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OZET

Son yillarda biyomedikal sinyal isleme alanindaki gelismelere ragmen, akciger rahatsizliklarinin tespiti {izerine
hizli ve yiiksek dogrulukta calisan teshis sistemlerine duyulan ihtiyag artmaktadir. Yapilan ¢aligmada fiziki
muayene ile 94 farkli kisiden, solunum dongiilerinin otomatik olarak tespit edilmesiyle elde edilen 150 adet normal
ve 444 adet normal olmayan akciger sesleri veri tabani olarak kullanilmigtir. Simiflandirmada 6znitelik olarak
frekans ve zaman bolgesinde 12 farkli yontem uygulanmustir. Elde edilen 6znitelikler gémiilii ve sarict 6znitelik
secim yontemleri kullanilarak degerlendirilmistir. Bu yontemler; 6zyinelemeli dznitelik eliminasyonu, uyarlanabilir
yapt 0grenimi ile Oznitelik secimi, bagimlilik kilavuzlu denetimsiz 6znitelik se¢imi, sirali yerellik ile denetimsiz
Oznitelik se¢imi, i¢biikey kiiciiltme yoluyla 6znitelik se¢imi, en kiigiik mutlak biiziilme ve se¢im operatorii 6znitelik
secim yontemleri olarak isimlendirilmektedir. Incelenen bu dznitelikler dogrusal destek vektdr makineleri, k en
yakin komsuluk, karar agaglari ve naive Bayes yontemleri ile siiflandirilmigtir. Sonug olarak 6znitelik sayisinin
sinirlandirtlmadigi durum i¢in, 6zyinelemeli 6znitelik eliminasyonu yonteminin k en yakin komsuluk siniflandirma
ile beraber kullanildig1 durum igin %97,3 dogruluk degerindeki basarima ulasilmaktadir. Oznitelik sayisinin iic ile
siirlandirildigi durumda ise uyarlanabilir yap1 6grenimi ile 6znitelik se¢cimi yonteminin karar agaglari yontemi ile
beraber kullanilmasi ile %91,4 degerinde basarima ulasilmistir. Siniflandirmada solunum doéngiilerinin otomatik
tespit edilmesi ve en uygun 6zniteliklerin secilmesi araciligi ile yiiksek dogruluk degerine ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Solunum sesleri, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi, siiflandirma
ABSTRACT

Despite the advances in biomedical signal processing in recent years, the need for fast and highly accurate
diagnostic systems for the detection of lung disorders continues. In the study, 150 normal and 444 abnormal lung
sounds obtained by automatic detection of respiratory cycles from 94 different people by physical examination
were used as a database. Then, 12 different feature extraction methods were applied. Features were evaluated using
embedded and wrapper selection methods. These methods are recursive feature elimination, adaptive structure
learning, dependence-guided unsupervised feature selection, unsupervised feature selection with ordinal locality,
feature selection via concave minimization, least absolute shrinkage, and selection operator feature selection
methods. Features are classified by linear support vector machines, k nearest neighbor, decision trees, and naive
Bayes methods. As a result, when the number of features is not limited, 97.3% accuracy is obtained when the
recursive feature elimination is used together with the k nearest neighbor. In the case where the number of features
is limited to three, the classification accuracy of 91.4% was achieved using the adaptive structure learning feature
selection and the decision trees. High classification accuracy has been achieved through automatic detection of
respiratory cycles and selection of the most appropriate features.

ToCite: ENGIN, M. A., & ARAS, S., (2022). GOMULU VE SARICI OZNITELIK SECIM
YONTEMLERININ KULLANILMASI ILE AKCIGER RAHATSIZLIKLARININ TESPITI.
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GIRIS

Nefes alig veris sirasinda solunan havanin basincinin hizla degismesi ve akciger dokularina ¢arpmasi sonucunda
olusan akciger seslerini kullanarak hastalik tespiti uzun yillara dayanan bir yontemdir. Fransiz Doktor Laennec’in
stetoskopu 1816 yilinda kesfi, akciger seslerinden hastalik teshisi iizerine bir doniim noktasi teskil etmektedir
(Lehrer, 2008). Daha sonra bu aygit doktorun simgesi olarak nitelendirilmistir (Bohadana et al.,2014). Fakat
akciger seslerini sinyal isleme yontemleriyle analiz etmeye olanak saglayan elektronik stetoskoplar, giliniimiize
kadar fazla bir degisiklige ugramayan klasik stetoskopun yerini almaya baglamistir. T1ip fakiiltesinden yeni mezun
olan doktorlar, akciger seslerinden hastalik teshisinde yeterli tecrilbeye sahip olmamalarindan dolay1
zorlanmaktadirlar (Aras et al., 2018). Bu bakimdan elektronik stetoskoplar sayesinde bu seslerin kaydedilip tekrar
dinlenmesi ve degerlendirilmesi miimkiindiir.

Literatiirdeki akciger sesleri iizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde, ses sinyallerinin kayit edilme sartlarina goére
cok kanalli ve tek kanalli akciger seslerinin kullanildig1 goriilmektedir. Farkli web kaynaklarindan elde edilen 70
adet wheeze ve 42 adet normal akciger sesi kullanilan mevcut bir ¢alismada kisa zamanli fourier doniistimii vasitasi
ile siiflandirmada %90,17 degerindeki dogruluga ulasilmistir (Li & Hong, 2015). Baska bir ¢aligmada ise ral ve
ronkiis seslerinin siniflandirilmasinda 60 adet kayit kullamlmustir (Iger & Gengeg, 2014). Anlik frekans ortalamasi,
frekans orami, degisim zamanmi ve 6z degerleri kullanilan bu ¢alismada destek vektér makineleri (DVM)
siniflandiricist kullanarak %80 degerinin iizerinde bir dogruluk elde edilmistir. Himeshima et al. tarafindan
gerceklestirilen bir ¢aligmada ise 63 saglikli 63 hasta akciger sesinin siniflandirilmasi iizerine birini disarda birak
capraz dogrulama yontemi kullanilarak %88.7 duyarlilik ve %91,5 6zgiilliik degerlerine ulasilmistir (Himeshima et
al., 2012). Mondal et al. tarafindan tek kanalli normal ve normal olmayan akciger seslerinin siniflandirilmasi
iizerine yapilan calismada ise asir1 6grenme makineleri ve ¢apraz dogrulama teknikleri beraber kullanilmis ve
%86.3 duyarlilik ile %86.9 6zgiilliik basarimlari elde edilmistir (Mondal et al., 2014). Xie et al. 6znitelik olarak ¢ok
oOlgekli temel bilesenler analizini deneysel siniflandirma yontemi ile beraber kullanarak normal ve normal olmayan
akciger seslerinin siniflandirilmasi igin % 98.3 degerinde dogruluk degeri elde etmistir (Xie et al., 2012). 14 kanalli
kayit yontemi ile elde edilmis 21 adet normal olmayan ve 27 adet normal solunum sesleri igeren bir veri tabani
kullanan bagka bir ¢aligmada ise solunum sesi verileri nefes alma ve verme eylemleri i¢in ayri ayri incelenmistir.
Nefes alista %77.8, nefes veriste %68.9 siniflandirma dogrulugu degerlerine ulasilan bu ¢aligmada autoregressive
model ve frekans spektrumu yontemleri, k en yakin komsuluk siniflandiricist ile kullanilmistir (Sankur et al.,1994).
Palaniappan et al. 6znitelik olarak autoregressive (AR) model parametreleri ve mel frekans katsayilart (MFCC)
kullanarak destek vektor makineleri (DVM) smiflandiricist ile sirast ile %88.7 ve % 89.7 degerindeki dogruluga
ulagmigtir (Palaniappan et al., 2016). Ayrica akciger seslerinin siniflandirilmasinda dalgacik dontisiimii (Koeipensri
et al., 2016), dogrusal ongoriilii kodlama (Azmy, 2015) gibi yontemlerin kullanildigi ¢alismalar da bulunmaktadir.

Akciger sesleri iizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde ¢ok kanalli akciger sesleri daha ¢ok veri barindirmasina
ragmen elde edilisinde hastanin kilolu ve killi olmasi durumunda g¢ok sayidaki mikrofonun gogilis duvarina
yerlestirilmesi olduk¢a mesakkatli bir islemdir. Bu bakimdan akciger seslerinin kayit edilmesinde tek kanalli kayit
yontemi daha avantajlidir. Fakat daha az veri barindiran tek kanalli akciger seslerinden akciger hastaliklarinin
otomatik olarak basarili bir sekilde tespit edilmesi i¢in eldeki verinin en uygun sekilde degerlendirilmesi
gerekmektedir. Bu bakimdan literatiirde akciger seslerinin siniflandirilmasinda gémiilii ve sarici 6znitelik segimi
tizerine detayli bir ¢aligma bulunmamaktadir. Ayrica literatiirdeki mevcut galigmalar incelendiginde veri tabani
olarak az sayida veri iizerine simiflandirma islemi yapildigr goriilmektedir. Veri tabanindaki veri sayisini
artirabilmek i¢in ise elde edilis yontemleri farkli olan veri tabanlarinin birlestirildigi gézlenmektedir. Ayrica gegmis
calismalarda solunum dongiileri genellikle elle belirlenmekte ya da belirli bir zaman tespit edilerek kayitlar bu
zamana gore boluinmektedir. Bu bakimdan ayni kisiye ait solunum dongilerin bile farkli zamanlarda
gergeklesebildigi g6z oniine alindiginda bu durum olumsuz bir yapiya tekabiil etmektedir.

Yapilan ¢alismada, yeterli miktarda veri bulunan ve ayn1 kayit yontemiyle elde edilmis akciger ses sinyallerinden
olusan bir veri tabani toplanmis ve kullanilmistir. Birden fazla solunum dongiisii igeren bu kayitlar solunum
dongiilerinin otomatik olarak tespit edilmesinin ardindan uzman hekimler tarafindan etiketlendirilmistir. Elde
edilen tiim akciger solunum dongiisti seslerine 12 adet farkli 6znitelik ¢ikarim yontemi uygulanmistir. 35 birim
uzunlugundaki 6znitelik vektoriine sarict ve gomiilii 6znitelik secim yontemlerinden 6 tanesi uygulanmis ve elde
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edilen Oznitelikler 4 farkli stmiflandirma yontemi kullanilarak hasta ve saglikli akciger seslerinin siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir.

MATERYAL VE YONTEM

Kullanilan sisteme ait blok diyagram Sekil 1°de gosterilmektedir. Blok diyagram igerigindeki tiim asamalar bu
boliim igerisinde ilgili alt bagliklar altinda detayli olarak anlatilmaktadir.

Oznitelik Oznitelik

Cikarim Secimi

(Zaman ve E> (Saric1 ve I:> Simflandirma
Frekans Gomiilia

Bolgesi) Yéntemler)

Sekil 1. Yontemin Blok Diyagrami

Veri Tabani

Smiflandirma sonucunu etkileyen en 6nemli bilesenlerden biri veri tabamidir. Akciger sesleri {izerine yapilan
calismalarda standart 6zellige sahip bir veri tabaninin bulunmayisi ticari bir yazilim ve aygit gelistirmedeki en
onemli eksiklik olarak belirtilmektedir (Gurung et al., 2011). Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in iilkemizde
genis kapsamli bir calisma gergeklestirilmistir (Aras, 2018). Bu onceki ¢aligmamizdaki akciger sesleri iizerine bir
veri tabanmnin olusturulmasinda ilgili etik kurul izin belgesi alinmustir. Bu veri tabanindaki sesler, Karadeniz
Teknik Universitesi T1p Fakiiltesi Gogiis Hastaliklar1 Boliimii’nde gérev yapan iki uzman hekim tarafindan uygun
diyafram araliginda (20-2000 Hz.) tek kanalli elektronik stetoskop (Thinklabs ds32a+) kullanilarak kaydedilmis ve
etiket degerleri isimlendirilmistir. Kayitlarda birden fazla solunum dongiisii bulundugu igin her bir solunum
dongiisiinii otomatik olarak ayirmak igin (Aras et al., 2018)’de belirtilen yontem kullanilmigtir. Kullanilan
yontemin akis semasi Sekil 2°de gosterilmektedir.

. _ 10 ms lik Te itz

Akciger Sesleri gc{ggﬁileerc |:> Filtresi |:> FFT

Minimum Pikler: Diizlegtirme Spektral Enery Eei Dl
: : - _ Filtre

Bulma Filtres: Yogunlugu (80-1000 Hz)

Solunum Oninal Akeiger Solunum
Déngiilerinin Seslerinin Dingiilerinin
Indekslerim Indekslerle Ver Tabamna
Bulma Eslestirilmesi Eklenmes1

Sekil 2. Akciger Seslerindeki Solunum Dongiilerinin Otomatik Olarak Bulunmasi

Sekil 2°de asamalar1 belirtilen yontemin kullanilmasi ile solunum dongiilerinin sinirlar1 yani baslangig ve bitis
stireleri tespit edilmektedir. Tespit edilen bu smirlar orijinal akciger seslerine uygulanarak solunum dongiileri
otomatik olarak ayirt edilmistir. Bu sekilde standart bir veri tabani olusturulmasi amaglanmaktadir. Tim
smiflandirma islemlerinde solunum dongiileri otomatik olarak ayrilan orijinal akciger seslerine ait veri tabami
kullanilmistir. Bu yontem ile 94 kisiden elde edilen akciger sesleri ile olusturulan veri taban1 Tablo 1°de detayl
olarak gosterilmektedir.
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Tablo 1. Veri Setinin Akciger Ses Tipleri Ile Olusturulmasi
Kisi Sayis1  Solunum Dongiisii Tipi Solunum Doéngiisii Sayisi

23 Ronkiis 150
20 ince Ral 148
21 Kaba Ral 146
30 Normal 150

Tablo 1°de belirtilen akciger sesleri incelendiginde, saglikli ve saglikli olmayan kisiler iizerine olan bu ¢alismada
solunum dongiileri normal (150 adet) ve normal olmayan (444 adet) sesler olarak iki kisma ayrilmigtir.

Ozniteliklerin Hesaplanmasi

Yapilan ¢alismada, veri tabaninda bulunan ses sinyalleri kullanilarak 6znitelik elde etme konusunda literatiirdeki
mevcut ¢aligmalarda kullanilan 12 farkli zaman ve frekans bdlgesi Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Bu
yontemler; sifir gecis orani (f;) Denklem 1°de,

fi= %ilsyn[xi(n)] —sgn[x;(n — 1)]| 1)
n=1
Enerji (f2) Denkj{]em 2’de,
f,=E® = ) P @
n=1
Enerji entropisi I(Wf3) Denklem 3’de,
fs=Hi == ¢.loga(e) 3
j=1

Spektral merkezilik (f;) Denklem 4’de,
N2 kX, ()

fa=CG=—rm——7" (4)
LX)
Bir ¢ercevenin yayilimi (f5) Denklem 5°de,
RLa (k = €)X (k) 5)
f5 = Si = N/2
k=1Xi (k)
Spektral entropi (f;) Denklem 6’da,
L-1
fo=H == np.log,(ny) ©)
=0

Spektral aki (f7) Denklem 7°de,
N

2

f7=SFi-1) = Z(Xi(k) — X, () "

k=1
Spektral devrilme (fg) Denklem 8’de belirtilmektedir.

N/2

fe= ) Xi(k) =085 ) X;(k) 8
A kZl kZl

Ayrica yapilan ¢alismada MFCC (Volkmann et al. 1937) yontemi kullanilarak elde edilen katsayilar da 6znitelik
olarak kullanilmustir (fg -+- f57). Tiim bu ydntemlere ek olarak, harmonik oran (f,,) ve pencerenin temel frekansi
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(f23) (Kim et al.,2007) ve renk vektorii (Bartsch & Wakefield, 2005) (f,4 -** f35) yontemleri de kullanilarak toplam
35 birim uzunlugunda bir 6znitelik vektorii elde edilmistir.

Ozniteliklerin Secilmesi

Oznitelik secimi, makine dgrenmesi, oriintii tanima ve veri madenciligi konularinda verimli ve aktif bir arastirma
alani olarak karsimiza c¢ikmaktadir (Mitra & Murthy, 2002). Siniflandirma problemlerinde 6znitelik segiminin
temel avantaji, fazlalik iceren gereksiz verileri indirgeyerek vektér boyutunu diisiirmek yani depolama alanindan
tasarruf etmek ve smiflandirma verimliligini artirmaktir (Ladha & Deepa, 2011). Bu bakimdan 6znitelik segimi,
ilgili sinift en iyi tanimlayabilecek ve birbirleri ile iligskisi bulunmayan en uygun 6zniteliklerin elde edilmesidir
(Forman, 2003). Oznitelik secimi, siizgeg, sarict ve gomiilii yontemler olmak iizere iic temel baslkta ele
alinmaktadir (Guyon, 2006). Siizge¢ tipi yontemlerde simiflandiricidan bagimsiz olarak &zniteliklerin
muhtevasindan ¢ikarilan bilgiler ile analiz gergeklestirilmektedir. Saric1 yontemlerde 6znitelik vektdriinden elde
edilen alt kiimelerin siniflandirict kullanarak basarimlarinin 6l¢limii ile en uygun Ozniteliklerin elde edilmesi
saglanir. Gomiilii yontemlerde ise en basarili 6zniteliklerin se¢im islemi ile siniflandiricinin 6grenme siireci ayni
anda gerceklesmektedir. Ayrica 6znitelik segim yontemlerinin incelenmesinde bir diger husus ise siniflandirmadaki
etiket degerlerini kullanan denetimli ve etiket degerlerini kullanmayan denetimsiz yontemlerdir.

Yapilan ¢aligmada sarici ve gomiilii 6znitelik secim yontemleri kullanilmigtir. Siniflandiricidan bagimsiz olarak
hesaplanmalari, daha hizli ¢aligmalar1 gibi 6zelliklere sahip olmalarina ragmen basarimlar1 sinirli olan siizgeg
yontemleri bu calismada gbéz ardi edilmistir. Kullanilan 6znitelik se¢cim yontemleri, tipi ve sinift Tablo 2°de
belirtilmektedir. Ayrica Tablo 2°de verilen yontemlerin hesaplama karmasikligi da belirtilmektedir. Burada T,
ornek sayisi, n, secilen ilk Oznitelik sayisi, i, yinelemeli algoritmalarda kullanilan iterasyon sayist ve C smf
sayisina karsilik gelmektedir.

Tablo 2. Oznitelik Se¢imi Uzerine Kullamlan Yéntemler

Yontem Tipi Simifi Hesaplama Karmasikhigi
RFE Sarici Denetimli 0(T?’nlog, n)
FSASL  Sarici  Denetimsiz 0(n3 + Tn?)
DGUFS  Sarict  Denetimsiz o(n3 + Tn)
UFSOL  Sarict  Denetimsiz 0(iTCn?)
FSV  Gomilli  Denetimli 0(T? + n?)
LASSO Gomiili  Denetimli 0(T* + n?)

Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu (Recursive Feature Elimination, RFE) (Guyon et al., 2002) yonteminde
Oznitelikler ilk olarak belirli bir dl¢iit kullanilarak siralanir. Daha sonra her bir adimda agirlik vektoriine baglh
olarak sirali bir sekilde geriye dogru eleme seklinde en kiiciik siralama puanina sahip olan Oznitelik elenir.
Uyarlanabilir Yap1 Ogrenimi ile Oznitelik Secimi (Feature Selection with Adaptive Structure Learning, FSASL)
yontemi temel olarak dogrusal regresyona dayanmaktadir. Bu yontemde yapi 6grenme ve Oznitelik segimi ayni
anda gergeklesmektedir (Du & Shen, 2015). Giincel yontemlerden biri olan Bagimlilik Kilavuzlu Denetimsiz
Oznitelik Secimi (Dependence Guided Unsupervised Feature Selection, DGUFS) y&nteminde orijinal veriler, kiime
etiketleri ve secilen 6znitelikler arasindaki karsilikli bagimlilik dikkate alinir (Guo & Zhu, 2018). Sirali Yerellik ile
Denetimsiz Oznitelik Se¢imi (Unsupervised Feature Selection with Ordinal Locality, UFSOL) goéreli komsuluklarin
korunmas1 ve mesafeye dayanan kiimeleme tabanli bir yaklasimdir (Guo et al., 2017). igbiikey kiigiiltme yoluyla
Oznitelik se¢imi (Feature Selection via Concave Minimization, FSV) yonteminde Ozniteliklerin se¢imi lineer
programlama teknigi ile agirlik minimizasyonuna dayanmaktadir (Bradley & Mangasarian, 1998). En Kiigiik
Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatorii (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator. LASSO) (Tibshirani,
1996) yontemi, ¢ikis degeri ile model parametrelerinin arasindaki karesel hatalar toplaminin yaninda regresyon
katsayilarmin mutlak degerlerinin toplamini da belirli bir degerden az tutarken, tahmin hatasini minimuma
indirmeye galigir.

Swniflandirma Yontemleri

Yapilan c¢alismada, Oznitelik se¢im asamasinda dogrusal destek vektor makineleri (DVM) simiflandiricis
kullanilmistir. Veri setinin dogrusal vektorlerle boliinmesi tizerine olan DVM yontemi, Cortes ve Vapnik tarafindan
oOrlintii tanima ve siniflandirma problemlerinin ¢dziimii igin gelistirilmistir (Cortes & Vapnik, 1995). Ayrica yapilan
calismada Oznitelik se¢cim asamasindaki en basarili sonucun elde edilmesinde kullanilan O6zniteliklerin, farkli
siiflandiricilardaki performanslart da incelenmistir. Bu siniflandiricilar; k en yakin komsuluk siniflandiricisi
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(KNN), karar agaglar1 (KA) ve naive bayes (NB) smiflandiricilaridir. Uygulanan KNN (Fix & Hodges, 1951)
simflandirma yonteminde birinci dereceden en yakin komsuluklar Oklid mesafesi kullanilarak ele alinmustir.
Uygulanan KA yonteminde ise CART algoritmasi kullanilmustir (Sezer et al., 2010). Uygulanan NB yonteminde
ise Gauss tipi ¢ekirdek kullanmilmustir (Berrar, 2018).

BULGULAR

Yapilan calismada, solunum doéngiilerinin otomatik olarak algilandigi akciger seslerinden olusan veri tabani
kullanilarak 12 farkli yontem ile 35 birim uzunlugundaki 6znitelik vektorii toplam 594 adet ses verisi icin elde
edilmigtir. Veri seti %80 egitim ve %20 test olmak {izere iki kisma ayrilmigtir. Daha sonra egitim asamasinda, elde
edilen bu Ozniteliklere 4 adet sarici 2 adet gdmiilii Oznitelik se¢im algoritmasi tatbik edilmistir. Segim
yontemlerinde dogrusal destek vektor makineleri siniflandiricist kullanilmustir.
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Sekil 3. Kullanilan Yontemlerin Oznitelik Sayisina Gore Smiflandirma Dogruluklarmin Karsilastiriimasi

Ayrica egitim asamasinda Oznitelik alt kiimelerinin 6znitelik se¢im yontemleri vasitasiyla elde edilmesinde 10 kat
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yontemde egitim seti 10 esit par¢aya boliinmekte ve bir bolme
dogrulama kiimesi olmak tizere 10 kez farkli dogrulama kiimesi segilecek sekilde tekrar eden egitim kiimelerine
karsilik dogrulama kiimesinin basarimimin ortalamasi Olciilmektedir. Verilen sonuglar ise egitim modelinin
olusturulmas1 akabinde egitimde kullanilmayan test kiimesine aittir. Ayrica test ve egitim kiimelerinin rastgele
secilmelerinden dolayr tim bu islemler 10 defa tekrarlanmis ve test islemi akabindeki dogruluk degerlerinin
ortalamalar1 hesaplanmistir. Sekil 3’de kullanilan 6znitelik se¢im yontemlerinin 6znitelik vektorii boyutuna gore
siniflandirma dogruluklarinin karsilagtiritlmast verilmektedir. Tablo 3°de ise, Sekil’3 de verilen yontemlerin en
basarili sonuglara ulastiklar1 durumun farkli siniflandiricilarda incelenmesine ait siniflandirma dogruluklari
gosterilmektedir. Tablo 3’de belirtilen siniflandirma yontemlerinde de 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilmustir.
Rastgele secimin iistesinden gelebilmek i¢in siniflandirma iglemi de 10 defa tekrarlanmig ve test islemi sonucu
dogruluk degerlerinin ortalamalar1 verilmistir. Tablo 3’de verilen en yiiksek bagarimdaki sonucun hata matrisi Sekil



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 25(3), 2022 456 KSU J Eng Sci, 25(3), 2022
Arastirma Makalesi Research Article
M. A. Engin, S. Aras

4’de verilmistir. Burada normal akciger sesleri 1 ile etiketlenirken, normal olmayan akciger sesleri -1 ile
etiketlenmistir. Yesil renk dogru pozitif oranm1 (TPR) gosterirken, renksiz kisim ise yanlis pozitif oranin1 (FNR)
gostermektedir. Sunulan yontem dogrultusunda hata matrisi yorumlandiginda normal olmayan akciger sesleri
%98,6 basarimla tespit edilirken, normal akciger sesleri %93.3 basarimla tespit edildigi gézlemlenmektedir.

Tablo 3. Oznitelik Se¢im Yontemlerinin Farkli Smiflandiricilardaki Basarimlar
Oznitelik

Yontem DVM KNN NB KA
Boyutu
RFE 24 921 97,3 88,7 918
FSASL 21 924 953 79,8 904
DGUFS 35 922 9,4 854 904
UFSOL 26 925 96,2 84,3 899
FSV 34 922 96,2 86,2 90,8
LASSO 28 926 965 840 909

Oznitelik Segim Yontemi: RFE, Siniflandirma Yontemi: KNN

1.4%
|
(%))
X
[0}
Sy
[}
o

6.7%

1 1 TPR FNR

Tahmin Edilen Sinif
Sekil 4. RFE ve KNN Yontemlerinin Beraber Kullanilmasi ile Elde Edilen Hata Matrisi

En basarili yontemin siniflandirmada %97,3 degerinde bir dogruluga tekabiil etmesine karsilik 24 adet 6zniteligi
kullanmasi pratikte ¢ok ideal bir durum degildir. Bu sebeple kullanilan 6znitelik sayisinin ii¢ ile smirlandiriimast
durumundaki siniflandirict bagarimmin karsilagtirilmas1 Tablo’4 de verilmistir. Burada uygulanan siniflandirma
yontemlerinin zaman yoniinden performanslari ise Tablo 5’de verilmistir. Tablo 4 ve Tablo 5’deki verilen degerler
ayni iglemin 10 defa tekrarlanmasi sonucunda elde edilen ortalama degerlerdir.

Tablo 4. Belirli Sayida Oznitelik ile Elde Edilen Siniflandirma Performansi

Yontem DVM KNN NB KA

RFE 858 894 869 87,7
FSASL 889 882 894 914
DGUFS 855 884 872 882
UFSOL 85,7 909 869 877

FSV 815 87,0 80,0 835
LASSO 838 852 86,0 8738

Ayrica Sekil 5’de, Tablo 4’de belirtilen en iyi sonug i¢in hata matrisi verilmektedir. Burada da normal akciger
sesleri 1 ile etiketlenirken, normal olmayan akciger sesleri -1 ile etiketlenmistir. Yesil renk dogru pozitif orani
(TPR) gosterirken, renksiz kisim ise yanhs pozitif oranini (FNR) géstermektedir. Ug adet zniteligin belirtilen
yontem ile kullanilmasi durumundaki hata matrisi yorumlandiginda normal olmayan akciger seslerinin %98,9
basarimla tespit edildigi goriilmektedir.
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Tablo 5. Belirli Sayida Oznitelik ile Elde Edilen Siniflandirmadaki Egitim Siireleri
Yontem DVM (sn.)) KNN(sn.) NB(sn.) KA(sn)

RFE 1,123 1,056 1,084 1,179
FSASL 1,171 1,162 1,192 1,189
DGUFS 1,025 1,016 1,125 1,012
UFSOL 1,006 0,989 0,979 0,981

FSV 1,038 1,064 1,032 1,043
LASSO 1,138 1,089 1,083 1,090

Oznitelik Segim Yontemi: FSASL, Siniflandirma Yoéntemi: KA

-1 98.9% 1.1% 98.9% 1.1%
£
n
X
[}
e
O}
o

1 30.7% 69.3% 69.3% 30.7%

A 1 TPR FNR

Tahmin Edilen Sinif )
Sekil 5. FSASL ve KA Yontemlerinin Beraber Kullanilmasi Ile Elde Edilen Hata Matrisi

Tablo 6’da en basarili sonuglara ait farkli performans metrikleri kullanilarak basarimin 6l¢lilmesine yer verilmistir.

Tablo 6. En Basaril1 Yontemlerin Farkli Metriklerle Siniflandirma Performansinin Olgiilmesi
Yontem Duyarliik  Ozgiilliik Kesinlik F1 Skoru
RFE ve KNN 0,93 0,99 0,99 0,96
FSASL ve KA 0,76 0,98 0,99 0,86

TARTISMA VE SONUC

Yapilan calismada tek kanal akciger sesleri kullanilarak normal ve normal olmayan akciger seslerinin
siniflandirilmast i¢in kapsamli bir Oznitelik arastirmasi gerceklestirilmistir. Cok kanalli kayit yontemi ile
olusturulan akciger sesleri daha ¢ok bilgi icermesine ragmen ¢oklu mikrofonlarin hastaya baglanmasi zor bir islem
oldugundan yapilan ¢alismada, tek kanal akciger sesleri tercih edilmistir. Buna karsilik tek kanalli kayit yontemi ile
elde edilen akciger sesleri muhtevasinda daha az veri barindirmaktadir. Bu bakimdan yapilan ¢alismada daha az
veri ile daha yiiksek siniflandirma bagarimina erigebilmek igin dzniteliklerin verimli bir sekilde kullanilabilmesi
amaciyla farkli 6znitelik se¢im yontemleri kullanilmistir.

Tek kanalli akciger sesleri kayit islemleri sirasinda birden fazla solunum doéngiisiine sahip olabilmektedirler. Bu
bakimdan yapilan ¢aligmada bu akciger seslerinin solunum dongiilerinin otomatik tespiti ve ayristirilmasi da
gerceklestirilmistir.

Yapilan ¢aligmada, zaman ve frekans bolgesine ait ve ses sinyalleri {lizerine yapilan ge¢mis ¢alismalarda ¢ok¢a
tercih edilen, 12 farkli 6znitelik elde etme yontemi kullanilmistir. Bu 12 farkli yontem ile elde edilen 35 birim
uzunlugundaki 6znitelik vektorii, gomiilii ve saric1 6znitelik se¢im yontemlerinden 6 tanesi uygulanarak en basarili
alt kiimeler tespit edilmistir. Kullanilan gémiilii ve saric1 dznitelik se¢im yontemlerinin hesaplama karmasikligi goz
oniinde bulunduruldugunda islem yiikii agir olan yontemlerdir. Fakat en basarili sonuglara ulasilmasi ve
siniflandirma modelinin olusturulmasi ic¢in tek sefer i¢in gerceklestirilecek bu islemlerin yogunluklar1 kabul
edilebilir diizeydedir. Yapilan calismada Oznitelik sayisi sinirlandirilmadigi durum ig¢in RFE Oznitelik se¢im
yonteminin KNN siniflandirma yontemi ile beraber kullanildig1 durum i¢in 24 adet 6znitelik kullanilmas: ile %97,3
degerinde siniflandirma basarimina ulasilmaktadir. Fakat 24 adet 6znitelik hem elde edilis hem de siniflandirma
islem siiresi agisindan olduk¢a biiyiikk bir sayiya tekabiil etmektedir. Dolayisiyla Oznitelik sayisinin ¢ ile
stnirlandirildigr durum i¢in de bagarimlar 6l¢iilmiistiir.
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Oznitelik sayisinin 3 ile sinirlandirildigi durum igin FSASL 6znitelik segim ydnteminin KA smiflandirma ydntemi
ile beraber kullanilmasi ile %91,4 degerinde siniflandirma basarimina ulasilmistir. Ayrica arastirilan bir diger konu
ise siiflandirma islemlerinde smiflandiricilarin egitim siiresinin hesaplanmasidir. Oznitelik sayisinin 3 ile smirl
tutuldugu durum igin kullanilan 4 farkli siniflandirma yonteminde de yaklasik ayni egitim siiresine ulasildig
gozlemlenmistir. Bu egitim siiresi ise yaklasik 1 sn. civarindadir. Ayrica yapilan tiim ¢alismalarda Intel i5-11400H
islemciye sahip bir bilgisayar ve Matlab2021b ortami kullanilmustir.

Akciger sesleri iizerine yapilan c¢alismalarmin dezavantajlarindan biri, bu ¢aligmalarda kullanilan yaklasimlarin
standardizasyonunun olmamasidir. Ayrica bu alanda yapilan calismalar1 karsilastirmak icin ortak bir uluslararasi
standart veri tabani1 bulunmamaktadir. Bu nedenle, yapilan ¢aligmanin sonuglarii diger calismalarin sonuglariyla
birebir adil bir karsilagtirma miimkiin degildir. Buna ragmen sunulan yontem vasitasi ile elde edilen sonuglarin
farkli kayit yontemleri ve farkli akciger sesleri lizerine yapilan diger calismalar ile karsilastirilmasina ait sonuglar
Tablo 7°da gosterilmektedir.

Tablo 7. Sunulan Yéntemin Karsilastirilmasi

Yontem Veri Siniflandirma Dogruluk
Nefes Veris
(Yilmaz & Kahya, 27 Normal-21 Normal olmayan AR \I\//(Ieodel %77,8
2006) Cok Kanal Akciger Sesleri Nefes Alig
KNN
%68,9
20 Normal-20 Normal olmayan AR Model & Gauss Karisim 0
(Senetal,, 2015) Cok Kanal Akciger Sesleri Modeli ve DVM #90.0
(Kim et al., 2021) 1222 Normal-696 Normal olmayan Derin Ogrenme %85,7
Tek Kanal Akciger Sesleri
Sunulan 150 Normal-444 Normal olmayan RFE ve KNN %97,3
Tek Kanal Akciger Sesleri
Sunulan 150 Normal-444 Normal olmayan FSASL ve KA %91,4

Tek Kanal Akciger Sesleri

Tablo 7 incelendiginde Yilmaz ve Kahya tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Solunum dongiilerine ait nefes alig
ve veris asamalar el ile ayrilmistir. Cok kanal akciger sesleri i¢in bu islemin elle gergeklestirilmesi oldukg¢a zordur.
Solunum dongiilerinin bu sekilde ayrilmasi yiiziinden simirhi sayida veri ile gergeklestirilen bu c¢alismada
karsilastirilan diger yontemlere nazaran daha diisiik degerde siniflandirma dogruluguna ulasiimaktadir (Yilmaz &
Kahya, 2006). Sen et al. tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada ise yine ¢ok kanalli akciger sesleri kullanilmis ve
Gauss karigim modeli vasitasiyla yine kii¢iik ¢apta bir veri tabanmi kullanilarak daha yiiksek bir basarima
ulagilmaktadir (Sen et al., 2015). Cok kanalli akciger seslerinin saglikli ve patolojik ayriminin yapildigi ve sinirl
sayida veri kullanilan bu iki ¢alisma daha ¢ok ozniteliklerin g¢ikarimi tizerinedir. Kim et al., tarafindan
gerceklestirilen calismada ise yeterli miktarda tek kanal akciger sesleri kullanilmaktadir. Bu galigmada veri
tabaninin olusturulmasinda belirli siire boyunca elde edilen birden fazla solunum dongiisii el ile ayrilarak
kullanilmisgtir. Yontem olarak ses sinyallerinin spektrum goriintiilerinin evrigimsel sinir aglar1 yapisiyla beraber
kullanilmasi sonucunda yiiksek basarima ulasilabilecegi gosterilmistir. Tarafimizdan sunulan yontemlerde ise farkli
Ozniteliklerin bagarimlarinin 6znitelik se¢imi ile farkli siniflandiricilardaki tek kanalli akciger sesleri lizerine etkisi
yeterli veri kullanilarak incelenmektedir. Sonuglar incelendiginde, tek kanalli akciger seslerinin belirtilen 6znitelik
secim yontemleri ile beraber kullanilmasi durumunda daha yiiksek basarimlara ulasilabilecegi goriilmektedir.
Sunulan yontem, kullanilan veri tabanindaki solunum dongiilerinin otomatik olarak tespit edilmesi yoniiyle de diger
caligmalardan ayrilmaktadir. Hem Oznitelik sayisinin sinirlandirilmadigin RFE ve KNN yontemlerinin beraber
kullanildigr durum i¢in, hem de Oznitelik sayisinin smirlandirildigi FSASL ve KA yontemlerinin beraber
kullanildig1 durum i¢in, dogruluk degerleri karsilastirilan diger calismalardan daha yiiksektir.

Akciger seslerinin solunum dongiilerinin otomatik olarak elde edilmesi ile siniflandirilmasinin gergeklestirildigi bu
calismadan elde edilen sonuglar, ilgili alanda tasarlanacak tamamen otomatik olarak ¢alisan ve sadece doktorlarin
onayi ile hastalik teshisinde kullanilabilecek bir cihazin tasarimi i¢in temel teskil etmektedir.
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