kalbin her bir atim1 sirasida, kalp kapakgiklarindan kanin gegmesiyle
temel olarak iki ses iretilir. Bu sesler “lub-dub” seklinde duyulur. "lub” duyulan ilk
sestir ve yaygin olarak S1 olarak kullanilir ve sistol baslangicinda mitral ve trikuspit
kapaklarm kapanmasinin neden oldugu titresimlerden kaynaklanir. ikinci kalp sesi
"dub" olarak duyulur ve S2 olrak adlandirilir. S2, sistol sonunda aortik ve pulmonik
kapaklarin kapanmasindan kaynaklanir (Phua ve ark., 2008). Bu nedenle birinci kalp
sesi ile ikinci ses arasindaki gecen siire sistolu (ventrikiiler ejeksiyon) ve ikinci ses ile
ardindan gelen birinci ses arasinda gegen siire diyastolu (ventrikiiler dolmay1) belirler
(Amiri ve Armano, 2013). Sekil 3.10°da S1 ve S2 kalp sesleri gosterilmektedir. Normal
kalp sesleri genellikle 20-200Hz frekans araliginda bulunurlar (Choi ve Jiang, 2010). S1
ve S2 kalp sesleri 2 temel bilesenden olusurlar. Mitral ve trikuspit kapaklarin
kapanmasindan dolay1r S1’in bilesenleri M1 ve TI1’dir. S2°nin bilesenleri aort ve

pulmoner kapaklarin kapanmasindan dolay1 A2 ve P2’dir (Debbal ve Reguig, 2007).

. S2 S2

51 51 S1

51
Sekil 3.10. S1 ve S2 normal kalp sesleri (Phua ve ark., 2008)

3.5.2. Anormal (Patolojik/EKk) kalp sesleri

S1 ve S2'ye ek olarak tigiincii (S3) ve dordiincii kalp sesi (S4) belirlenir. S3 ve
S4 normal kisilerde goriilebilir veya patolojik siireglerle iliskilendirilebilir. Ritmik sira
veya ritmik zamanlamadan dolay1 S3 ve S4'e gallop ad1 verilir. Galloplar S1 ve S2'den
daha diisiik olan, diisiik frekanslh seslerdir. Galloplar en 1yi, steteskopun cani hafifce
cildin lizerindeyken dinlenir. Cani sert bastirmak genellikle galloplarin iletiminin, isitme

esiginin altina inmesine neden olur (Murphy ve ark., 2002).
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S3 kalp sesi hasta sol yan yattiginda steteskobun ¢an kismi ile mitral odaktan
dinlenir. S2 den sonra sol ventrikiiler yetmezlikte duyulan bu sese ventrikiiler gallop da
denir. Atriumlardan kan ventrikiile hizla atilirken i¢erde kalan voliime ¢arpar ve dolgun
bir ses olusur (Soner, 1979; Binak ve ark., 1991; Bates, 1979).

Erken diyastolik dolma ile iliskilendirilen gallop S3 gallopudur. S3, S2'den 0.13
ile 0.18 saniye sonra goriiliir (Murphy ve ark., 2002).

S4 atriyal kasilma ile iliskilendirilen bir ge¢ diyastolik sestir. En iyi mitral
odaktan ve S1 den hemen once duyulur. Karinciklar dolu iken basing kulakgiklara
yayilir. Bu basing kulak¢iklardaki kani dalgalandirir, duyulan bu dalgalanma sesi
S4’tiir. Bu sese atrial gallop da denir (Murphy ve ark., 2002). Akut myokard
infarktiisiine bagli gelisir (Soner, 1979; Binak ve ark., 1991; Bates, 1979). S4 koroner
arterlerdeki bir hastalik, atrioventrikiiler yetmezlik, kontrolsiiz hipertansiyon, aort ve
pulmoner darlik gibi patolojik durumlarla iliskilendirilebilir.

S3 ve S4 kalp seslerine 6rnekler Sekil 3.11°de goériilmektedir.

] | ‘ \ ¢
s1 s2 S

s1
s2
s2

Sekil 3.11. S3 ve S4 normal kalp sesleri (Murphy ve ark., 2002).

Acilma Sesi (Opening Snap): Mitral ve trikiispid kapaklarin agilmasi sirasinda

duyulan, S2’den kisa bir siire sonra ortaya ¢ikan klik sesidir (Reed ve ark., 2004). Bu
ses saglikli bireylerde duyulmaz.

Ejeksiyon sesi (Ej): Kanin karinciklardan aorta veya pulmoner artere ejeksiyonu

sonucu olusur. S1’den hemen sonra duyulan, S2’den 6nce sonlanan yiiksek perdeden bir
sestir. Aort ve pulmoner darlikla, aort koartasyonu ve atrial septal defekt ile ilgilidir
(Erbas, 2014).

Midsistolik klik: Mitral kapak prolapsusunu gosterir (Giilglin ve arkd., 2013 ).

Sistol evresinin ge¢ boliimlerinde goriilebilecegi gibi, birden fazla sayida da olabilir.
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Ufiiriimler: Kalp iifiiriimleri kan akis tiirbiilansindan ve anormal girdaplardan
kaynaklanir (Soner, 1979; Binak ve ark., 1991; Bates, 1979). Kan, dar ya da diizensiz
kapaktan gecerken girdap olusur.

1- Kanin akis yoniindeki lezyondan dolay1, kan akisinin bozulmasi

2- Kanin akig1 yoniinde etraftaki yapilarin ve fiziksel degisikliklerin neden
oldugu titresimler

3- Kanin dar bir araliktan gegmesi

4- Kanin dar olmayan fakat piiriizlii bir kapak sistemi i¢inden ge¢mesi

5- Normal bir kapak sistemi i¢inden gegen kan akimin hizlanmasi

6- Dar bir yerden genis bir sisteme gegmesi

girdaba yol acar ve iufiirimler duyulur (Soner, 1979; Binak ve ark., 1991;
Bates, 1979).

Ufiiriimler iki kalp atis1 arasinda duyulan yiiksek frekansl, giiriiltii benzeri
seslerdir. Bir kalp iifiirimiiniin patolojik bir 6énemi olmayabilir veya kalpte yapisal
anormallikler bulunduguna dair 6nemli bir ipucu olabilir. Kalp iifiiriim degerlendirmesi
kalp ¢evrimindeki zamanlama, sekil, konum, yayilma, ton, yogunluk ve siireye baghdir.
(Sanei ve ark., 2011)

Ufiiriimler bir periyod igerisinde sistol veya diyastol evrelerinde erken, orta, ge¢
ya da holosistolik olarak bulunabilirler.

Sistolik Ulfiiriimler: Erken sistolik iifiirim, S1 ile veya S1’den hemen sonra

baglar ve sistoliin ortasinda (midsistolde) sonlanir (Erbas, 2014). Kiigiik ventrikiil
septum defektinde erken sistolik tftrim isitilir (Erbas, 2014). Midsistolik ifiiriim,
S1’den daha sonra baslar ve S2’den 6nce sonlanir. Geg sistolik iifiirlim, midsistolde
baglar, S2’ye kadar devam eder ve aort koarktasyonunda ge¢ sistolik tftiriim isitilir
(Erbag, 2014). Holosistolik fiiriim, tiim sistol boyunca yer alir ve S1 ve S2’nin
zayiflamasina neden olur.

Divastolik Ufiiriimler: Erken diyastolik {ifiiriim, S2 ile baslar. Bu ses yiiksek

frekanshidir, aort ve pulmoner kapak yetersizliklerinde duyulur (Erbas, 2014).
Middiyastolik iifiirlim, S2’den sonra baslar ve S1’den 6nce son bulur. S2 ile bu {ifiirim
arasinda kisa bir zaman araligir vardir (Erbas, 2014) . Algak frekansl, kalin, kaba
tfiirimlerdir, mitral ve trikiispid kapak darliklarinda isitilir (Erbas, 2014). Geg
diyastolik iifiiriim, S1’den hemen 6nce biter. Kisa siireli ve giiriiltiilii bir Gflirlimdiir.

Daha sik mitral darlikta duyulur (Erbas, 2014).
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Mitral Stenozu (Mitral Darligi): Kanm sol kulak¢iktan sag kuak¢iga gecmesini

saglayan ve geri donmesini onleyen mitral kapake¢igin daralmasi sonucunda olusur
(Alpman, 2012). Diyastolde agilma sesinin yanisira middiyastolik ve presistolik olmak
tizere iki ¢esit tifliriim bulunmaktadir.

Aort Stenozu (Aort Darligi): Aort darligl, normalde tamamen agilarak kanin ileri

dogru gitmesine izin veren aort kapaginin, ¢esitli nedenlerle daralarak kani ileri dogru
gecisine engel olusturmasidir (Alpman, 2012). Aort kapak alan 1 cm?nin altina indigi
zaman kanin sol karinciktan aorta gegisinde dnemli gii¢liik ortaya ¢ikar (Alpman, 2012).
Sistolde, aortik ejeksiyon ve orta dereceden elmas seklinde bir ses, diyastolde ise S4 ek
sesi bulunmaktadir.

Atrial Septal Defect (ASD): Atrial septal defekt (ASD), sag ve sol atriumlar

arasindaki septumun tam olarak kapanmamasi ile karakterize, sik goriilen bir dogumsal
kalp hastaligidir. Pulmoner odakta sistolik {ifiirlim ve ikinci kalp sesinde sabit ¢iftlesme
duyulur (Canbaz, 2006).

Ventricular Septal Defect (VSD): Kalbin sag ve sol karinciklari arasindaki
duvarda bir aciklik (delik) olmasidir (Reed ve ark., 2004). Bu agiklik vasitasiyla oksijen

bakimindan zengin kan ile vendz birbrine karisir (Reed ve ark., 2004). Ventricular
septal defect iifiiriimiinde, mitral yetmezligin Gifirimiine benzer sekilde holosistolik bir
ifiirim ve yiiksek sesli pansistolik iiflirim duyulur. Ayrica S3 ve middiyastolik bir
tiftirimde duyulabilir (Reed ve ark., 2004).

Patent Ductus Ateriosus (PDA): Aort ve sol pulmoner arter arasindaki fetal

donemde agik olmasi normal olan kanalin, kalic1 olarak ac¢ik kalmasi nedeniyle olusur.

Sistolde ve diyastolde iifiirtim bulunmaktadir (Semizel, 2011).

3.6. Konusma Sesleri ve Parkinson Hastahig:

Konugma, ¢esitli organlarimizin ortaklasa isleyerek iirettikleri seslerden ya da
sesbirimlerinden olusan hecelerle ve bunlardan olusan sozciiklerle saglanir. Bu organlar
girtlak, bogaz, agiz, geniz ve burun bosluklaridir. Soluk borusunun iist boliimiinde yer
alan ve solunum aygitinin bir parcasi olan ses aygiti solukla calisir. Ses aygitimizda
icten disa dogru ses telleri, girtlak kapagi, kiigiikdil, dil ve dudaklar yer alir.
Akcigerlerden baslayip dudaklarda son bulan bu organlarin tiimiine "ses yolu" denir

(Temel Britannica, cilt:10 1992).
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Sesin olusmasi icin, havaya ve titresime gereksinim vardir. Insan sesinin
olusumunu, akcigerlerden gelen havanin ses yolunda herhangi bir engelle karsilasmadan
akist ve ses tellerinin titresimi saglamaktadir (Vardar ve ark., 1980). Akcigerler
solunum havasim girtlaga dogru iterler. Girtlaktaki ses tellerinin arasindan gegen hava
ses olusturur. Olusan ses agiz boslugu, dil, disler, burun boslugu ve siniisler araciligi ile
konusma halini alir (Temel Britannica, cilt:10 1992).

Sekil 3.12°de konusma organlar1 gosterilmektedir (Altun, 2014).

Konugmanin gerceklesebilmesi icin gerekli olan solunum, ses iiretimi ve ses
iletim (artikiilasyon) sistemlerinin hepsi kaslar tarafindan caligmaktadir. Bu gorevi

yerine getiren kaslar da beyni tarafindan kontrol edilmektedir (Ertan, 2001).

EKLEMLEME YERLERI (etken ve edilgen)

1. Dis Dudak 11. Gurtlak

2. ¢ Dudak 12. Giurtlak Kapagi

3. Dis 13. Dil Kokii

4. Dis Yuvasit 14. Dil Ustii Arkasi

5. Art Dis Yuvast 15. Dil Ustii Onii

6. On Damak 16. Dil Palas:

7. Damak (sert damak) 17. Dil Ucu

8. Art Damak (yvumusak damak) 18. Dil Ucu Al

9. Kiigiik Dil 19. Geniz Boslugu (kaynak sitede yer

~
S

Yurak almiyor.)

Sekil 3.12. Konusma organlar1 (Altun, 2014)

Parkinson hastaligi (PH) merkezi sinir sisteminin nérodejeneratif bozuklugudur
(Jankovic, 2007;Sakar ve ark., 2013). Parkinson hastaliginda uzuvlarda goriilen titreme,
azalmis hareket, kaslarda sertlik gibi degisikler ayn1 zamanda konusma, ses ve yutma
sistemlerinde de ortaya ¢ikabilir. Hastaligin erken belirtilerinden biri olan ses ve
konusmadaki degisiklikler, siklikla iletisim problemlerine neden olmaktadir (Ertan,
2001).

Beyindeki hasara bagli olarak kas kontrolii ve konusma mekanizmasindaki
yetersizliklerle karakterize konusma bozukluklarina "dysarthrias" (dizartri) denir (Ertan,
2001).
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Dizartri, solunumu, ses iiretimini ve dudaklar, dil, ¢ene, yumusak damak gibi ses
iletimini saglayan yapilar etkiler. Sekiz ¢esit dizartri vardir ve bunlardan bir tanesi
Parkinson hastaliginin sebep oldugu "hypokinetik dysarthrias" (hareket baslangicinda
sorunlar ve/veya anormal yavas hareket ile karakterize dizartri)' dir (Ertan, 2001).

Parkinson hastalig1 olan bireylerde konusurken;

eKarsisindakine sesi duyuramama ya da kalabalik ortamlarda konugmada
zorluk

e Seste normalde var olmasi gereken inis ¢ikislarin kaybolmasi

eHep ayn1 siddette konusma, seste siddet degisiminin olmamasi, siddette
azalma

eUzun yersiz sessizlikler

e Yavas hizla birlikte zorlamali1 konusma

e Mimiklerin kaybolmasi

e Konusmanin anlagilirliginda azalma, artikiilasyonda sorun

goriilebilir (Ertan, 2001).
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4. MATERYAL VE YONTEMLER

4.1. Biyomedikal Ses Verileri

Tez c¢ahismasinda kullanilan akciger ses verileri, Yalova Universitesi,
Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miih. Boliimiinde gorevli Ars. Gor. Giines
Harman’dan temin edilmistir.

Akciger ses verileri saglikli ve ¢esitli patolojik akciger hastaliklarina sahip 15
bireye ait verilerdir. Saglikli olmayan bireyler kronik obsriiktif akciger hastaligi
(KOAH), farkli diizeylerde astim (baslangi¢ seviyesinde, orta seviyede ve ileri
seviyede), ve pnomoni rahatsizliklarina sahiptirler.

Gogsiin sag ve sol bolgelerinden dinlenmelerine gére her bir bireye ait 2 adet
akciger ses isareti bulunmaktadir. 8 KHZ, 16 bit 6rnekleme oranli seslerin siireleri 10-14
saniye arasinda degismektedir ve sesler birden fazla solunum dongiisiine sahiptir.

Tez calismasinda kullanilan kalp ses verileri, Celal Bayar Universitesi,
Miihendislik Fakiiltesi Elektrik Elektronik Miih. Boliimiinde goérevli olan Yrd. Dog. Dr.
Yiicel Kogyigit ‘ten temin edilmistir.

44100 Hz ornekleme frekanshi ve 14-15 sn. siireli 9 farkli tiirde kalp sesi tez
caligmasinda kullanilacaktir. Kullanilacak kalp sesleri; Normal kalp sesleri (birinci S1
ve ikinci S2), {igiincii kalp sesi(S3), dordiincii kalp sesi(S4), agilma sesi, midsistolik klik
+ gec sistolik {ifiiriim, aort stenozu, atriyal septal defekt, ventrikuler septal defekt,
patent duktus arteriyozus. Sekil 4.1 ‘de tez calismasinda kullanilacak kalp sesleri
gosterilmektedir (Kocyigit, 2014).

Tez calismasinda kullanilan O6zellikleri ¢ikarilmis Parkinson konusma ses
verileri, UCI Makine Ogrenme ve Akilli Sistemler Arastirma Merkezi iicretsiz veri

tabanindan temin edilmistir.
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Sekil 4.1. Dokuz farkli kalp sesinin bir periyodu (Kocyigit, 2014)

4.2. On slemler

Akciger seslerinin kendisine karismis olan kalp, kas ve diger (istenilmeyen)
seslerden dolay1 analizi ve simiflandirilmasi kaliteli ve nesnel sonuglar liretemeyecektir.
Ayrica literatiir galigmalari incelendiginde akciger ses isaretlerinin 100-2000Hz frekans
araliginda oldugu goriilmiistiir. Bu frekans araliklar1 disinda kalan algak ve yiiksek
frekans bilesenleri analiz ve siniflandirma islemi igin faydali bilgiler saglamamaktadir.
Bu nedenle akciger seslerinin istenmeyen giiriiltiilerden ve gereksiz frekans
bilesenlerden armdirilmasi gerekmektedir. Bu amagla genellikle yiiksek, alcak ve bant
geciren filtreler kullanilmaktadir.

Tez calismasinda analizi ve siniflandirilmasi yapilan akciger seslerine 100 Hz ve
altindaki sesleri siizmek i¢in yiiksek gegirgen, 2000 Hz istiindeki sesleri siizmek i¢in ise
alcak gecirgen filtre uygulanmistir. Analog olarak siiziilen sesler 200. mertebeden bant
geciren FIR filtresinden gegirilmis ve sayisallastirilmistir.  Filtreleme isleminin
ardindan, ses isaretleri solunum dongiisiiniin nefes alma ve verme asamalarinin
baslangi¢ ve bitis zamanlarina gore nefes alma ve nefes verme olarak ayristirilmigtir ve

gruplandirilmistir.
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Akciger seslerinin analiz asamasina gegilmeden Once her bir ses isareti solunum
dongiisiiniin yalnizca 1 nefes alma veya 1 nefes verme asamasini igerecek sekilde
segmentlere ayrilmistir. Analiz ve siniflandirilma asamalarinda her bir ses segmenti ayri
bir oriintii olarak degerlendirilmistir.

Kalp ses isaretleri genellikle 20-600 Hz frekans bant araliklarinda
bulunmaktadir. Sekil 4.2, kardiyovaskiiler seslerin frekans karakteristiklerini
gostermektedir (Choi ve Jiang, 2010). Normal kalp sesleri 20-200 Hz frekans araliginda
bulunurken, kalp tfiirimleri genellikle 30-600/700 Hz frekans aralig1 boyunca dagilmis
durumdadirlar (Choi ve Jiang, 2005; Bhatikar ve ark. 2005; Jiang ve Choi 2006; Choi
ve Jiang 2008). Tez calismasinda kullanilan kalp seslerine 20-600 Hz arasindaki
frekans bilesenlerini siizen 3. dereceden butterworth bant geciren filtre uygulanmistir.
Filtreleme isleminden sonra, 9 farkli kalp sesi, kalp atisinin tam bir dongiisiinii icerecek

sekilde daha kiigiik siireli segmentlere ayrilmistir.

Kardiyovaskiiler Sesler

H Regurgitation or insufficiency |—|
H Gastrointestinal H
H Mitral stenosis |—|
— $1and 52 |
H 53 and 54 gallops E—|

L 1 1 1 1 1 I 1 1 1 | 1 1 [ 'Pf&kﬂﬂi (HZ)
10 0 30 60 100 00 300 00 700 1000

Sekil 4.2. Kardiyovaskiiler ses frekanslari (Choi ve Jiang, 2010)
4.3. Sayisal Isaret isleme Yontemleri
4.3.1. Parametrik olmayan yontem: Fourier doniisiimii
Fourier doniisiimii ses isaretlerinin frekans bilesenleri hakkinda bilgi saglamak

icin uzun zamanlardir yogunlukla kullanilan spektral analiz metodudur (Grung ve ark.,
2011).
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1882°de Joseph Fourier tarafindan bulunan bu doniisiim ile her isaret, farkli
genlik, frekans ve faz degerlerine sahip kosiniis ve siniis isaretlerinin bilesimi seklinde
ifade edilebilir. Boylece k uzayinda tanimli bir isaret, Fourier Donilisiimii alinarak,
icerdigi frekans bilesenleri ve agirliklar1 cinsinden tanimlanma imkanina sahip olur.
(Abact, 2012).

Fourier doniigiimii ile hem iglem kolayligi hem de k uzaymda tanimli bir isaretin
farkli bir uzayda tanimli hale getirilmesi ile direk olarak gérmemizin miimkiin olmadig1
bilesenlerin doniisiimii alinarak goriilebilmesi saglanmir. Islem kolayligina, zaman
domeninde konvoliisyon isleminin Fourier doniisiimii ile cebirsel ¢arpma islemine
doniismesi 6rnek olarak verilebilir.

Fourier doniisiimii siirekli Fourier doniistimii, ayrik Fourier (AFD) doniisiimii,
hizli Fourier donistimii (HFD), kisa zamanli Fourier doniisimii gibi alt (KZFD)
bagliklar altinda incelenmektedir. Ancak Fourier doniisiimii genellikle hizli Fourier
doniisiimii olarak kullanilir ve yorumlanir (Debbal, 2008).

Fourier dontisimii matematiksel olarak denklem 4.1°deki gibi ifade edilir
(Abact, 2012).

X(F)= | xttye 127 Ft gt

O;OO _ (4.1)
x(t)= | x(fe /27ty

_00

Denklemde x(t) Fourier doniistimii alinacak isaret, X(f) ise Fourier doniisiimii
alinmig isarettir (Abaci, 2012). t ve f sirasiyla zaman ve frekans uzaylaridir. Fourier
dontlisiimii ile zaman (t) uzayindaki bir nesne frekans (f) uzayinda tanimlanmigtir. Bu
doniisiim sayesinde t uzayindaki diferansiyel denklemler f uzayinda lineer denklemler
olarak ifade edilirler. f uzayinda bu denklemin ¢oziimii bulunduktan sonra ters
dontistimle t uzayindaki karsiligi elde edilir. Denklemde de goriildiigi tizere islemlerde
bir siireklilik s6z konusudur ve bu Fourier dontisiimii siirekli Fourier doniisiimii olarak
isimlendirilir.

Stirekli bir donilistim ve sonsuz uzunluklu bir integrali bilgisayar programina
dontistirmek imkansizdir. Bunun igin siirekli Fourier doniistimii ayriklastirilarak ayrik

Fourier doniisiimii (DFT: Discrete Fourier Transform) gelistirilmistir.
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AFD metodunda, siirekli Fourier doniisiim metodundan farkli olarak integral
yerine toplam sembolii kullanilmis ve sonsuz uzunluklu doniisiim, isaretin uzunlugu ile
smirlandirilmistir (Abaci, 2012). AFD’nin matematiksel formiilii denklem 4.2°deki
gibidir.

X(k)= gx(n)e"z’”’k/"’ (4.2)

n=1

w

I
0

—2jr/N (4.3)

Denklem 4.2, denklem 4.4°teki gibi yeniden yazilabilir.
X(K)=> " x(nw™ (4.4)
n=1

X(k) ayrik Fourier katsayilari, N elde edilen verinin uzunlugu ve x(n) zaman
alanindaki giris isaretidir (Bayrakc1 ve ark., 2008).

AFD hesaplamasinda her bir X(k) degeri i¢cin N adet karmasik carpma (dort
gercel carpma ve iki gergel toplama islemi) ve N-1 adet karmasik toplama (iki gercel
toplama) islemi yapilmaktadir. Bundan dolayr N adet AFD degeri bulunurken, N? adet
carpma ve N(N—1) adet toplama islemi gereklidir. Sonu¢ olarak, veri (isaret/sinyal)
uzunlugu olan N’nin biiyiik olmast durumunda AFD’nin dogrudan bulunmasi ¢ok fazla
miktarda islem yapilmasini gerektirir. N sayis1 ne kadar artarsa yapilan islem sayisi da o
hizla artmakta ve islem sayis1 kabul edilemez bir seviyeye dogru gitmektedir (Baykut,
2011; Cooley ve Tukey, 1965 ). 1965 yilinda Cooley ve Tukey AFD islemi iizerinde
cesitli matematiksel kisaltmalar ve doniisiimler uygulayarak hizli Fourier doniisiim
(HFD) algoritmasini tiretmiglerdir.

Stirekli, ayrik gibi Fourier doniisiimleri ile isaretin yalnizca frekans uzayindaki
bilesenleri hakkinda bilgiler edinilebilir. Isaretin zaman uzayindaki durumu hakkinda
bir bilgi edinilemez. Bu nedenle Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD)
gelistirilmistir. Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii zamanda kayan bir pencere yardimiyla
boliitlenen isaretin Fourier dontisiimii alinarak elde edilmektedir (Polat ve ark., 2003).
KZFD de ise isaretin zaman ve frekans uzayinda yorumu saglanir. KZFD’nin

matematiksel temsili (Debbal, 2008);
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X(t, f)= Ojo x(z)w(r—t)e J2k I Ny, (4.5)

-00

w(z-t), X(7) isaretine uygulanan kayan pencereyi, f frekansi, t zamani temsil
etmektedir (Debbal, 2008).

Ses isaretlerinin frekans oOzelliklerini temsil etmek igin genellikle Fourier
doniistimleri ile seslerin gii¢ spektrumlari bulunmaktadir (Qu, 2003). Giig
spektrumlarindan ¢ikarillan frekans ve genlik bilgileri ses isaretlerine ait Oznitelikler
olarak kabul edilmekte ve smiflandiricilara girdi olarak verilmektedirler. Bunun yani
sira, frekanslarin medyani (Anderson ve ark., 1990; Spence ve ark. 1992; Malmberg ve
ark. 1994; 1995; Sovijarvi ve ark. 1996; Fiz ve ark. 1999), maksimumu , (Lenclud ve
ark., 1996; Gross ve ark., 2000), spektrum regresyon ¢izgilerinin egimleri (Gavriely ve
ark., 1984; Gavriely ve ark., 1995) gibi sesleri karakterize eden Ozellikler
spektrumlardan ¢ikarilarak analiz i¢in kullanilmaktadirlar (Qiu, 2003).

4.3.1.1. Hizh Fourier doniisiimii ile gii¢ spektrum kestirimi

Gii¢ spektrum kestirimi, isaret frekansinin iizerinden gii¢ tespiti ve spektrum
bilgisi edinmedir (Secen, 2013). Gii¢ spektrum yogunlugu, isaretin frekans bandi
tizerindeki gii¢ dagilimi olarak diisiintilebilir.

Welch metodu en sik kullanilan klasik spektral analiz yontemlerinden olup,
hizli Fourier doniisiimii temelli,  iyilestirilmis periodogramlarin ortalamasinin
alinmasina dayanir. (Giiler ve ark., 2005; Alkan, 2006).

Periodogramin iyilestirilmis yapis1 Welch tarafindan 6nerilmis olup, bu yontem
isareti Ust iiste cakisabilecek boliimlere ayirir. Daha sonra da her boliimiin iyilestirilmis
periodogrami alinip, elde edilen bu béliimlere ait periodogramlarin ortalamasi alinir
(Alkan, 2006). Welch metodunda isaret x(n) , D nokta iist iiste binecek sekilde M
uzunluktaki K bolime ayrilir (Vaseghi, 2000).

i. bolim;

x;(n)=x(n+iD),n=0,...,M -1, i =0,..., K-1 (4.6)

ile ifade edilir (Vaseghi, 2000).
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i. iyilestirilmis periodogram denklem 4.7°deki gibi elde edilir (Vaseghi, 2000).

P(w, i)=$ x(nwi(n)e " (4.7)

W(n) pencereleme fonksiyonu, U ise pencereleme fonksiyonu igerisindeki

giictiir. U;
1 L-1 5
U= M[ZW (n)} (4.8)

seklinde temsil edilir (Vaseghi, 2000).
Sonug olarak denklem 4.9°da goriildiigii gibi Welch metodu ile gii¢ spektrum

kestirimi pencerelenmis boliimlerin iyilestirilmis periodogramlarin ortalamasi alinarak

elde edilir (\Vaseghi, 2000).
1 K
PSx(w)=EZP(W,i) (4.9)
1

4.3.2. Parametrik Yontemler

Fourier doniisiimii tabanli yontemler yaygin olarak kullanilmasina ragmen
performans yoniinden bazi kisitlamalara sahiptir. Bu matotlarin varyanslar ytiksektir ve
ayrica Fourier doniistimiinii frekans ¢oziiniirligii isaretin karakteristiginden bagimsiz
olarak eldeki isaretin uzunlugu ile smirhdir. Bu olumsuzluklarla birlikte,
pencerelemeden kaynaklanan bozulmus spektrum kestirimi elde edilir. Fourier
Doniigiimii yapis1 geregi 10ms iizerindeki isaretlerde iyi bir spektral ¢oziintirlik
yakalayamaz. Bu nedenle bu siireyi asan isaretlerde iyi bir ¢ozliniirlik yakalayabilmek
icin isaretin duragan (stabil) hale getirilmesi gerekir ki bu da ayn1 zamanda isaretin
parametrik hale gelmesi demektir. Fourier doniisiim matotlarinin bu dezavantajlari
nedeniyle 6zbaglanim (autoregressive, AR), hareketli ortalama (moving average, MA),
Ozbaglanimli hareketli ortalama (autoregressive moving average, ARMA) gibi
parametrik spektral analiz yontemleri isaret analizinde 6nemli bir yer edinirler. (Ubeyli
ve ark., 2003; Rao ve ark., 1988)
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4.3.2.1. AR (otoregresif / 6zbaglanim) yontemi

AR yontemi bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gozlem degerlerini,
ayni serinin ondan Onceki belirli sayida donemin gézlem degerlerine ve hata terimine
bagl olarak aciklayan modeldir. Ornegin 6zbaglanim (AR) metodunda isarete ait belli
bir andaki genligi elde etmek icin, o ana kadar 6rneklenmis bdliimlerin genlikleri farkl
oranlarda toplanir ve bu toplama bir tahmin hatasi1 eklenir. Bu islem denklem 4.10’daki
gibi formiiliize edilir.

AR yonteminde isaret, tiim-kutup veya IIR (Sonsuz Darbe Cevapli), girisi beyaz
giiriiltii olan ayrik filtrenin ¢ikis1 olarak modellenir (Acharya ve ark., 2008).

AR yontemi igerdigi gecmis donem gozlem degeri sayisina gore isimlendirilir.
Mesela AR(4) 4 tane gegmis donem gozlem degeri igerir ve 4. dereceden otoregresif
modeli olarak isimlendirilir. Bu yontem denklem 4.10°daki gibi temsil edilir (Acharya
ve ark., 2008).

x(n):—zp:a(k)x(n —k)+e(n) (4.10)

a(k) AR metot katsayilarin1 (parametreler) temsil ederken, e(n) hata terimini (beyaz
giiriiltii) temsil eder.

AR parametreleri Burg, Yule Walker vb. gibi farkli tahmin teknikleri ile tahmin
edilebilmektedir (Kay ve Marple, 1981; Waitkus ve ark., 1988; Ubeyli ve Giiler, 2004).

AR yontemi ile giic spektrum yogunlugu matematiksel olarak denklem 4.11°de
gorildiigi gibi ifade edilir (Acharya ve ark., 2008).

2
(e

A (4.11)

Alf)=1+ae”?™ +...+ae P

Par(f)=

Denklem 4.11 yeniden formiiliize edilirse gii¢ spektrum yogunlugu;

2
O

Par(f)= ; > (4.12)
1+ a(kje >

k=1
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olarak ifade edilir (Acharya ve ark., 2008).

Burg teknigi sik kullanilan ve etkili sonuglar iireten AR yontemlerinden biridir
(Ubeyli ve Giiler, 2003). Bu yontem temel olarak ileri ve geri tahmin hatalarinin
minimize edilmesi prensibine dayanir. Burg yontemi ile AR gii¢ spektrum yogunlugu

denklem 4.13 deki gibi hesplanir (Acharya ve ark., 2008).

€p

14
‘1 +>_alk)e >

k=1

Peurs(f)= > (4.13)

ep toplam en az karesel hatayr gosterir. Toplam en az karesel hata, ileri ve geri

tahmin hatalarinin toplamidir.
4.3.2.2. MA (hareketli ortalamalar) yontemi

Bir zaman serisinin (isaretin) herhangi bir donemindeki gézlem degerlerini ayni
donemdeki hata terimine ve ondan Onceki belirli sayida donemin hata terimine bagh
olarak agiklayan yontemdir. Denklem 4.14’deki gibi formiiliize edilir.

MA metodunda isaret, girisi beyaz giiriiltii olan tiim-sifir ayrik filtrenin ¢ikis

olarak modellenir (Ubeyli ve Giiler, 2003; Acharya ve ark., 2008) .

X(n)=e(t)> (k) + eft —K) (4.14)

0(k) MA yontemine ait parametreleri, e ise hata terimini temsil etmektedir. MA yontemi

ile gii¢c spektrum yogunlugu;

Pvia= i O(k)e > (4.15)

k=—q

olarak ifade edilir (Acharya ve ark., 2008).
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4.3.2.3. ARMA (6zbaglanim hareketli ortalamalar) yontemi

Ozbaglanom  (AR) ve hareketli ortalamalar (MA) yontemlerinin
kombinasyonudur. Bu yontemde bir zaman serisinin herhangi bir dénemine ait gézlem
degeri, ondan Onceki belirli sayidaki gézlem degerinin ve hata teriminin dogrusal bir
birlesimi olarak ifade edilir. ARMA yontemi ile isaret girisi beyaz Gauss giirtiltii olan
nedensel, kutup-sifir, ayrik filtrenin ¢ikisi olarak modellenir (Ubeyli ve Giiler, 2004).

p. dereceden AR ve q. Dereceden MA modelinin birlesimi sonucu ARMA
yontemi, ARMA (p,q) seklinde ifade edilir. ( p,q )’uncu dereceden ARMA ydnteminin
denklemi su sekilde ifade edilir:

x(n)=—Zp:a(k)x(n —k)+ i@(k)e(n —k) (4.16)

ARMA yontemi ile gii¢ spektrum kestirimi denklem 4.17 ’deki gibi ifade edilir.

Pua(f)
Par(f) (4.17)

Parma=

Denklem agik sekliyle yeniden ifade edilecek olursa denklem 4.18 elde edilir (Acharya
ve ark., 2008).

i e(k)e-ZJfk

k=-q

Parma =

2 (4.18)

1+§;a(k)e'j2pfk

Frekans spektrumunda ani, keskin tepeler olan isaretler icin AR yOnteminin,
keskin tepeleri bulunmayan isaretler i¢in ise MA yonteminin kullanilmasi uygundur.
ARMA yontemi ise her iki tip isaret icin de kullanilabilir. Ses isaretleri ani tepeleri olan
isaretler oldugundan AR yoOnteminin veya ARMA yonteminin ses isaretlerinin
analizinde kullanim1 daha uygundur ve yaygindir. AR yodntemi islem yiikii acisindan,

ARMA ’ya nazaran daha avantajhdir.
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Parametrik yontemler kullanilirken ses isaretleri, giic spektrumu, isaretin tepe

frekansi, band genisligi veya giic igerigi gibi bir dizi parametre ile 6zetlenebilir.

4.3.3. Dalgacik doniisiimleri

Biyomedikal ses isaretlerinin duragan, lineer ve periyodik olmayan dogasi
nedeniyle, sesler Fourier donilisiimii ve AR gibi parametrik yontemlerle analize ¢ok da
uygun degildirler. Dalgacik doniisiimlerinin gelistirilmesiyle birlikte ses isaretleri gibi
duragan olmayan isaretlerin kismi spektral ve zamansal bilgileri elde edilmektedir
(Sello ve ark., 2008; Marshall ve Boussakta, 2007). Dalgacik doniisiimleri ses
isaretlerini hem zaman hem de frekans boyutunda tanimlar ve seslerin zaman-frekans
dagilimlar1 hakkinda bilgiler saglar (Marshall ve Boussakta, 2007). Bu nedenle yillardir
biyomedikal seslerin analizinde siirekli dalgacik, ayrik dalgacik, paket dalgacik gibi
doniigiim yontemleri kullanilmaktadir.

1909 yilinda Alfred Haar dalgacik ifadesini ilk defa giindeme getirmistir (Kakilli
ve ark., 2005). Zaman igerisinde Jean Marlet ile Y. Meyer ve arkadaslari yontemi
geligtirmisler ve 1988 yilinda Stephane Mallat 6nemli katkilar saglamistir. Daha
ilerleyen zamanlarda Ingrid Daubechies, Ronald Coifman gibi uluslararasi
aragtirmacilar bu yontemi daha da gelistirerek bugiinkii sekline getirmislerdir
(Erdogmus ve Pekgakar, 2009).

Dalgacik doniisiimii isareti (isaret, goriintii vb.) temel yapi taglarina ayirarak
isareti hem zaman hem de frekans alaninda ifade eder (Li ve ark., 1995).

Siirekli dalgacik donisiimii Fourier donisiimiiniin  genellestirilmis halidir.
Siirekli dalgacik dontigiimiinde, isaretle ilgili bircok detay verildiginden ve hesaplamada
biitiin 6lgekler kullanildigindan bu déniistimiin hesaplama yiikii, karmagikligi ve zamani
fazladir (Bayhan ve Yilmaz, 2009).

Stirekli dalgacik doniigiimiiniin hesap yiikiinli azaltmak i¢in Ayrik Dalgacik

Doniistimii gelistirilmistir.
4.3.3.1. Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD)
ADD yonteminin temelini olusturan esas, ana isaretin yiiksek ve alcak geciren

filtrelerden gecirilerek alt bilesenlere ayrilma islemidir (Tawade ve ark. 2011). Ilk

seviyenin ardindan elde edilen diisiik frekansli isaret tekrar dalgacik doniistimiine tabi
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tutularak kendi alt bilesenlerine ayrilir ve islem bu sekilde beklenen ya da istenen
isaretlerin elde edilmesine kadar devam eder (Coskun ve Istanbullu, 2012). ADD
yontemine ait akis diyagrami Sekil 4.3’te gosterilmektedir (Bayhan ve Yilmaz, 2009).
ADD denklem 4.19, 4.20 ve 4.21 ile ifade edilmektedir (Karlik ve ark., 2009).

W(j,k) :ZZx(k)z-f/Z w(2'n—k) (4.19)

Denklem 4.19°da x isareti, y ise ana dalgacigi temsil etmektedir (Karlik ve ark., 2009).

11=> " x(k)g[2n—K] (4.20)

H1=>x(k)h[2n—K] (4.21)

g alcak geciren filtreyi, h yliksek geciren filtreyi ifade etmektedir. L1 ve H1 ise diisiik
(yaklasim) ve yiiksek (detay) frekans bilesenlerini belirtmektedir.

g[n] 32

o
1
f
1 E] E

3 h[n] [={2)

B

Sekil 4.3. ADD akig diyagrami (Bayhan ve Yilmaz, 2009)

4.3.3.2. Dalgacik paket doniisiimii (DPD)

Dalgacik paket doniisiimiinde, ADD’den farkli olarak diisiik frekansli isaretin
(vaklagim katsayilarinin) yani sira yiiksek frekansl isaret (detay katsayilari) de tekrar
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dalgacik doniigiimiine tabi tutulur (Tepe ve Sezgin, 2009). DPD yontemine ait akis
diyagrami Sekil 4.4’te gosterilmektedir (Tepe ve Sezgin, 2009).

re=h el el fleh

anas | |Das; | |aDa;| |DDa, AAD, DP:.DGI app, | (DDD,

Sekil 4.4. DPD akis diyagrami (Tepe ve Sezgin, 2009)

Ses isaretleri dalgacik déniisiimleri ile alt bantlara ayristirilir. Istenilen alt
bantlardaki dalgacik katsayilar1 dogrudan analiz i¢in kullanildig1 gibi, bu alt bantlardan
cikarilan bir takim istatistiksel 6zelliklerde (dalgacik katsayilarinin ortalamasi, standart
sapmasi, maksimumu, minimumu, ortalama giicii, mutlak degerlerinin ortalamasi... ) bu

isaretlerin analizi i¢in kullanilirlar.

4.4. Boyut Azaltma Yontemleri

4.4.1. Temel bilesenler analizi (TBA)

Temel bilesenler analizi, orijinal p sayida degiskenin varyans yapisin1 daha az
sayida ve bu degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan yeni degiskenlerle ifade etmektedir.
Aralarinda iliski, bagimlilik bulunan p sayida degiskenin agikladig1 yapiyi, aralarinda
bagimlilik bulunmayan ve sayica orijinal degisken sayisindan daha az sayida (p>k)
orijinal degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan degiskenlerle ifade etme yontemine TBA
denir (Kocabas, 2008) . Doniisiim sonrasinda temel bilesenler olarak adlandirilan
degerler elde edilir. Ilk temel bilesenin varyans degeri en biiyiiktiir ve diger temel
bilesenler varyans degerleri azalacak sekilde siralanirlar (Yazar ve ark., 2009).

TBA yonteminin amaci dogrusal iligkiler iceren ¢ok sayida veriden, birbirinden
bagimsiz az sayida veri elde etmektir. Buradaki dnemli olan kisim, veri boyutunun
diisiiriilebilmesi icin dogrusal olarak iliskili verilerin ayiklanmaya c¢alisilmasidir. Bu

sekilde boyut diisiiriiliirken, verilerin tanimlayici olma &zelligi de kaybedilmemektedir.
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Yontem, bu yoniiyle bir veri sikistirma algoritmasi olarak da kullanilmaktadir (Atasoy,
2012).

TBA su sekilde ifade edilebilir;

X=[X1, X2, ... Xn] N adet d boyutlu, x verisi igeren bir matris olsun (Bastiirk ve
ark., 2006).

[k olarak n adet verinin ortalama degeri (m) bulunur. Ortalama degerle her
bir X; verisinin farki alinarak X=[x;-m, Xo-m, ... x,-m] fark matrisi elde edilir (Bastiirk
ve ark., 2006).

Kovaryans matrisi elde edilen fark denklemi kullanilarak elde edilir. Kovaryans

matrisi denklem 4.22°de gortildiigi gibi hesaplanir (Bastiirk ve ark., 2006).

C =% X X' (4.22)

C kovaryans matrislerinin @y 6z vektorleri ve Ax 6z degerleri bulunur (denklem

4.23) (Bastiirk ve ark., 2006).

Bu asamayla elde edilen d adet d boyutlu 6z vektor ve kosegen matris bigiminde

d adet 6z deger asagidaki gibi olur (Bastiirk ve ark., 2006).

A10 - O
0 A2 .

Ax = SRR Dy=[ 91,02, ......,4d |
0 0 Ad

y adet, ylksek 0z degere karsilik gelen 6z vektorler segilerek dxy boyutlu iz
diisiim matrisi x; denklem 4.24’deki esitsizlik ile elde edilir (Bastiirk ve ark., 2008).

x; =W (x, —m) (4.24)

Denklem 4.24’deki ifade ile d boyutlu x; verisiyle daha diisiikk boyutlu Xx; verisi elde

edilmis olur.
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4.4.2. Lineer diskriminant analizi (LDA)

Fisher’in ayrim analizi olarak da bilinen lineer diskriminant analizi (LDA), ¢ok
degiskenli veriler lizerinde islem yapan danismanli dogrusal boyut azaltma yontemidir.
Bu yontem, veri igerisinde bulunan farkli siniflara ait gruplarin dogrusal ayrilabilirligini
maksimize ederek boyut azaltmasi yapar (Orhan, 2012). Her grup igerisindeki
varyansin - minimum olmasmi saglar ve gruplarin ortalamalarini  birbirlerinden
maksimum diizeyde uzak tutar. LDA ile ger¢eklestirilen ayrimda sinif i¢i farkliliklar en

az; smiflar arast farkliliklar en fazla olmalidir. LDA mantigt Sekil 4.5°te

gosterilmektedir.
x4
L U )
*‘ -1 =" Uie /) OeT
01’ i I e -'"---_: —————— —— ——'—) _________
v :é_ i I ( Ly @ g
02’ _______________________
[
X4
Sekil 4.5. Lineer diskriminant analizi (Orhan, 2012)
lul‘ _ ILIZ'
o] (4.25)
o, —0,

LDA, nesneleri ya da olaylar1 birden fazla sinifa en iyi sekilde ayiran veya
nesneleri en iyi sekilde karakterize eden 6zelliklerin lineer kombinasyonunu bulmaya
calisir (Kurt ve ark., 2007). Sonu¢ kombinasyonu bazen simniflandirma amaciyla

kullanilabilir ama ¢ogu kez boyut azaltma i¢in kullanilir.

4.4.3. Bulanik c ortalama (BCO)

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi, Dunn tarafindan 1973 yilinda ortaya atilmis

ve Bezdek tarafindan 1981’ de gelistirilmistir. Bu algoritma kiimeleme teknikleri
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arasinda en iyi bilinen ve siklikla kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biridir. Ayni1
zamanda veri azaltmada amaciyla da kullanilabilir (Isik ve ark., 2007).

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi, verilerin iki veya daha fazla kiimeye ait
olabilmesine izin verir. Bulanik kiimeleme yonteminde iiyelik olasiliklarinin toplami
daima 1 olmak lizere, bir verinin bir kiimede olma olasilig1 tlim olas1 kiimeler arasinda 0
ile 1 arasinda degisen bir iiyelik degeri ile belirlenir (Doring ve ark., 2006). Bu durum,
veri noktalarinin ayni anda birden fazla kiimeye ait olabilecegini gostermektedir.
Kiimeye iiyelikler bulanik oldugu i¢in veri noktasinin hangi kiimeye ait oldugunu
gosteren tek bir deger yoktur, onun yerine bir degerler kiimesi vardir (Tathidil, 1992;
Yilanct 2010). Birim bir boliimiiyle bir kiimeye ait iken, bir bolimiiyle kiimenin
disindadir ve en yliksek olasiliga sahip oldugu kiimeye atanir (Torra, 2005; Yilanci,
2010). Dolayisiyla klasik kat1 kiimeleme yontemlerini, bulanik kiimelemenin bir alt
durumu olarak ele almak miimkiindiir. Bulanik c-ortalamalar algoritmasi amag
fonksiyonu temelli bir metottur. Algoritma, en kii¢iik kareler yonteminin genellemesi
olan denklem 4.26’daki amag fonksiyonunu O6teleyerek minimize etmek igin g¢alisir
(Hoppner ve ark., 2000; Isik ve ark., 2007).

Im=3"3ux~c [, 1sm<eo (4.26)

i=1 j=1

Algoritma U iiyelik matrisinin rastgele atanmasiyla baslatilir. ikinci adimda ise
merkez vektorleri hesaplanir. Merkezler denklem 4.27°de goriilen formiille hesaplanir
(Hoppner ve ark., 2000; Isik ve ark., 2007).

N
Z u,” x;
o = S— (4.27)
u,.jm
i—1

Hesaplanan kiime merkezlerine gore U matrisi denklem 4.28’deki esitsizlik
kullanilarak yeniden hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark

¢’dan kii¢iik olana kadar islemler devam eder (Moertini, 2002; Isik ve ark., 2007)
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1
Uy = 2/m1) (4.28)
i(llx CllJ
e =<l

Kiimeleme islemi sonucunda olusan, bulanik degerler iceren U {liyelik matrisi
kiimelemenin sonucunu yansitir. Berraklastirma yapilarak bu degerler yuvarlanip 0 ve

1’lere doniistiirtilebilir (Isik ve ark., 2007).
4.5. Siiflandirma Yontemleri

Analiz edilen biyomedikal ses isaretlerinin simiflandirilmasi igin bir¢ok
siniflandiric1 kullanilmaktadir. Bu siniflandiricilara 6rnekler;
v" Yapay Sinir Aglari
v" K-En Yakin Komsuluk
v" Destek Vektor Makineleri
v Naive Bayes
v" Bulanik K en Yakin Komsuluk

4.5.1. Yapay sinir aglar1 (YSA)

YSA insan beynindeki biyolojik ndronlarin yapisindan ve ¢aligmasinda
esinlenerek gelistirilmis (Dallali ve ark., 2011), ¢ogunlukla oriintii smniflandirma,
kestirim ve optimizasyon islemlerinin karmasik sorunlarimi ¢6zmek i¢in kullanilan bir
algoritmadir. YSA, sinir sistemindeki biyolojik néronlarin simiile edilmis hali olan
noron yada diigiim olarak da bilinen bir¢ok islem elemanindan olusur. Bu islem
elemanlar1 agirlikli baglantilar vasitasiyla birbirleriyle haberlesirler. Her bir islem
eleman1 kendi hafizasina sahiptir (Akkog ve Elitag, 2010). Sekil 4.6’da YSA’daki bir
islem eleman1 gosterilmektedir (Juneed, 2011) .

Her islem eleman istenildigi sayida giris baglantis1 ve tek bir ¢iki baglantisi
alabilir. Giris isaretleri YSA’na bilgi tasir. Sonug ise ¢ikis isaretlerinden alinabilir
(Juneed, 2011).
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(Aktifyapma isareti)

T ransfer
Fonksiyonu

11

Yerel
Bellek

y

O

y

Sekil 4.6. islem elemani (Diigiim) (Juneed, 2011)

Insanlarin  zaman igerisindeki yaptiklari, yasadiklari ve tecriibeleri ile
gerceklesen 6grenme, YSA da noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmasi ile
olur (Erdogmus ve Pekagar, 2009). Ogrenme, egitme yoluyla érnekler kullanarak olur;
yani, girdi/¢ikt1 verilerinin yapay sinir hiicresindeki egitme algoritmasi tarafindan
kullanarak baglanti agirliklarinin bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar
ayarlanmasiyla gergeklesir. Yapay sinir hiicre yapist Sekil 4.7’de goriilmektedir
(Demirhan ve ark., 2009).

Ciktilar (outputs)

Toplama Transfer é"

0
\vé)\
W
Wo
Ciktr yolu (output path)
WI"I
/ islem elemani

X
*n Girdiler (inputs) x,, Agirliklar (weights) wy,

Sekil 4.7. Yapay sinir hiicre yapis1 (Demirhan ve ark., 2009)

Sekil 4.7°de goriinen yapay sinir hiicresinin girdileri xn ve her bir girdiye ait
baglant1 agirlik katsayist (6nemlilik derecesi) wn ile belirtilmistir. Girisler (x1, x2, ...,

xn) ¢evreden veya kendinden Onceki sinirlerden aldig: bilgiyi diger sinirlere getirir. Bir
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sinir birden ¢ok giris alabilir. Sinirler ise tiim girdi isaretlerinin agirlikli toplamlarini
elde etmekte ve daha sonra bu toplami bir transfer fonksiyonundan geg¢irmektedir.
Transfer fonksiyonu, noronun ¢ikis degerini istenilen degerler arasinda simirlar.
Dogrusal, basamak, sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 yaygin olarak
kullanilan transfer fonksiyonlaridir. Bir néronun ¢ikis1 y; = f(x) transfer fonksiyonu
sonucunun dig ortama veya diger sinirlere gonderildigi yerdir. Bir sinirin tek bir ¢ikist
olabilecegi gibi birden fazla ¢ikis1 da olabilir. Elde edilen ¢ikis degeri ile istenen ¢ikis
degeri arasindaki fark belli bir degerin iizerindeyse hata geriye dogru bir oOnceki
katmana yayilarak ag hatasinin karesini minimize etmek i¢in agirliklarin degerleri
giincellenir. Hata degeri belli bir degerin altina diisiinceye kadar iterasyon islemine
devam edilir ve boylece agin 6grenme asamasi tamamlanmis olur (Fausett L., 1994;
Demirhan ve ark., 2009).

YSA giris katmani, ara katman (birden fazla olabilir) ve ¢ikt1 katman1 olmak
iizere 3 katmandan meydana gelmektedir. ilk katman olan giris katmam, girislerin
YSA’na sunuldugu ve s6z konusu degiskenlerin ara katmana aktarildigi katmandir. Ara
katmanda ise girdi katmanindan saglanan bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderilir.
Cikt1 katmaninda ise agin iiretmis oldugu ¢ikti degeri dis diinyaya iletilir (Akkog ve
Elitas, 2010).

Sekil 4.8’de bir gizli katmana sahip YSA gosterilmektedir (Akko¢ ve Elitas,
2010).

Girisler

ﬁ_ Cikaslar

550

_On
§§»o<
oy

Giris Ara Cikas
Katmam Katman Katmam

Sekil 4.8. 1 gizli katmanli yapay sinir ag1 (Akkog ve Elitag, 2010)
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YSA’nin egitimi i¢in bir¢ok dgrenme algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmalar

(Etike, 2009);

v Geri Yayilim Algoritmasi
Esnek Yayilim Algoritmasi
Delta Bar Delta Algoritmasi
Gelistirilmis Delta Bar Delta Algoritmasi
Hizli Yayilim Algoritmasi
Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Metodu
Eslestirmeli Egim Algoritmalari

AN N N N N

Genetik Algoritma
v" BFGS Quasi-Newton Geri yayilim algoritmasi

Bu algoritmalar arasindan geri yayilma algoritmas: (backpropogation), basitligi
ve uygulamadaki goriis acist gibi basarilarindan dolayr ag egitimi i¢in kullanilan en
popiiler algoritmadir (Aktas ve Okumus, 2003). Bu algoritma; hatalar1 geriye dogru
cikistan girise azaltmaya ¢alismaktadir (Kelesoglu ve Firat, 2006).

Q katmanh ileri beslemeli bir ag icin geri yayilim algoritmasi; asagidaki
basamaklardan olusur (Kelesoglu ve Firat, 2006).

q=1,2,3,....... Q katman numarast,

Hi? : q’uncu katmandaki i biriminin girdisi,

yid: q’uncu katmandaki i biriminin ¢iktisi,

wi® : (g-1)’inci katmandaki i birimini, q’ncu katmandaki j birimine baglayan
agirlik olmak tizere (Kelesoglu ve Firat, 2006);

1.Adim: w’ye reel degerli kiiglik rastgele sayilar olacak sekilde baslangi¢
degerleri atanir.

2.Adim: Egitim kiimesinden bir (giris-hedef) calisma modeli segilir ve q
katmanindaki her bir j birimi i¢in ileri yonde ‘¢ikt1” degerleri denklem 4.29’daki gibi

hesaplanir.
Ve =f(zyﬁ-1w,.ﬁj (4.29)

3.Adim: Denklem 4.30’da goriilen esitsizlik ile ¢ikis birimleri igin hata

hesaplanir.
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5°=(y2 -y )f (H?) (4.30)

4.Adim: q = Q, Q-1,......,2 katmanlarindaki tiim i birimleri i¢in geriye yayilim

yoluyla deltalar yani gizli katman birimleri i¢in hata terimleri hesaplanir.

sa1_f (H.q_l)Zé'.qw..q (4.31)
i i =0

5.Adum: Biitiin agirliklar wij ’ler kullanilarak giincellenir.

yeni _  eski q
Wi =wj; + Awij (4.32)

Awijq =57 yl.q_l (4.33)

6.Adim: 2. adima doniiliip, toplam hata kabul edilebilir bir diizeye gelene kadar
her bir p modeli i¢in islemler tekrarlanir.
YSA biyomedikal alaninda modelleme, veri analizi ve tani i¢in siniflandirma

amaciyla siklikla kullanilmaktadir (Kandaswamy ve ark., 2004).
4.5.2. K-en yakin komsuluk (K-NN)

K-NN algoritmasi, smiflandirma amaciyla siklikla kullanilan danismanli ve
parametrik olmayan algoritmalardan biridir. KNN’de higbir egitim siireci olmadigi igin,
diger siniflandirma teknikleri ile karsilastirildiginda bu teknik diisiik bir hesaplama
maliyeti olan basit bir siniflandirma teknigidir. Ozellikle veri setindeki verilerin
dagilimi ile ilgili 6nceden bir bilgiye sahip olunmadig1 durumlarda kullanilir (Babaoglu
ve ark., 2013).

Smiflandirma icin kullanilan temel yaklasim; smiflandirilmak istenen yeni
ornegin daha onceden hangi sinifa ait oldugu bilinen 6rneklerden k tanesine yakinligina
bakilir. K sayisinin degeri siniflandirma agisindan dnemlidir. K degeri ¢ok kiiglik olursa
model c¢ok etkilenir. Cok biiyiik olursa da tek bir sinif gibi olur. Yani k sayisinin

smiflandirmaya etkisi vardir (Yorgancilar, 2013).
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Algoritma adimlart:
v K sayisi belirlenir.
v Cesitli uzaklik fonksiyonlar1 kullanilarak yeni gelen ornegin veri
setindeki siiflar1 bilenen tiim 6rneklere uzakliklar1 hesaplanir.
v En yakin k adet 6rnek segilir.
v" Segilen 6rneklerin biiyiik bir kisminin ait oldugu siif belirlenir.
v Yeni gelen Ornek belirlenen sinifa atanir.

K-En yakin komsuluk algoritmasi mesafe ol¢iimlerine dayanir ve bu nedenle
mesafe Olgiitlerine gerek duyar (Amit, 2004). Bu smiflandirma algoritmasinda mesafe
Ol¢iitiinlin secimi 6nemli bir konudur. Manhattan, hamming, 6klid gibi bircok mesafe
hesaplama fonksiyonu vardir. Oklid bu fonksiyonlar arasindan en sik kullanilan mesafe
olgiit fonksiyonudur. Oklid uzakligi denklem 4.34’deki matematiksel formiille

hesaplanir.

d=4/i(x, -y.) (4.34)

4.5.3. Destek vektor makineleri (DVM)

DVM, temeli istatistiksel 0grenme kuramina dayandirilarak Vapnik tarafindan
gelistirilen siiflandirma, regresyon, tanima ve aykiri degerler belirleme islemleri i¢in
kullanilan danigmanli 6grenme yontemidir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM ilk olarak
iki sinifl1 dogrusal verilerin siniflandirilabilmesi icin gelistirilmis ancak daha sonra ¢ok
smifli ve dogrusal olmayan verilerinde siniflandirilabilmesi igin genellestirilmistir
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

DVM yontemi, verileri birbirinden ayirmak igin en uygun fonksiyonun tahmin
edilmesi esasina dayanir. Bir DVM, verileri optimal olarak farkli kategorilere ayiran n
boyutlu bir hiperdiizlem olusturmaktadir (Yakut ve ark., 2014).

DVM’de iki durum sbéz konudur. ilk durum verilerin dogrusal olarak
ayrilabilecekleri bir yapida olmasidir. Ikinci durum ise verilerin dogrusal olarak

ayrilamayan yapida olmasidir.
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4.5.3.1. Dogrusal ayrilabilen veriler icin DVM

Her biri yi={-1,1} ile gosterilen simiflardan birine ait olan, dogrusal bir sekilde
ayrilabilir xi Ornekler kiimesi verilmistir. i=1,...,.N. Amag, veri kiimesini verilen
etiketlere gore bir hiper diizlem yardimiyla ayirip, ayn1 sinifa ait biitiin verileri hiper
diizlemin ayni tarafinda birakmaktir (Yakut ve ark., 2014; Kavzoglu ve Cdlkesen, 2010
). Sekil 4.9’da goriildiigii gibi dogrusal olarak ayrilabilen verileri ayirabilen birgok hiper
diizlem ¢izilebilir. Ancak DVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar arasindaki
uzakligi maksimuma ¢ikaran hiper-diizlemi bulabilmektir. Sekil 4.10°da gorildigi

lizere bu amag i¢cin H1 ve H2 diizlemleri secilmistir.

X1

Sekil 4.9. iki smifl1 bir problem icin ¢izilen hiperdiizlemler (Kavzoglu ve Célkesen, 2010)

Destek Vekidrleri

Maksimum
Tw-x+ b ==+1

Sinir

"‘2 sinif 1
® © y=+1
° © © ©
o @ o ©p© ©
oNe) d © ©
Og ~ 0O ©
;T_”;E O O O '‘H2 ' Optimum Hiper-Diizlem

:1 w-x+b=0

Sekil 4.10. Optimum hiper diizlem ve destek vektér makineleri (Kavzoglu ve Colkesen, 2010)
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Sinir1 maksimuma c¢ikararak iki sinif veriyi birbirinden en iyi sekilde ayiran
hiper-diizleme optimum hiper-diizlem denilmektedir. Sinir genisligini siirlandiran
noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Optimum hiper diizlemin {lizerinde kalan veriler denklem 4.35°deki esitsizlige,

alt kisminda kalan veriler ise denklem 4.36’daki esitsizlige uymaktadirlar (Alig, 2011).

w-X; +b>+1 (4.35)

w-X; +b<+1 (4.36)

w agirlik vektoriinii  (hiper-diizlemin normali) ve b egilim degerini

gostermektedir (Osuna ve ark., 1997). Destek vektorler ile optimum hiper diizlem

arasindaki mesafe d:ﬁ olarak hesaplanir ve m denklem 4.37°deki esitsizlikten
w

hesaplanir (Alig, 2011).

-_Z 4.37
] 430

DWM’nin amact Hl ve H2 hiper diizlemleri arasindaki mesafeyi (m) maksimize

etmek olduguna gore, ||w|| ifadesinin minimizasyonu m ’yi maksimize edecektir. Buna
bagli sinirlamalar;

yiw-x; +b)—1=0 (4.38)

seklinde belirtilir (Vapnik, 1995; Kavzoglu ve Colkesen, 2010).
Lagrange denklemleri kullanilarak bu siniflandirma problemi ¢oziilebilir. Sonug

olarak dogrusal olarak ayrilabilen 2 sinifli bir problem i¢in karar fonksiyonu denklem

4.39’da goriildigii gibi yazilabilir (Osuna ve ark., 1997; Alig, 2011).

f(x):sign(_ %Vaiyi(xiTbe*j (4.39)
e
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Bunun yerine sadece destek vektorler géz oniline alinacak olursa,

f(x):sign(wx+b*) (4.40)

bagintis1 da kurulabilir (Alig, 2011).
4.5.3.2. Dogrusal ayrilamayan veriler icin DVM
Sekil 4.11°de goriildiigli gibi problemlerin bir¢cogunda veriler dogrusal olarak

ayrilamayabilir. Bu problem pozitif bir yapay &; degiskeni ve C diizenleme parametresi

tanimlanmasi ile ¢oziiliir (Cortes ve ark., 1995).

Maksimum stek Vektdrlen
Sinir AAw-x+b ==l

X2
t ! ®
© /9
o o © ®©
o © o ©p© ©
O O ~»0O_ ©
OP ©
O , ©
O O 1_ Optimum Hiper-Diiziem

:1 w-x+b=0

Sekil 4.11. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in hiper diizlemin belirlenmesi (Kavzoglu ve

Colkesen, 2010)

Diizenleme parametresi ve yapay degisken kullanilarak dogrusal olarak ayrim
yapilamayan veriler i¢in simiflandirma problemi denklem 4.41°daki matematiksel hali

alir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

2
mi{Mw £ g} (4.41)
2 =7
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Buna bagli sinirlamalar ise denklem 4.42 ve denklem 4.43°deki gibi ifade edilir
(Alig, 2011).

w-X;+b2+1-8,y=+1 (4.42)

WX, +b<—1+&,y=-1 (4.43)

Dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumunda, veriler orijinal giris uzayinda
dogrusal olarak ayrilamazlar. Bu tip durumlarda, girdi uzayinda dogrusal olarak
ayrilamayan orijinal veri, dogrusal olarak kolayca siniflandirilabilecegi yiliksek boyutlu
nitelik uzayinda goriintiilenir. DVM, c¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak dogrusal
olmayan doniisiimler yapabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal
olarak ayrimina imkan saglamaktadir. Cekirdek fonksiyonlari ile biitiin degerlerin tekrar
tekrar carpim degerlerinin hesaplanarak bulunmasi yerine dogrudan c¢ekirdek
fonksiyonunda degerin yerine koyularak nitelik uzaymndaki degerinin bulunmasi

saglanir. (Kavzoglu ve Colkesen, 2010; Yakut ve ark., 2014)

DVM yaygin olarak kullanilan dort ¢ekirdek fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonlar
(YYakut ve ark., 2014):

1. Dogrusal Fonksiyon,

2. Polinomiyal Fonksiyon

3. Sigmoid Fonksiyon,

4.Radyal Tabanl1 Fonksiyon

4.5.4. Naive Bayes

Adin1 Matematik¢i Thomas Bayes’den alan, Bayes karar teorisine dayanan basit
bir olasiliksal siniflandiricidir (Sezgin ve ark., 2013).

Naive Bayes simiflandirmasinda sisteme hangi siniflara ait olduklar1 bilinen
belirli bir oranda dgretilmis veri sunulur. Ogretilmis veriler iizerinde yapilan olasilik
hesaplar1 ile sisteme sunulan yeni test verileri, daha once elde edilmis olasilik
degerlerine gore isletilir ve verilen test verisinin hangi simifa ne kadar olasilikla ait

oldugu tespit edilmeye calisilir (Usta, 2014)



73

Naive Bayes algoritmasmin uygulanmasinda bir takim kabuller yapilir.
Niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabulii bunlardan en Onemlisidir. Eger
nitelikler birbirini etkiliyorsa olasilik hesaplamak zordur. Niteliklerin hepsinin ayni
derecede onemli oldugu da diger kabul edilmesi gereken kurallardan biridir.(Siyah,
2012)

Naive Bayes Siniflandiricisi igin;

X giris Ornegi, n adet 6zellikten olusmakta ve X={x1,X2,.....xn} seklinde
ifade edilmektedir. N sinif oldugu disiiniildiigiinde C1,Cy,...,Cn smuf degerlerini ifade

etmektedir. Smifi belirlenecek olan 6rnege iliskin olarak,

P(X\G)P(C,)

P(C\ X)= PX)

(4.44)

ile olasiliklar hesaplanir.

P(X|Ci) olasilig1 6rnege ait x; degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul
edilir. Bir¢cok oOzelligin kesisimi goriiniimiindeki bu veri Ornegi i¢in hedef smif
tahmininde tiim nitelikler i¢in kosullu olasiliklarin ¢carpimi denlem 4. 45°deki esitsizlik

ile elde edilir (Orhan ve Adem, 2012).
PUX, XXy \C) =] [PUY,\C) (4.45)
k=1

Bilinmeyen o6rnek X’i smiflandirmak i¢in P(Ci|X) iginde yer alan payda
kisimlart tiim hedef durumlarin olasilik hesaplarinda ortak oldugundan hesaplamada
kullanilmaz. Sadece pay kisminda bulunan degerlerin karsilagtirilmasi yeterlidir. Bu
durumda c¢ok nitelige sahip girislerde Naive Bayes formiilii denklem 4.46’daki gibi

olmaktadir.

n
C =argmax [] P(xk \Ci) (4.46)
Ci k=1
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4.5.5. Bulanik k en yakin komsuluk

Keller ve ark. (1985) tarafindan gelistirilen bulanik k en yakin komsuluk
algoritmas1 6zellikle biyolojik ve tibbi veri smiflandirma problemlerinde performansi
artirabilir.

K-NN algoritmasinda siniflandirilacak 6rneklerin siniflar1 k en yakin komsulari
arasinda en yaygin bulunan smifa gore belirlenir. Bulanik K-NN algoritmasinda ise tek
bir smifa goére degerlendirmeden ziyade, Orneklerin farkli simiflara gore bulanik
tiyelikleri belirlenir. Uyelikler denklem 4.47°de goriilen esitsizlikten hesaplanir (Chen
ve ark., 2011)

Zk: uij(1/ ||x - X; ||2/(m_1))
u(x)= ,-=1k (4.47)
>/ ")

Esitsizlikte i=1,2,....,c ve j=1,2,.....,k. ¢ smif saymi, k ise en yakin komsu
orneklerin sayisini temsil etmektedir. m, O ve 1 arasinda degisen bulanmik gii¢
parametresidir. Bu parametre her bir komsunun iiyelik degerine katkis1 hesaplanirken
hangisinin agirlikli olarak etki ettigini belirlemek i¢in kullanilir. uj(x) 1. Smifa ait x
orneginin iiyelik degerini belirtir (Chen ve ark., 2011).

Yeni bir 6rnegin siifi, tiyelik degeri en biiylik olan sinif olarak belirlenir.
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5. BIYOMEDIKAL SESLERDEN OZELLIiK CIKARIMI

[saretlere ait karakteristik &zelliklerin belirlenmesi seslerin siniflandiriimasi icin
onemli bir rol teskil etmektedir. Secilen analiz yontemlerine bagli olarak ¢ikarilan ses
Ozelliklerine gore seslerin siniflandirilma dogruluklar1 degisebilmektedir. Bu nedenle
dogru bir smiflandirma igin, ses isaretlerinin analizi ve isaretlerden 6zellik ¢ikarma
asamasi ¢ok onemli bir adim olmaktadir.

Cesitli hastaliklar i¢cin onemli tanisal bilgi, biyomedikal seslerin frekans
dagilimindan elde edilebilmektedir (Kandaswamy ve ark., 2004). Ayrica frekans
dagilimi, seslerin siniflandirilmasinda kullanilan 6nemli 6zelliklerden biridir. Bu
nedenle tez c¢alismasinda seslerin karakteristik Ozelliklerinden olan frekans
bilesenlerinden yararlanilmistir.

Dijital isaret isleme yoOntemlerinden olan spektral analiz yontemleri, isaretin
frekans bilesenleri hakkinda bilgi edinebilmek amaciyla son yillarda sikca
kullanilmaktadir. Hizli Fourier doniisimii temelli Welch metodu, AR metotlardan biri
olan Burg teknigi ve ARMA metodu en yaygin kullanilan spektral analiz
yontemlerinden olup tez c¢alismasinda da kullanilmistir. Ayrica zaman- frekans
¢ozinirligi saglayan ADD ve DPD yontemleri de ses isaretlerinden karakteristik

ozellikler ¢ikarilabilmesi amaciyla tez ¢aligmasinda kullanilan diger yontemlerdir.

5.1. Akciger Ses Verilerinin Ozellik Cikarim

5.1.1. Welch, AR ve ARMA yontemleri ile 6zellik ¢ikarimi

Welch, Burg ve ARMA spektral analiz yontemleri ile normal ve 5 farkl
patolojik akciger hastaligina sahip akciger ses isaretlerinin gii¢ spektrum yogunluklari
bulunarak seslere ait frekans bilgileri elde edilmistir.

Calismamizda kullanilan;

Welch parametreleri

v" Hamming pencere foksiyonu
v" 1024 pencere boyutu

v 1023 iist 6rtiigen nokta sayisi

v 1024 Ayrik Fourier Doniigiimii nokta sayisi (nfft)
v

8000 Hz akciger ses isaretleri 6rnekleme frekansi
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Burg parametreleri

v" p AR-Burg metot derecesi;
» Sag Bazal Nefes Alma Sesleri igin: 9
» Sag Bazal Nefes Verme Sesleri igin: 14
» Sol Bazal Nefes Alma Sesleri i¢in: 22
» Sol Bazal Nefes Verme Sesleri igin: 16
v 1024 nokta sayis1 (nfft)

v' 8000 Hz akciger ses isaretleri ornekleme frekansi

ARMA parametreleri
v" p,g ARMA metot dereceleri;
» Sag Bazal Nefes Alma Sesleri i¢in: 21,20
» Sag Bazal Nefes Verme Sesleri i¢in: 14,13
» Sol Bazal Nefes Alma Sesleri i¢in: 25, 24
» Sol Bazal Nefes Verme Sesleri i¢in: 27, 26
v 1024 nokta sayisi (nfft)

v 8000 Hz akciger ses isaretleri ornekleme frekansi

olarak belirlenmistir.

Sag ve sol bazaldan dinlenilen nefes alma ve nefes verme seslerinin
karakteristikleri birbirlerinden farklidir. Bu nedenle her bir ses kategorisi icin en iyi
simiflandirma dogrulugunu veren farkli AR derecesi (p degeri) ve ARMA dereceleri (p
ve q degerleri) se¢ilmistir.

Astim hastaliina sahip bir bireyin sag bazal nefes alma ve nefes verme seslerine
ait; Welch yontemi ile hesaplanilan gii¢ spektrum yogunluklari Sekil 5.1°de, Burg
yontemi ile hesaplanilan gii¢ spektrum yogunluklar1 Sekil 5.2’de ve ARMA yontemi ile
hesaplanilan gii¢ spektrum yogunluklar1 Sekil 5.3’te goriilmektedir.

Normal (saglikli) bir bireyin sag bazal nefes alma ve nefes verme seslerinin gii¢
spektrum  yogunluklart, Welch ile hesaplandiginda Sekil 5.4’te, Burg ile
hesaplandiginda Sekil 5.5’te ve ARMA ile hesaplandiginda Sekil 5.6’da gosterildigi
gibi olmaktadir.
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Sekil 5.1. Welch metodu ile astimli akciger sesleri gii¢ spektrum yogunlugu
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Sekil 5.2. AR-Burg metodu ile astimli akciger sesleri gii¢ spektrum yogunlugu
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Sekil 5.3. ARMA metodu ile astimli akciger sesleri gii¢ spektrum yogunlugu
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Sekil 5.4. Welch metodu ile normal akciger sesleri gii¢c spektrum yogunlugu
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Sekil 5.5. AR-Burg metodu ile normal akciger sesleri gii¢ spektrum yogunlugu
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Sekil 5.6. ARMA metodu ile normal akciger sesleri gii¢ spektrum yogunlugu
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Sekillerden giic yogunluklarimin genellikle 100-600 Hz araliginda birikmis

oldugu goriilmektedir.

KOAH hastaligina sahip bir bireye ait nefes alma ve nefes verme seslerinin

Welch yontemi

ile

hesaplanilan gii¢ spektrum yogunluklar1  Sekil

5.7°de
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gosterilmektedir. Ayn1 hastaya ait solunun seslerinin Burg yontemi ile hesaplanan giic
spektrum yogunluklart Sekil 5.8°de, ARMA yontemi ile hesaplanilan gili¢ spektrum
yogunluklari ise Sekil 5.9’da goriilmektedir.
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Sekil 5.7. Welch metodu ile KOAH akciger sesleri gii¢ spektrum yogunlugu
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Sekil 5.8. AR-BURG metodu ile KOAH akciger sesleri gii¢ spektrum yogunlugu
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Sekil 5.9. ARMA metodu ile KOAH akciger sesleri gii¢ spektrum yogunlugu

Koah hastalig1 bulunan bireylerin akciger seslerine ait gli¢ yogunluklarinin ise
1000 Hz’e kadar yayilmis durumda oldugu sekillerden anlasilmaktadir.

Tez calismasinda Welch, Burg ve ARMA metotlar1 ile bulunan gii¢ spektrum
yogunluklar: seslere ait karakteristik 6zellik vektorleri olarak degerlendirilmektedir. Bu
durumda 6zellik vektorlerinin boyutu (giic spektrum yogunluk boyutu) 513 olmaktadir.
Ancak siniflandirma isleminin kisa siirede ve basarili bir sekilde gergeklesmesi igin bu
boyut ¢ok biiyiiktiir ve indirgenmelidir.

Klasik boyut azaltma yontemleri (TBA, LDA vb.) kullanilarak boyut azaltma
islemi gergeklestirildiginde dogru ve tutarli sonuglar elde edilememistir. Bu nedenle
boyut azaltma 2 farkli sekilde gergeklestirilmis ve bu amagla istatistiksel 6zelliklerden

faydalanilmistir.

Boyut Azaltma: [1.Yontem

Her bir ses isaretine ait gili¢ spektrum yogunluklar1 frekans alt bantlarina
ayristirilmistir. Ayristirilan frekans alt bantlari,

1. Frekans Alt Bandi: 1000-2000

2. Frekans Alt Bandi: 500-1000

3. Frekans Alt Bandi: 250-500

4. Frekans Alt Bandi: 125-250
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5. Frekans Alt Bandi: 62,5-125
6. Frekans Alt Bandi: 31.25-62,5
7. Frekans Alt Bandi: 0-31.25
Akciger ses frekanslar1 genellikle 100-2000 Hz frekans araliklarina dagilmis
durumda bulunurlar. Bu nedenle ilk bes frekans alt band1 ,seslere ait 6zellik vektorleri
olusturmak i¢in se¢ilmistir. Segilen her bir frekans alt bandindan asagidaki istatistiksel
ozellikler ¢ikarilarak 6zellik vektorleri olusturulmustur.
v Gii¢ spektrum yogunluk degerlerinin mutlak ortalamasi
v Giig spektrum yogunluk degerlerinin maksimumu
v Gii¢ spektrum yogunluk degerlerinin standart sapmasi
v" Komsu frekans alt bantlarinin mutlak ortalamalarinin oranlari
Ilk 2 istatistiksel 6zellik isaretin frekans dagiliminy, 3. ve 4. dzellikler ise frekans
dagilimindaki degisiklikleri temsil etmektedir.
Welch, AR-Burg, ARMA metotlar1 ile gii¢ spektrum yogunluklari bulunan
akciger seslerinin 6zellik vektorleri 3 asamada olusturulmustur.
1. Seslere ait gii¢ spektrum yogunluklarinin hesaplanmasi
2. Gii¢ spektrumlarinin frekans alt bantlarina ayristirilmasi ve gerekli frekans
alt bantlarinin belirlenmesi
3. Belirlenen frekans alt bantlarindan istatistiksel 6zelliklerin ¢ikarilmasi
Gergeklestirilen islemler sonucunda 6zellik vektorlerinin boyutu 513’ten 19°a

indirgenmigstir. Boylelikle 19 6zellik boyutlu 6zellik vektorleri elde edilmistir.

Bovyut Azaltma: 2.Yontem

Bulanik C Ortalama (BCO) algoritmasi da tez caligmasinda boyut azaltma
amaciyla kullanilan diger bir algoritmadir. Welch, Burg ve ARMA metotlari ile bulunan
giic spektrum yogunluklar1 BCO algoritmasi ile 6 farkli gruba kiimelenmistir. Her bir
kiimede bulunan elemanlarin maksimumu, mutlak degerlerinin ortalamasi, standart
sapmast ve komsu kiimelerin mutlak ortalamalarinin oranlar1 bulunarak akciger
seslerine ait 23 boyutlu 6zellik vektorleri elde edilmistir.

BCO algoritmasinin ¢aligma prensibinde ilk merkez degerleri rastgele
atanmaktadir. Rasgelelik algoritmanin her ¢alismasinda farkli sonuglar iiretmesine yani
seslere ait farkli 6zellik vektorleri olusturmasina neden olmaktadir. Bu nedenle tez

calismamizda algoritma 10 kez calistirildi ve en iyi siniflandirma sonucu veren 6zellik

vektorleri sesleri temsil etmesi amaciyla secildi.
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5.1.2. ADD ve DPD ile 6zellik ¢cikarimi

Spektral analiz yontemlerinin yanisira ADD ve DPD yontemleri de akciger
seslerinin analizi icin tez ¢calismasinda kullanilmastir.

ADD yontemi ile her bir ses isareti diisik ve yiiksek frekansli alt bantlara
ayristirllmigtir. Ayrigtirma seviyesi 7, dalgacik tiirii ise 5. dereceden Daubechies (db5)
olarak belirlenmistir. Boylelikle ADD i¢in D1-D7 detay (yliksek frekansli bilesenler)
katsayilar1 ve A7( diisiik frekansh bilesenler) yaklasim katsayilar1 elde edilmistir (Sekil
5.10). Seslere ait Ozellik vektorlerini elde etmek i¢in D2-D6 detay katsayilari
kullanilmistir. D1 Akciger seslerinin bulunmadigi ¢ok yiiksek frekans bilesenlerini, D7
ve A7’de ¢ok diisiik frekans bilesenlerini bulundurmaktadir. D1, D7 ve A7 katsayilar
akciger seslerinin analizi i¢in faydali bilgiler vermedigi icin ¢alismamizda
kullanilmamustir. Ayrica akciger sesleri yiiksek frekansli sesler oldugu igin yaklasim
katsayilar1 degil detay katsayilari kullanilmustir.

DPD yontemi akciger ses isaretlerine uygulanarak, seslere ait frekans alt bantlari
elde edilmistir. Ayrisma katsayist ve dalgacik tiirii ADD’de oldugu gibi 7 ve 5.
dereceden Daubechies (db5) olarak belirlenmistir. Ayristirma isleminin ardindan sesleri
temsil edecek frekans alt bantlar1 belirlenmistir. Akciger seslerinin DPD ile ayrisimi ve

sesleri temsil etmesi icin segilen alt bantlar alt1 ¢izili olarak Sekil 5.11°de gdsterilmistir.

8000 Hz Ses Sinyalleri
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Sekil 5.10. Akciger seslerinin ADD ile ayrigimi
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Sekil 5.11. Akciger seslerinin DPD ile ayrisimi

ADD’de ve DPD’de segilen her bir frekans alt bandindan asagidaki istatistiksel
ozellikler ¢ikarilarak 6zellik vektorleri olusturulmustur.
v" Her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilarinin mutlak ortalamasi
v" Her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilarinin maksimumu
v" Her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilarimin standart sapmasi
v’ Her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilarinin ortalama giicii
v Komsu frekans alt bantlarinin  dalgacik Kkatsayilarinin  mutlak
ortalamalarinin oranlari
v" Her bir alt banttaki sifir gegis sayisi
1., 2. ve 3. Ozellikler isaretin frekans dagilimmi, 4. , 5. ve 6. ozellikler de

frekans dagilimindaki degisiklikleri temsil etmektedir.
5.2. Kalp Ses Verilerinin Ozellik Cikarimi
5.2.1. Fourier doniisiimii, AR ve ARMA metotlari ile 6zellik ¢cikarimi

9 farkl tiirdeki kalp seslerinin frekans bilesenleri hakkinda bilgi edinebilmek
amaciyla Welch, Burg ve ARMA yo6ntemleri kullanilmis ve seslere ait gii¢ yogunluk
spektrumlar1 bulunmustur.

Calismamizda kullanilan;

Welch parametreleri
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Hamming pencere foksiyonu

1024 pencere boyutu

1023 iist ortiisen nokta sayisi

1024 Ayrik Fourier Doniistimii nokta sayisi (nfft)

AN N NN

44100 Hz kalp ses isaretleri 6rnekleme frekansi

Burg parametreleri

v' p AR-Burg metot derecesi: 16
v" 1024 nokta sayis1 (nfft)
v 44100 Hz kalp ses isaretleri 6rnekleme frekansi

olarak belirlenmistir.

ARMA parametreleri, ARMASA matlab araci (Broersen, 2002) tarafindan ses
isaretlerinin karakteristiklerine gore otomatik olarak ayarlanmistir. ARMASA sadece
istatistiksel olarak anlamli detaylarla gii¢ spektral yogunlugu tahmin eden otomatik bir
programdir.

Farkl1 tiplerdeki kalp seslerinin siniflandirilmast asamasinda en iyi siniflandirma
dogrulugu tiireten AR derecesi (p degeri) ve ARMA dereceleri (p ve q degerleri)
secilmistir.

Welch, Burg ve ARMA yontemleriyle bulunan gii¢ spektrum yogunluklari kalp
seslerine ait karakteristik 6zellik vektorleri olarak degerlendirilmektedir. Ancak elde
edilen 6zellik vektorlerinin boyutu (gii¢c spektrum yogunluk boyutu: 513), siniflandirma
isleminin kisa siirede ve basarili bir sekilde gerceklesmesi i¢in ¢ok biiyiiktiir ve
indirgenmelidir.

Klasik boyut azaltma yontemlerinden olan TBA ve LDA kullanilarak boyut
azaltma islemleri gergeklestirilmis ve siniflandirmada kullanilacak 6zellik vektorleri
olusturulmustur.

Welch yontemi ile elde edilen 513 boyutlu 6zellik vektdrlerinin boyutu TBA ile
10’a, LDA ile 8’e indirgenmistir.

AR yontemi kullanimi elde edilen gii¢ spektrum yogunluklarindan olusan 513
boyutlu 6zellik vektorlerine TBA ve LDA algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda 8’er

boyutlu 6zellik vektorleri elde edilmistir.
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ARMA yonteminin kalp seslerine uygulanmasi sonucunda elde edilen gii¢
spektrum yogunluklarindan olusan 513 boyutlu 6zellik vektorlerinin boyutu TBA

algoritmasi ile 9’a, LDA algoritmasi ile de 8’e indirgenmistir.
5.2.2. ADD ve DPD ile 6zellik ¢ikarimi

Kalp seslerinden 6zellikler ¢ikarabilmek icin tez ¢alismasinda kullanilan diger
yontemler; ADD ve DPD yontemleridir.

ADD ile her bir ses isareti diisiikk ve yiiksek frekansli alt bantlara ayristirtlmistir.
Ayrigtirma seviyesi 10, dalgacik tiirii ise 6. dereceden Daubechies (db6) olarak
belirlenmigtir. Boylelikle ADD i¢in DI-D10 detay (yiiksek frekansli bilesenler)
katsayilar1 ve A10( diisiikk frekansli bilesenler) yaklasim katsayilar1 elde edilmistir
(Sekil 5.12). D6 ve D10 frekans alt bantlar1 kalp seslerinin dagilmis oldugu 20-600 Hz
araligindaki frekans bilesenlerini icerdigi igin, seslere ait ozellik vektorleri D6-D10
detay katsayilarindan elde edilmistir.

DPD kalp ses isaretlerine uygulanarak, seslere ait frekans alt bantlar1 elde
edilmistir. Ayrigsma katsayist 11 kabul edilmis, dalgacik tiirii 6. dereceden Daubechies
(db6) olarak belirlenmistir. Kalp seslerini temsil edecek 7 adet alt bant, DPD agacindan
secilmistir.

Akciger seslerinin analizinde oldugu gibi kalp seslerinin analizinde de, ADD ve
DPD ile sesleri temsil eden frekans alt bantlar1 belirlenmistir. Belirlenen frekans alt
bantlarinin herbirinden asagidaki istatistiksel Ozellikler cikarilarak ozellik vektorleri
olusturulmustur.

v" Her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilarinin mutlak ortalamasi

v" Her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilarinin maksimumu

v Her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilariin standart sapmasi

v’ Her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilarinin ortalama giicii

v Komsu frekans alt bantlarinin  dalgacik katsayilarinin - mutlak
ortalamalarinin oranlar1

v’ Her bir alt banttaki sifir gegis sayisi
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Sekil 5.12. Kalp seslerinin ADD ile ayrigimi

5.3. Konusma Ses Verilerinin Ozellik Cikarimm

Betiil Erdogdu Sakar, M. Erdem Isenkul, C. Okan Sakar, Ahmet Sertbas, Fikret
Giirgen, Sakir Delil, Hiillya Apaydin ve Olcay Kursun tarafindan olusturulmus
parkinson konugsma ses kayitlar1 tez calismasinda kullanilmistir. Ses kayitlart UCI
Makine Ogrenme ve Akilli Sistemler Arastirma Merkezi veri tabaninda iicretsiz olarak
bulunmaktadir. Veri seti egitim ve test verilerini igermektedir. Egitim verileri 20
parkinson hastast (6 kadin, 14 erkek) ve 20 saglikli bireye (10 kadin, 10 erkek) aittir.
Sakar ve ark. (2013) egitim verileri igin her bir bireyden siirekli sesleri, sayilari
kelimeleri ve kisa climleleri i¢eren 26 ses 6rnegi kaydetmislerdir.

Test verileri ise 28 parkinson hastasina aittir. Sakar ve ark. (2013) test verileri
icin her bir bireyden siirekli seslerden olan ‘a’ ve ‘o’ seslerini {iger kez sOylemelerini
rica etmis ve toplam 168 ses kayd elde etmislerdir.

Hem egitim verilerinden hem de test verilerinden 26’sar 6zellik Sakar ve ark.
(2013) tarafindan ¢ikarilmis ve 2014 yilinda ozellikleri ¢ikarilmis veriler UCI veri
tabanina kaydedilmistir. Seslere ait 6zellikler;

Ozellik 1-5: Temel frekanstaki diizensizlik 6lciimleri (Jitter(bdlgesel), Jitter
(yerel, mutlak), Jitter (RAP), Jitter (PPQ) ve Jitter (DDP))

Ozellik 6-11: Genlik diizensizlik 6lgiimleri (Shimmer (bdlgesel), Shimmer
(bolgesel, dB), Shimmer (APQ3) , Shimmer (APQ5), Shimmer (APQ11), Shimmer
(DDA))
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Ozellik 12-14: Otokorelasyon(AC), Giiriiltii-Harmonik Orani1 (NTH), Harmonik-
Giirilti Oran1 (HTN)
Ozellik 15-19: Ortanca (Medyan) pitch, Ortalama pitch, Standart Sapma,

Minimum pitch, Maksimum pitch

Ozellik 20-23: Darbelerin, Periyotlarin sayisi, Ortalama periyot, Periyotlarmn
standart sapmast

Ozellik 24-26: Bolgesel sessiz pencerelerin orani, Ses kesintisi sayisi, Ses

kesintisi derecesi
5.3.1. Ozellik secimi

Ozellik secme ydntemleri ile siniflandirmaya etkisi en az olan dzellik verileri
elenmesi ile 6zellik vektorlerinin boyutlar azaltilir.

Yapilan tez ¢alismasinda MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance)
algoritmast konusma seslerinden etkin Ozniteliklerin ~ segilebilmesi amaciyla
kullanilmustir.

MRMR yontemi sinif bilgileriyle veri kiimelerindeki 06zniteliklerden en
iliskililerini secerken, diger bir yandan bu 6znitelikler arasindaki artikligit minimuma
indirmeye galismaktadir (Ding ve Peng, 2003; isenkul, 2011).

Algoritma tiim ozellikler bagimsiz birer raslanti degiskeni olarak goriir ve iki
rastgelen se¢ilmis 6zellik, X ve Y, arasindaki benzerlik iligkisini bulmak i¢in denklem

5.1’1 kullanir.

/(x,Y)=ZZp<x,y)log[Mj (5.1)

yeY xeX p1 (X)p2 (y)

Denklem 5.1°deki p(x,y) X ve Y’nin birlesik dagilim fonksiyonunu, p1(x) ve
p2(y) ise X ve Y rastlanti degiskenlerinin diger bir deyisle 6zniteliklerinin marjinal
olasilik dagilim fonksiyonlarini géstermektedir (Rosenbaum, 2006).

MRMR yaklagimina gore, en iyt n-1 adet Ozniteligi barindiran S kiimesine

eklenecek n. 6znitelik, denklem 5.2 deki kriteri saglamalidir:
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1
85| o022 3 i) o

Denklem 5.2°de verilen X tiim 6znitelik kiimesini; T hedef degiskenini; xi i.
Ozniteligini; I ise ortak bilgiyi simgelemektedir. Diger bir ifadeyle, bu kriteri en biiyiik
kilacak yeni xj Ozniteliginin T hedef degiskeniyle olan korelasyonunun yiiksek, S
kiimesindeki mevcut 6zniteliklerle olan ikili korelasyonlarinin ortalamasinin da diisiik
olmasi gerekmektedir (Sakar ve Kursun, 2010; Isenkul, 2011 ).

Yeni eklenecek xj Ozniteliginin entropisine bagli olarak 5.2, denklem 5.3 de

goriildiigi gibi tekrar yazilabilir.

I(x;,T) _ 1 .
X,-E}"i‘éfllH(Xf)[ Hix,) n—lH(X/)x,Z I(X"X")j] >

€Sp1

Denklem 5.3’de H(xj) aday 6zniteligin entropisini simgelemektedir. Buna gore S
kiimesiyle ve hedeflenen degiskenle (T) olan benzerlikleri arasindaki fark en biiyiik olan
yani T degiskenin tahmini igin mevcut Ozniteliklere en ¢ok destegi saglayan yeni
Oznitelik, S alt kiimesine eklenecek bir sonraki eleman olarak secilir (Sakar ve Kursun,
2010; isenkul, 2011 ).

MRMR o6zellik segme algoritmasi igin MID (Mutual information Difference) ve
MIQ(Mutual Information Quotient) kriterleri kullanilmistir. Algoritma ile 26 6zellikli
vektorlerden sirasiyla 5, 6, 7, 8, 9, 10 adet 6zellik segilerek siniflandirilma dogruluklari

siniflandirilmaktadir.
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6. SINIFLANDIRMA SONUCLARI

YSA, K-NN, DVM, Naive Bayes ve bulanik K-NN algoritmalar1 biyomedikal
seslerin siniflandirilmasi amaciyla bu ¢alismada kullanilmastir.

Calismada geriye yayilim temelli, 3 katmanli sinir ag1 yapisi kullanilmistir. Sinir
agmin egitilmesinde Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) 6grenme algoritmasi
tercih edilmistir.

K-NN algoritmalarinda mesafe 6l¢iitii Oklid, k degeri 3 olarak belirlenmistir.

DVM igin ¢ekirdek fonksiyonu olarak lineer fonksiyonu se¢ilmistir.

Siniflandirma islemleri 1000 iterasyon ve 15 ¢apraz dogrulama ile
gerceklestirilmistir.

Tez calismasinda, performans degerlendirme kriteri olarak siniflandirma
dogrulugu kullanilmistir. Her bir siniflandirma algoritmasi i¢in siniflandirma dogrulugu,
dogru simiflanmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranindan elde edilmistir.

Siniflandirma islemi 15 ¢arpraz dogrulama ile gerceklestirildiginden dolayi, her
bir dogrulama i¢in simiflandirma dogrulugu hesaplanmistir. Sonu¢ siniflandirma
dogrulugu, 15 dogrulamada elde edilen dogruluk oranlarinin ortalamasi alinarak

olusturulmustur.
6.1. Akciger Ses Verilerinin Simiflandirilmasi

Sagliklt ve ¢esitli akciger hastaliklarina sahip 15 bireye ait akciger seslerinin
segmentasyonu sonucunda elde edilen; 67 sag bazal nefes alma, 67 sag bazal nefes
verme, 70 sol bazal nefes alma, 70 sol bazal nefes verme akciger ses isaretleri 5 farkli
siniflandiric ile siiflandirilmigtir. Akciger seslerinin hastaliklara gore dagilimi asagida
goruldiigii sekildedir.

e 67 sag bazal nefes alma akciger sesleri;

v' 24 normal

v' 4 hafif derecede (siddette) astim

v' 29 orta derecede astim

v" 2 ileri derecede astim

v" 3 KOAH (Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi)
v 5 Pnomosi

e 07 sag bazal nefes verme akciger seslert;
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23 normal

3 hafif derecede (siddette) astim
32 orta derecede astim

2 ileri derecede astim

3 KOAH (Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi)

AN N N N NN

4 Pndmosi

o 7

(e

sol bazal nefes alma akciger sesleri;
25 normal
4 hafif derecede (siddette) astim
27 orta derecede astim
4 ileri derecede astim
4 KOAH (Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1)

6 Pnémosi

w X X X X X

7

sol bazal nefes verme akciger sesleri;
24 normal
4 hafif derecede (siddette) astim
29 orta derecede astim
4 ileri derecede astim

5 KOAH (Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1)

AN N N N SR

7 Pnémosi

6.1.1. Welch, Burg, ARMA yontemleri - istatistiksel ézellikler

Analiz ve 6zellik ¢ikarma asamasinda Welch, Burg ve ARMA spektral analiz
metotlarinin akciger seslerine uygulanmasi sonucu elde edilen gii¢ spektrumlari, 7
frekans alt bandina ayristirtlmistir. Ayristirma isleminin ardindan seslerin frekans
araliklarin1 barindan 5 frekans alt bant1 secilerek her birinden 4’er istatistiksel 6zellik
cikarilmigtir. Boylelikle sesleri temsil eden, her biri 19 &zellik verisi igeren Ozellik
vektorleri elde edilmistir.

Akciger seslerine ait Ozellik vektorleri YSA, K-NN, DVM, Naive Bayes ve
bulanik K-NN algoritmalari ile siniflandirilmiglardir.

Calismada kullanilan YSA’nin giris katmani 19 norona sahiptir. Gizli katmani

sag bazal i¢in 18, sol bazal i¢in 20 ndrona, ¢ikis katmani ise 6 nérona sahiptir.
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Welch, Burg, ARMA metotlar ve istatistiksel iglemler ile elde edilmis, sag bazal
nefes alma akciger ses isaretlerine ait Ozellik vektorlerinin 5 farkli algoritmayla
siniflandirilmast ~ sonucu  olusan  smiflandirma  dogruluklar1  ¢izelge 6.1°de

gosterilmektedir.

Cizelge 6.1. Sag bazal nefes alma ses isaretlerinin farkli spektral analiz ve siniflandirma yontemleri igin
smiflandirilma dogruluklari

Yontem YSA (SD%) K-NN (SD%) DVM (SD%) N.Bayes (SD%) Bulantk K-NN (SD%)

Welch 80.33 74.00 66.33 65.00 82.44
Burg 85.67 81.33 76.00 64.67 85.11
ARMA 86.00 73.00 80.00 81.33 80.66

SD%: Yiizdelik olarak siniflandiriima dogrulugu

3 farkli analiz yontemi ve 5 farkli siniflandirict kullanildiginda, sag bazal nefes

verme ses isaretlerinin siniflandirma dogruluklan ¢izelge 6.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 6.2. Sag bazal nefes verme ses isaretlerinin farkli spektral analiz ve siniflandirma yontemleri igin
smiflandirilma dogruluklari

Yontem YSA (SD%) K-NN (SD%) DVM (SD%) N.Bayes (SD%) Bulantk K-NN (SD%)

Welch 72.33 59.00 63.33 60.33 80.57
Burg 78.33 73.33 60.67 57.67 81.33
ARMA 84.67 83.00 71.67 73.33 83.07

SD%: Yiizdelik olarak siniflandirilma dogrulugu

Sag bazal akciger sesleri i¢in;

ARMA  yonteminin, Ozellikle YSA olmak {izere kullanilan biitiin
siiflandiricilarla kombinasyonu sonucu tirettigi siniflandirma dogruluklarinin oldukga
yiiksek oldugu ve Burg metodunun Welch yontemi ile karsilastirildiginda kismen daha
iyi sonuglar verdigi ¢izelge 6.1 ve gizelge 6.2’ya bakilarak sdylenebilmektedir.

Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4’de sol bazal nefes alma ve nefes verme akciger ses
isaretlerine ait 6zellik vektorlerinin 5 farkli algoritmayla siniflandirilmast sonucu olusan

siniflandirma dogruluklari goriilmektedir.
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Cizelge 6.3. Sol bazal nefes alma ses isaretlerinin farkli spektral analiz ve smiflandirma yontemleri igin
smiflandirilma dogruluklari

Yontem YSA (SD%) K-NN (SD%) DVM (SD%) N.Bayes (SD%) Bulantk K-NN (SD%)

Welch 89.00 83.67 70.00 78.33 91.05
Burg 93.00 83.33 74.00 74.00 88.22
ARMA 86.67 80.67 78.33 74.00 86.04

SD%: Yiizdelik olarak siniflandirilma dogrulugu

Cizelge 6.4. Sol bazal nefes verme ses isaretlerinin farkl spektral analiz ve siniflandirma yontemleri igin
smiflandirilma dogruluklar

Yontem YSA (SD%) K-NN (SD%) DVM (SD%) N.Bayes (SD%) Bulanik K-NN (%SD)

Welch 75.67 70.33 56.33 64.33 76.74
Burg 81.33 68.67 59.00 60.33 82.58
ARMA 80.33 74.67 53.00 68.00 80.44

SD%: Yiizdelik olarak siniflandirilma dogrulugu

Sol bazal nefes alma sesleri i¢in;
v" AR metodunun YSA ile kullanildiginda, Fouirer ve ARMA y6ntemlerine
gore
v' Hizli Fourier doniigimiiniin K-NN, Naive Bayes ve Bulanik K-NN
siiflandiricilar ile kullanildiginda, AR ve ARMA yontemlerine gore
v ARMA metodunun ise DVM siniflandirict ile kullanildiginda, Fourier

doniisiimii ve AR yontemlerine gore

Sol bazal nefes verme sesleri igin;
v" AR metodunun YSA, DVM ve bulanik K-NN siniflandirma algoritmalari
ile kullanildiginda, Fouirer ve ARMA yontemlerine gore
v" ARMA metodunun ise KNN ve DVM smiflandiricilart ile
kullanildiginda, Fourier doniisiimii ve AR yontemlerine gore
daha yiiksek siniflandirma dogruluk oranlar1 verdigi ¢izelge 6.3 ve 6.4’den

anlasilmaktadir.
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Yapilan 5 siniflandirma isleminde YSA ve bulanik K-NN algoritmalarinin diger
simiflandirict algoritmalarina gore daha yiiksek siniflandirma dogruluklar {irettigi

acikca goriilmektedir.

6.1.2. Welch, Burg, ARMA yontemleri —-BCO- istatistiksel 6zellikler

Akciger seslerine ait Welch, Burg ve ARMA yontemleri ile bulunan giig
spektrum  yogunluklarimin  boyutlarimin  indirgenmesi  amaciyla  kullanilan
algoritmalardan biri de bulanik C ortalamadir. Bulanik C ortalama algoritmasi (BCO)
ile her bir spektrum 6 farkli gruba kiimelenmis ve her bir kiimeden asagidaki
istatistiksel Ozellikler ¢ikarilarak 6zellik vektorleri olusturulmustur.

v Kiimelerde bulunan elemanlarin maksimumu

v Kimelerde bulunan elemanlarin mutlak degerlerinin ortalamasi
v Kiimelerde bulunan elemanlarin standart sapmasi

v" Komsu kiimelerin mutlak ortalamalarinin oranlari

BCO algoritmas1 rasgelelik barindiran bir algoritmadir. Bu nedenle her bir
spektrum iizerinde bu algoritma 10 kez ¢alistirilmis dolayistyla her bir sese ait 10 farkli
ozellik vektorii elde edilmistir.

Elde edilen 10 ayr1 oOzellik vektorii 5 farkli simiflandirma algoritmasi ile
simiflandirilmistir. En yiiksek dogruluk ve ortalama dogruluk degerleri hesaplanmustir.

Sag bazal nefes alma seslerinin spektral analiz, bulanik ¢ ortalama ve istatistiksel
islemler ile elde edilen siniflandirilma dogruluklar1 ¢izelge 6.5°de, ayn1 bazala ait nefes

verme sesleri siniflandirilma dogruluklari ise ¢izelge 6.6’da gosterilmektedir.

Cizelge 6.5. Sag bazal nefes alma ses isaretlerinin spektral analiz, BCO ve farkli siniflandiricilar i¢in
smiflandirilma dogruluklar

Siniflandirma Yontemleri

Ozsléﬁfnllll‘:gna Sonuglar YSA  KNN DVM NBayes  Bulamk K-NN

(SD%) (SD%) (SD%)  (SD%) (SD%)
Ortalama 80.36 72.46 69.76 74.26 80.27

Welch-BCO i}
eic En Yiiksek 8567 8233 7567 78.33 84.58
BUIG-BCO Ortalama 85.56 83.43 70.68 75.46 88.26
9 En Yiiksek 90.00 90.00 79.33  81.67 90.98
ARMA. BCO Ortalama 83.06 7449 7196  58.16 77.01
En Yiiksek 85.67 8033 77.67  61.00 80.39

SD%: Yiizdelik olarak siniflandiriima dogrulugu
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Cizelge 6.5’den goriildiigi lizere en iyi ortalama dogruluk %88.26 ve en yiiksek
dogruluk %90.98 olarak Burg yontemi, BCO algoritmasi ve bulanik k-nn siniflandiricisi
birlikte kullanildiginda elde edilmistir.

Ikinci en yiiksek dogruluk oran1 da Burg, BCO ve YSA veya K-NN
algoritmalari birlikte kullanildiginda %90 olarak elde edilmistir.

ARMA ve Welch yontemlerinin analiz i¢in birbirine yakin siniflandirma
dogruluklar {irettigi ¢izelge 6.5’ den goriilmektedir.

Sag bazal nefes verme sesleri igin ARMA metodunun analiz yontemi olarak

secilmesinin daha iyi sonuglar iiretebilecegi cizelge 6.6’dan anlasilmaktadir.

Cizelge 6.6. Sag bazal nefes verme ses isaretlerinin spektral analiz, BCO ve farkli siniflandiricilar igin
smiflandirilma dogruluklari

Siniflandirma Y 6ntemleri

Ozﬁ{léﬁflﬁsgna Sonuglar YSA  K-NN DVM NBayes  Bulamk K-NN

(SD%) (SD%) (SD%) (SD%) (SD%)
Welch.BCO Ortalama 68.56 57.96 58.36 54.33 70.20
En Yiiksek 7267  69.67  65.67 60.67 76.33
Ortalama 72.67  64.00  64.79 57.76 71.03

Burg-BCO .
EnYiiksek 78.33 67.33  70.33 62.00 76.55
Ortalama 81.06 66.29  61.83 64.80 75.35

ARMA- BCO .
En Yiiksek 85.67 70.00  65.00 70.00 79.66

SD%: Yiizdelik olarak siniflandirilma dogrulugu

Cizelge 6,7°de sol bazal nefes alma seslerine ait smiflandirma dogruluklari,

cizelge 6,8’de ise ayn1 bazala ait nefes verme dogruluklar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.7. Sol bazal nefes alma ses isaretlerinin spektral analiz, BCO ve farkli simiflandiricilar igin
smiflandirilma dogruluklar

Siniflandirma Y 6ntemleri

Ozsléﬁfnllll‘:gna Sonuglar YSA  KNN DVM NBayes  Bulamk K-NN
(SD%) (SD%) (SD%)  (SD%) (SD%)
Ortalama 1 72.2 4.2 ) 75.73
Welch-BCO ._ 80.13 0 6426 6353
En Yiiksek 84.33 7967  69.00  75.67 80.44
Ortalama 85.23  79.00  70.33 64.23 84.86
Burg-BCO .
En Yiiksek 88.67  84.00 7400  69.33 89.49
Ortalama 8020  69.96 69.73  74.10 79.11
ARMA- BCO )
En Yiiksek 8333 7167 73.00  77.67 83.25

SD%: Yiizdelik olarak siniflandiriima dogrulugu
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Cizelge 6.8. Sol bazal nefes verme ses isaretlerinin spektral analiz, BCO ve farkli simiflandiricilar i¢in
smiflandirilma dogruluklari

Siniflandirma Y 6ntemleri

Ozellik Cikarma

Yéntemlor Sonuglar YSA K-NN DVM N.Bayes Bulanik K-NN
(SD%) (SD%) (SD%)  (SD%) (SD%)
Ortalama 63.96  59.23  55.40 55.20 66.86
Welch-BCO ..
En Yiiksek 70.33 68.33 61.33 56.67 69.47
BUIG.BCO Ortalama 63.90 5456  49.30 51.20 67.21
9 En Yiiksek 71.00 63.00 5567  55.00 72.77
Ortalama 59.50
ARMA. BCO : 6420 60.36  45.60 46.16
En Yiiksek 67.00 6533  49.67 49.33 69.92

SD%: Yiizdelik olarak siniflandiriima dogrulugu

Sol bazal ses isaretleri i¢in;

10 kez BCO algoritmasinin galistirilmasi sonucunda en yiiksek simiflandirma
dogrulugu nefes alma i¢in %89.49 ve nefes verme igin % 72.77 olarak Burg yontemi ve
bulanik K-NN algoritmasi birlikte kullanildiginda elde edilmistir. En iyi ortalama
dogruluk ise nefes alma igin %85.23, nefes verme i¢in %67.21 olarak Burg yontemi,

YSA ve Bulanik K-NN siniflandirici algoritmalari kullanilarak elde edilmistir.

6.1.3. ADD, DPD - istatistiksel ozellikler

Analiz ve Ozellik ¢ikarma asamalarinda akciger ses isaretlerinden &zellik
vektorleri elde etmek amaciyla sirasiyla asagidaki adimlar gerceklestirilmistir.
i. Sesler ADD ve DPD ile frekans alt bantlarina (detay ve yaklasim
dalgacik katsayilarina) ayrigtirilmistir.

ii.  Sesleri temsil edecek frekans alt bantlar1 belirlenmistir.

iii.  Belirlenen her bir frekans alt bandindaki dalgacik katsayilariin mutlak
degerlerinin ortalamasi, maksimumu, standart sapmasi, giiclerinin
ortalamasi, sifir geg¢is sayist ve komsu alt bantlarin dalgacik
katsayilarinin  mutlak ortalamalarinin  oranlart  bulunarak 6zellik
vektorleri olusturulmustur.

ADD ve DPD ile elde edilen 6zellik vektorlerini siniflandirmada kullanilan

YSA’nin giris katmanlar sirastyla 29 ve 47 norondan olusmaktadir. Gizli katman her

iki yontem i¢inde 23 nérondan, ¢ikis katmani ise 6 ndrondan olusmaktadir.
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Cizelge 6.9 ve Cizelge 6.10’da ADD ve DPD ile elde edilen akciger ses
isaretlerine ait 6zellik vektorlerinin 5 farkli algoritmayla siniflandirilmasi sonucu olusan

siniflandirma dogruluklar1 gériilmektedir.

Cizelge 6.9. ADD ile analiz edilen akciger ses isaretlerinin siniflandirilma dogruluklari

o . YSA ) 0 0 N.Bayes Bulanik
Akciger Sesleri (SD%) K-NN (SD%) DVM (SD%) (SD%) K-NN (%SD)
Sas Bazal N 87.00 77.33 77.67 69.33 83.19
g baz NV 71.00 76.33 72.33 61.00 82.33
93.00 85.33 78.33 66.00 92.11
NA
Sol Bazal
NV 80.33 66.67 71.00 63.00 75.33

SD%: Yiizdelik olarak smiflandirilma dogrulugu
NA: Nefes Alma, NV: Nefes Verme.

Cizelge 6.10. DPD ile analiz edilen akciger ses isaretlerinin siniflandirilma dogruluklari

L . YSA ) 0 0 N.Bayes Bulanik
Akciger Sesleri (SD%) K-NN (SD%) DVM (SD%) (SD%) K-NN (SD%)
Sas Bazal N 88.33 79.00 76.00 68.00 79.66
J NV 78.67 70.00 69.67 61.33 85.52
90.00 85.67 80.67 67.33 92.11
NA
Sol Bazal
NV 76.33 65.33 68.33 64.33 73,03

SD%: Yiizdelik olarak siniflandirilma dogrulugu
NA: Nefes Alma
NV: Nefes Verme

Cizelge 6.9 ve 6.10’da goriildiigii gibi her iki dalgacik doniisiimiinden elde
edilen ozellik vektorlerinin siniflandirilma dogruluklar birbirlerine oldukga yakinlik

gostermektedir. Bulanik K-NN ve YSA algoritmalarinin en yiiksek siniflandirma

dogrulugu veren siniflandiricilar oldugu da sonuglardan goriilmektedir.

6.2. Kalp Ses Verilerinin Siniflandirilmasi

Her biri 17 vurumdan olusan 9 farkli tiirdeki kalp sesleri 6zellik ¢ikarma
asamasindan Once segmentasyon islemine tabi tutulmustur. Kalp seslerinin her biri, bir
vurum igerecek sekilde 17 segmente ayrilmistir. Boylelikle analiz ve siniflandirma igin

9x17 adet kalp ses segmenti elde edilmistir.
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Kalp seslerinin analizi ve 6zellik ¢ikarimi igin Welch, Burg, ARMA, ADD, DPD
yontemleri kullanilmistir.

Kalp seslerinin Welch, Burg ve ARMA yontemleri ile gii¢ spektrum
yogunluklar1 bulunduktan sonra TBA ve LDA boyut azaltma yontemleri ile
spektrumlarin boyutlart indirgenmis ve 6zellik vektorleri elde edilmistir.

Kalp seslerinden 6zellik ¢ikarma amaciyla kullanilan diger yontemler ADD ve
DPD’dir. Kalp sesleri dalgacik doniistimleri ile frekans alt bantlarina (detay ve yaklagim
dalgacik katsayilarina) ayristirilmis ve segilen alt bantlardan istatistiksel oOzellikler
cikarilarak ozellik vektorleri elde edilmistir.

Biitiin ozellik ¢ikarma yontemleri ile elde edilen ozellik vektorleri 5 farkl
smiflandirma algoritmasiyla smiflandirilmistir. Cizelge 6.11°de kalp seslerine ait

siniflandirilma dogruluklar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.11. Kalp ses isaretlerinin simiflandirilma dogruluklari

Siniflandirma Yontemleri

Ozellik Cikarma

Yontemleri YSA K-NN DVM N.Bayes Bulanik K-NN
(SD%) (SD%) (SD%) (SD%) (SD%)
Welch-TBA(10) 98.73 98.00 98.67 98.00 91.36
Welch-LDA(8) 99.33 99.33 99.33 99.33 98.78
Burg-TBA(8) 99.33 98.67 99.33 98.06 100
Burg-LDA(8) 99.33 100 100 99.33 99.52
ARMA- TBA(9) 94.00 88.06 93.39 85.45 91.11
ARMA- LDA(8) 95.33 92.06 95.39 89.52 94.94
ADD-ist. Ozellik (29) 99.39 100 100 100 99.04
DPD-ist. Ozellik (41) 100 97.39 100 100 98.08

SD%: Yiizdelik olarak siniflandirilma dogrulugu

Cizelge 6.11°deki sonuglardan;

Burg metodu, LDA boyut azaltma yontemi, K-NN ve DVM simiflandiricilar kalp
seslerinin analizi ve siniflandirilmasi amaciyla birlikte kullanildigr zaman %100 olarak
en yiiksek dogruluk oranini liretmistir.

Ayrica ADD, istatistiksel islemler, K-NN, DVM ve Naive Bayes algortimalari
birlikte kullanildiginda ve DPD, istatiksel islemler, YSA, DVM ve Naive Bayes
algoritmalar1 birlikte kullanildiginda en yiiksek dogruluk orani olan %100 sonucunu
tretmislerdir.

Kalp sesleri i¢in LDA algoritmasmnin boyut azaltma isleminde TBA

algoritmasindan daha iyi oldugu da sonuglardan gézlenmektedir.
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Spektral analiz ve TBA yontemleri, YSA siniflandirict algoritmas: ile

kullanildiginda diger siniflandiricilara oranla kismen daha yiiksek sonuglar tiretmistir.

6.3. Konusma Ses Verilerinin Siniflandirilmasi

Ozellikleri ¢ikarilmis konusma ses verilerinden MRMR algoritmasi ile sirastyla
5 6, 7, 8, 9, 10 adet 6zellik MID ve MIQ kriterlerine gore se¢ilmistir. Segilen
Ozniteliklerden olusan 6zellik vektorleri YSA, K-NN, DVM, Naive Bayes ve Bulanik
K-NN algoritmalari ile siniflandirilmastir.

26 ozellikli orijinal konusma sesleri YSA ile siniflandirildiginda %72,59, K-NN
ile smiflandirildiginda % 68,04, DVM ile siniflandirildiginda % 66,90, Naive Bayes ile
smiflandirildiginda % 66,90 ve Bulanik K-NN ile smiflandirildiginda %70,76
siiflandirilma dogruluklari elde edilmistir.

Cizelge 6.12°de se¢ilmis Ozniteliklerin farkli siniflandiricilarla siniflandirilmasi

sonucu olusan smiflandirma dogruluklar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.12. Konusma ses isaretlerinin siniflandirilma dogruluklari

Siniflandirma Y ontemleri

}i\fil'?el\r/llgi Secilen Ozellik YSA K-NN DVM N.Bayes  Bulanik K-NN

Sayisi (SD%)  (SD%)  (SD%)  (SD%) (SD%)
MID 5 71,53 66,80 63,01 64,25 60,51
MIQ 5 68,22 6573 61,43 63,67 65,48
MID 6 71,78 68,29 6525 63,35 60,09
MIQ 6 68,05 66,14 61,68 63,17 64,46
MID 7 73,28 6548 6599 63,92 63,00
MIQ 7 69,71 6573 63,80 65,41 64,33
MID 8 70,62 63,82 65,49 64,41 61,50
MIQ 8 7244 67,63 63,17 66,23 66,13
MID 9 7161 6406 6549 66,15 62,17
MIQ 9 72,77 67,80 66,91 66,57 67,88
MID 10 70,53 63,33 65,57 66,24 63,41
MIQ 10 71,77 68,71 67,32 67,65 67,80

SD%: Yiizdelik olarak siniflandirilma dogrulugu
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7. SONUC ve ONERILER

Bu calismada biyomedikal seslerden olan akciger sesleri, kalp sesleri ve
konusma sesleri analiz edilmis ve siiflandirilmistir.

Calismada sesler ilk olarak 6n islemlerden gecirilmistir. Her bir ses isareti algak,
yiiksek veya bant gegiren filtrelerden gegirilerek giiriiltiilerden ve istenmeyen (gereksiz)
frekans bilesenlerinden armdirilmstir. Filtreleme islemlerinin ardindan sesler segmente
edilerek daha diisiik siireli ses segmentleri elde edilmistir.

Seslerin analizi igin hizli Fourier doniisiimii temelli Welch yontemi, 6z baglanim
(AR) metotlarindan olan Burg yontemi, ARMA metodu, ayrik ve paket dalgacik
dontisiimleri kullanilmistir. Welch, Burg ve ARMA yontemleri ile seslerin giic
spektrum yogunluklar1 bulunarak seslere ait frekans bilgileri elde dilmistir. LDA, TBA,
bulanik ¢ ortalama algoritmasi ve istatistiksel islemler 6zellik vektorlerinin boyutlarinin
azaltilmasi amaciyla ¢alismada kullanilmistir.

Ses isaretlerine ait Ozellik vektorlerinin smiflandirilmast  amaciyla tez
calismasinda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri;

v Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

v" K En Yakin Komsuluk Algortimasi (K-NN)
v Destek Vektor Makineleri (DVM)

v Naive Bayes Algoritmasi

v Bulanik K-En Yakin Komsuluk Algortimasi

Akciger sesleri sag bazal ve sol bazal i¢in nefes alma ve nefes verme asamalari
ayrt diisiiniilerek analiz ve smiflandirma islemlerine tabi tutulmustur. Ses isaretleri 6
farkli sinifa simiflandirilmastir.
Bu smiflar;
Normal (Sagliklr)
Hafif Derecede Astim
Orta Derecede Astim
Agir Derecede Astim
Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH)

AN NN N NN

Hipersensitive Pnomosi
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Tez c¢aligmasinda akciger sesleri 3 farkli sekilde analiz edilmis ve
simiflandirilmstir.

Akciger sesleri ile yapilan ilk siniflandirmada, analiz yontemleri olarak hizl
Welch, Burg ve ARMA spektral analiz yontemleri kullanilmistir. Boyut azaltma
amactyla, spektral analiz yontemleri ile bulunan spektrumlar frekans alt bantlarina
ayristirllmig ve segilen alt bantlardan istatistiksel ozellikler ¢ikarilmistir. Boylelikle
cikarilan istatistiksel 6zellikleri iceren Ozellik vektorleri elde edilmistir. Elde edilen
Ozellik vektorleri YSA, K-NN, DVM, Naive Bayes ve bulanik K-NN makine 6grenmesi
yontemleri ile siniflandirilmistir.

Gergeklestirilen iglemler sonucunda elde edilen en iyi siiflandirilma
dogruluklari, bu dogruluklarin hangi analiz ve siniflandirict yontemleri ile elde edildigi
asagida belirtilmistir.

Sag bazal nefes alma ve nefes verme ses isaretlerinin ARMA yontemi ile analiz
ve YSA ile siiflandirilma islemleri gerceklestirildiginde, sirasiyla %86 ve %84.64
siniflandirma dogruluklari elde edilmistir.

Sol bazal nefes alma ses isaretlerinin Burg yontemi ile analizi, YSA ile
smiflandirilma islemi gergeklestirildiginde %93, nefes verme ses isaretlerinin Burg
yontemi ile analizi ve bulanik K-NN ile siniflandirilmas: gergeklestirildiginde %82,58
siiflandirma dogruluk oranlari elde edilmistir.

Akciger sesleri ile yapilan ikinci siniflandirmada, seslerin analizi i¢in ayni
spektral analiz yontemleri kullanilmistir. Ancak boyut azaltma islemi bulanik ¢ ortalama
kiimeleme algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu islemler sonucunda;

Sag bazal nefes alma ses isaretlerinin Burg yontemi ile analizi ve bulanik k en
yakin komsuluk algoritmasi ile siniflandirilma islemi gergeklestirildiginde en yiiksek
dogruluk oran1 %90.98 ve ortalama dogruluk oran1 %88.26 olarak elde edilmistir.

Sag bazal nefes verme ses isaretlerinin analizi icin ARMA, siniflandirilmasi i¢in
YSA yontemleri kullanildiginda, en yiikksek dogruluk orami %85.67 ve ortalama
dogruluk orani %81.06 olarak elde edilmistir.

Sol bazal nefes alma ses isaretlerinin analizi Burg yontemi, siniflandirilmasi
sirastyla bulanik K-NN ve YSA algoritmalarn ile gergeklestirildiginde en yiiksek
siiflandirilma dogrulugu %=89,49, ortalama siiflandirilma dogrulugu %85.23 olarak

elde edilmistir.
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Sol bazal nefes verme ses isaretlerinin analizi i¢in Burg, siiflandirilmasi igin
bulanik K-NN algoritmasi kullanildiginda en yiiksek siniflandirilma dogrulugu %72,77,
ortalama siniflandirilma dogrulugu ise %67,21 olarak elde edilmistir.

Akciger sesleri ile yapilan son siniflandirma da ise analiz yontemleri olarak
ADD ve DPD yontemleri kullanilmigtir. Boyut azaltma islemi igin istatistiksel
ozelliklerden faydalanilmistir. Gergeklestirilen islemler sonucunda;

Sag bazal nefes alma ve nefes verme ses isaretlerinin analizi i¢cin DPD,
siniflandirilmas1 amaciyla ise nefes alma icin YSA, nefes verme icin bulanik K-NN
komsuluk algoritmas1 kullanildiginda asagidaki siniflandirilma dogruluklar elde
edilmistir.

Sag bazal nefes alma: %88.33

Sag bazal nefes verme:%85.67

Sol bazal nefes alma ve nefes verme ses isarctlerinde ise analiz i¢in ADD,
siiflandirma i¢in YSA kullanildiginda daha iyi sonuclar elde edilmistir. Elde edilen
siiflandirma dogruluklari:

Sol bazal nefes alma: %93.00

Sol bazal nefes verme:%80.33

AR, ARMA spektral analiz yontemlerinin ve dalgacik doniistimlerinin akciger
seslerinin analizi i¢in YSA smiflandirilma algoritmast ile kullanildiginda yiiksek
sayilabilecek  siniflandirma  dogruluklar1  {rettigi elde edilen sonuglardan

gozlemlenmistir.

Kalp ses isaretleri 9 farkli tiire siniflandirilmistir.
Siniflar;
v Normal kalp sesleri (birinci S1 ve ikinci S2)
Ucgiincii kalp sesi(S3)
Dordiinctii kalp sesi(S4)
Agilma sesi
Midsistolik klik + gec sistolik iiftirlim
Aort stenozu

Atriyal septal defekt

AN N N N N

Aentrikuler septal defekt
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v’ Patent duktus arteriyozus

Kalp seslerine ait 6zellik vektorlerinin g¢ikarilmasi i¢in, ilk olarak Welch, Burg
ve ARMA spektral analiz yontemleri kullanilmistir. Spektral analiz yontemleri ile
seslere ait glic spektrum yogunluklari hesaplanarak seslere ait ozellik vektorleri elde
edilmistir. TBA ve LDA o0zellik vektorlerinin boyutunun azaltilmasi amaciyla
kullanilmustir.

Kalp seslerinin analizi i¢in Burg yontemi, LDA boyut azaltma yontemi ve 5
farkli makine 6grenmesi yontemi ile kullanildiginda yiiksek siniflandirma dogruluklar
elde edilmistir.

Elde edilen siniflandirma dogruluklari;

Kalp sesleri + AR-Burg + LDA+ YSA: %99.33

Kalp sesleri + AR-Burg + LDA+ K-NN: %100

Kalp sesleri + AR-Burg + LDA+ DVM: %100

Kalp sesleri + AR-Burg + LDA+ Naive Bayes: %99.33

Kalp sesleri + AR-Burg + LDA+ Bulanik K-NN: %99.52

Kalp seslerine ait 6zellik vektorlerinin ¢ikarilmast i¢in, ADD ve DPD de
kullanilan diger yontemlerdir. Bu yontemler sonucu elde edilen 6zellik vektorlerinin
boyutlarinin azaltilmas i¢in istatistiksel 6zelliklerden faydalanilmistir.

ADD yontemi K-NN, DVM ve Naive Bayes smiflandirma algoritmalari ile
birlikte kullanildiginda, kalp sesleri i¢in %100 smiflandirilma dogruluklari elde
edilmistir.

DPD yontemi YSA, DVM ve Naive Bayes smiflandirma algoritmalar ile
kullani1ldiginda, kalp sesleri i¢in yine %100 siniflandirilma dogruluklar elde edilmistir.

Ozellik ¢ikarma basarili bir smiflandirma i¢in en 6nemli asamadir. Kalp
seslerinin 6zellik ¢ikariminda kullanilan Ar-Burg ve dalgacik doniisiim ydntemlerinin

kalp seslerin siniflandirilma sonuglarina 6nemli etkisi olmustur.

Parkinson hastaligina sahip bireylerden ve saglikli bireylerden kaydedilmis,
sonrasinda da ozellikleri ¢ikarilmis seslere ait 6zellik vektorlerine MRMR algoritmasi
ozellik se¢gme amaciyla uygulanmistir. Secilen 6zellikleri barindiran 6zellik vektorleri

siniflandirma algoritmalari ile normal ve parkinson hastasi olarak siniflandirilmislardir.
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MRMR algoritmas1 ile MID kriterine gore 7 ozellik secildiginde ve secilen
ozellikler YSA ile smiflandirildiginda en yiiksek siiflandirilma dogrulugu % 73,28
olarak elde edilmistir. Bu oran 26 oOzellikli orijinal konusma seslerinin YSA ile
siniflandirilma dogrulugundan daha yiiksektir.

MRMR algoritmast ile MIQ kriterine gore 10 o6zellik se¢ip K-NN, DVM,
N.Bayes ve Bulanik K-NN algoritmalari ile siniflandirma islemleri gergeklestirildiginde
ise sirasiyla % 68,71, %67,32, % 67,65 ve %67,80 siniflandirma dogruluklar1 elde
edilmistir. Elde edilen smiflandirma dogruluklari, 26 6zellikli orijinal konusma
seslerinin K-NN, DVM ve Naive Bayes algoritmalari ile siniflandirilmalari sonucu
tiretilen dogruluklardan daha yiiksektir.

Yapilan analiz ve smiflandirilma sonuclarindan, her bir biyomedikal ses
verisinin farkli karakteristik 6zellik gosterdigi goriilmektedir. Bu nedenle tez
caligmasinda kullanilan biitiin  biyomedikal seslerin analizini en iyi sekilde
gerceklestirebilecek bir yontem belirlenememistir. Ancak elde edilen siniflandirma
sonuclarina gore, Burg ve dalgacik doniisiim yoOntemlerinin seslerin analizi igin
kullaniminin uygun oldugu ¢ikarimi yapilabilmektedir.

Bulantk K-NN ve YSA algoritmalarinin  akciger ses isaretlerinin
siniflandirilmasinda  yiiksek  smiflandirma  dogruluklarini  irettigi  sonuglardan
goriilmektedir.

YSA, kullanilan diger tiim biyomedikal seslerin siniflandirilmasinda da en
yiiksek siniflandirma dogruluklarini {iretmistir. Sonuclarin genelinde K-NN algoritmasi
YSA’dan sonra en iyi sonug iireten siniflandirici olarak goriillmektedir. DVM ve Naive
Bayes simniflandiricilar ise birbirlerine olduk¢a yakin siniflandirma dogruluklari
tretmislerdir.

Biyomedikal sesler organ ve sitemlerin mekanik aktivitelerini temsil
etmektedirler. Bu sesler sayisal ortamlarda otomatik sekilde analiz edilebilir bu sayede
hastaliklarin teshisinde kullanilabilirler.

Bu calismada, bilgisayar tabanli makine 6grenmesi ve isaret isleme algoritmalari
ile tibbi teshise yardimci olunmaya calisilmistir. Bu sayede teshis, tani siiresi de
azaltilabilmektedir. Birden fazla hastaliin oldugu karmasik vakalarin teshisinde
bilgisayar tabanli yontemler kullanilarak hekimlerin daha dogru teshis yapmalar
saglanabilir.

Her ne kadar son yillarda biyomedikal seslerin sayisal ortamlarda kaydedilmesi,

islenmesi, analizi ve siniflandirilmasi konular iizerine bircok calisma gerceklestirilmis
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olsa da bilgisayar tabanli biyomedikal ses analizi heniiz klinik ortamlarda kullanilabilen
bir seviyeye ulasmamistir. Ger¢ek zamanli bilgisayar tabanli ses analiz sistemlerinin
gelistirilebilmesi ve ticarilestirilebilmesi konular1 ileriye yonelik, arastirmacilar igin

Onemli ¢calisma alanlarindan bir olacaktir.
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