@

FATIH SULTAN MEHMET VAKIF UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
BiYOMEDIKAL MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BiYOMEDIKAL MUHENDISLiGi PROGRAMI

ELEKTRONIK STETOSKOP IiLE INSANLARDA
PNOMATIK SOLUNUM BOZUKLUGUNUN TESPITi
VE ANALIZI

YUKSEK LiSANS TEZi

SENA BIiLiR

ISTANBUL, 2022



@

FATIH SULTAN MEHMET VAKIF UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
BiYOMEDIKAL MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BiYOMEDIKAL MUHENDISLiGi PROGRAMI

ELEKTRONIK STETOSKOP iLE INSANLARDA
PNOMATIK SOLUNUM BOZUKLUGUNUN TESPIiTi
VE ANALIZIi

YUKSEK LiSANS TEZi

SENA BIiLiR

Tez Danisman

(DOC. DR. SADULLAH OZTURK)

ISTANBUL, 2022



FATIH SULTAN MEHMET VAKIF UNIVERSITESI
TEZ ONAY FORMU

4
i

12/01/2022

LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU MUDURLUGUNE

Biyomedikal Mihendisligi Anabilim Dali’nda 190231001 numarali Sena BILIR ‘in hazirl adig
“Elektronik Stetoskop Kullanimi Ile Insanlarda Pnématik Solunum Bozuklugunun Tespiti we
Analizi® konulu yuksek lisans tezi ile 1lgili Tez Savunma Sinavi, 12/01/2022 Cargamba giuni

saat  10:30°da  yapilmig, sorulara  alinan  cevaplar sonunda adayin  tezinin
KABULUNE/REDDINE karar verilmisgtir.

Diizeltme verilmesi halinde:
Adit gecen 6grencinin Tez Savunma Sinavy .../ f20. .. tarthinde, saat ...:... da yapilacaktir.

Tez Adi Degisikligi Yapilmass Halinde: Tez adinin Elektronik Stetoskop ile Insanlarda
Pnimatik Solunum Bozuklugunun T espiti ve Analizi seklinde dedistirilmest uygundur.

Jiiri UTyes Tarih imza
(Danigman) Prof Dr. Bahattin KARAGOZOGLU 12/01/2022 KABUL
Dr. Ogr. Uyesi Orhan OZHAN 12/01/2022 KABUL
Dog. Dr. Sadullah OZTURK 12/01/2022 KABUL
(Ikinci Danagman) *........................oiiii. clbimiBhen TR
o e S S S R A A coilivsl2Wi wasesaeivasvaeies

*2. Dantgman varsa doldurulacak

Doliiman No: EQFR-524; Bk Yaym Tarihi: 2 108.2020; Revizyon Tarihi: 23.11.2020; Revizyon No: 0 Sayfa: 111



ETIiK BIiLDIiRiM

Bu tezin yazilmasinda bilimsel ahlak kurallarina uyuldugunu, baskalarinin
eserlerinden yararlanilmasi durumunda bilimsel normlara uygun olarak atifta
bulunuldugunu, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapilmadigini, tezin
herhangi bir kisminin bagli oldugum {iniversite veya bir bagka iiniversitedeki baska

bir ¢aligma olarak sunulmadigini beyan ederim.

Sena BILIR

Imza
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yasattiklart mutluluklar i¢in ¢ok tesekkiir ederim.
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ELEKTRONIK STETOSKOP iLE INSANLARDA PNOMATIK
SOLUNUM BOZUKLUGUNUN TESPIiTi VE ANALIZi

Sena Bilir

OZET

Akciger seslerinin analizlerini kolaylastirmak amaciyla bazi terimler
kullanilmaktadir. Buna gore, saglikli insanlarin seslerine normal sesler, hasta
insanlarin seslerine anormal sesler denir. Anormal sesler, normal seslerin tizerine
eklenen stirekli veya siireksiz ek seslerdir. Siireksiz ek seslerden biri olan ral, ince ve
kaba ral sesleri olmak iizere iki gesittir. Ince ral, pndmoni belirtisi olan ek sestir. Bu
calismada pndémoni hastaligimin otomatik olarak belirlenmesi amacglanmstir.
Giliniimiizde elektronik stetoskoplar sayesinde akciger sesleri kaydedilebilmekte ve
bilgisayarlara aktarilabilmektedir. Boylece akciger seslerini analiz etmek miimkiin
hale gelmistir. Yapilan calismada elektronik stetoskop yardimiyla kaydedilmis hazir
akciger ses verileri kullanilmistir. Bu ses verilerine Kaggle sitesinden ulasilmistir.
Akciger sesleri arasindan normal ve {i¢ tip anormal ses secilmistir. Anormal sesler
pnomoni, bronsektazi ve KOAH hastalarina aittir. MATLAB yardimiyla ii¢ farkl
filtre (Butterworth, Chebyshev ve Eliptik bandgeciren filtreleri) tasarlanmistir. Bu
filtrelerin her biri akciger seslerine uygulanmigtir. Daha sonra dalgacik doniistimii
uygulanarak elde edilen alt bantlardan 6znitelikler elde edilmistir. Oznitelikler elde
edildikten sonra akciger verileri "Normal-Anormal" olarak , ardindan anormal veriler
"Pnomoni Var veya Yok" olarak etiketlenmistir. Boylece her filtre igin iki farkli veri
seti olusturulmustur. Ayrica bu veri setlerine PCA analizi uygulanmis ve PCA
analizinin siniflandirmaya etkisi gozlemlenmistir. PCA'li ve PCA's1z veri setleri KNN

ve SVM ile siniflandirilmis, elde edilen sonuglar birbirleriyle kiyaslanmistir.

Anahtar kelimeler; Pnomoni, Ral, PCA, kNN, DVM, Filtreler, SVM



DETECTION AND ANALYSIS OF HUMAN PNEUMATIC
RESPIRATORY DISORDER WITH THE AN ELECTRONIC
STETHOSCOPE

Sena BiLIR

ABSTRACT

Some terms are used to facilitate the analysis of lung sounds. Accordingly,
the sounds of healthy people are called normal sounds, and the sounds of patient
people are called abnormal sounds. Abnormal sounds are continuous or
discontinuous additional sounds added on top of normal sounds. Rale, which is one
of the discontinuous additional sounds, is of two types as fine and coarse ral sounds.
Fine rales are an additional sound that is a sign of pneumonia. In this study, it was
aimed to determine the pneumonia automatically. Today, thanks to electronic
stethoscopes, lung sounds can be recorded and transferred to computers. Thus, it has
become possible to analyze lung sounds. In the study, ready-to-use lung sound data
were recorded with the help of an electronic stethoscope. These sound data were
obtained from the Kaggle site. Among the lung sounds, normal and three types of
abnormal sounds were selected. Abnormal sounds belong to patients with
pneumonia, bronchiectasis, and COPD.

Three different filters (Butterworth, Chebyshev, and Elliptic bandpass filters)
were designed with the help of MATLAB. Each of these filters was applied to lung
sounds. Then, the features were obtained from the subbands obtained by applying the
wavelet transform. After the features were obtained, the lung data were labeled
"Normal-Abnormal™ followed by abnormal data "Pneumonia Yes or No". Thus, two
different data sets were created for each filter. In addition, PCA analysis was applied
to these data sets, and the effect of PCA analysis on classification was observed.
Data sets with and without PCA were classified with kKNN and SVM, and the results

were compared with each other.

Keywords; Pneumonia, Ral, PCA, kNN, SVM, Filters

Vi



ONSOZ

Pnomoni, diinya genelinde insanlarin sagligmmi tehdit eden oliimciil ve bulagic
hastaliklardan biridir. Bu durum pndmoni teshisinin Onemini arttirmaktadir.
Gliniimiizde teshisin dogrulugunu arttirmak amaciyla bilgisayarlar yardimiyla teshis
yapma calismalar1 énem kazanmistir. Bu ¢aligmada da pndmoniyi akciger sesleri
kullanarak otomatik olarak belirlemek amac¢lanmistir. Karsilasilan zorluklardan biri,
akciger seslerine ulagsmak olmustur. Hastanelerden veri elde etmek mesakkatli bir is
oldugundan Kaggle sitesinde paylasilan isimsiz veriler kullanilmistir. Diger bir
zorluk ise siteden elde edilen akciger seslerinin farkli stetoskoplarla ve viicudun
farkli bolgelerinden kaydedilmis olmasidir. Bunlar da calismanin dogrulugunu
etkileyen onemli faktorlerdir. Bu silire¢ benim igin zorlu ge¢mis olsa da oldukca

verimli ve 6gretici gegmistir.

Vi



ICINDEKILER

[0 Y1 (0 LRSS %
ABSTRACT et ettt ettt et e r e e st e et e areesreeteeneenreene s Vi
ONSOZ......ooeoeeeee ettt vii
SEKILLER LISTESI........cocooiiiiiiiieeeee et n st X
TABLOLAR LISTESI ..ot Xii
KISALTMALAR ..ottt sttt et eenraeeeenee e xiii
L] 1 23 1PN 1
BIRINCI BOLUM........oooiiiiiiiiiiectee st 4
1. GENEL BILGILER .........coooitiiiiiiiies e 4
1.1. SOLUNUM SISTEMI......coviiriiiiiniiniiisiseieesssiseesesissis s 4
1.1.1.  Ust Solunum Yolu Organlari ............ccccccoeeveurierrieercrsesresesessseenenns 6
1.1.2.  Alt Solunum Yolu Organlari.............cccoooiiiiiininiiin 6
113, AKCIZerler.........ccoooiiiiiiiiiii 7
114, Diyafram ..o e 8

1.2. SOLUNUM SESLERI ....ovoiiiiiiiiicseie e 9
1.2.1.  Normal Solunum SeSIEri......ccccciiiiiiiiiiit e 9
1.2.1.1.  Trakeal ve Bronsiyal Solunum Sesleri...............c..c.ccccoviiinnnnnn, 10
1.2.1.2.  Vezikiiler Solunum Sesleri................cccoccooiiiiiiiiiiiees 10
1.2.1.3.  Bronkovezikiiler Solunum Sesleri.................ccccooniiniiiniiiinnnn, 10
1.2.2.  Anormal Solunum SeSIEri........ccociiiiiiiiiice e, 10
1.2.2.1.  Siirekli EK Sesler ...........cccooiiiiiiiiiiiiiiie e 11
1.2.2.2. SiireKkSiz EK Sesler ...........cccocoiiiiiiiiiiiiiiiee e 11

1.3. PNOMONI (ZATURRE) ....cocoiveieieieieteteteteieteie ettt 14
B I @ 1 1O | S SS 15
1.5. AKCIGER SESLERININ FILTRELENMEST ......cccccooviviiieeiereccee e, 19
1.5.1. Butterworth Bantgeciren Filtre .....................ccccooiiii, 19
1.5.2. Chebyshev Bantgeciren Filtre.................ccccccooininiiiiii, 20
15.3. Eliptik Bantgeciren Filtre (Cauer Filtre)...............c.cc.cccovvinninnnn 20

15.4. Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform) Tabanh Giiriiltii
GIOBIIME . bbbttt bbbttt 21



15.4.1. Dalgacik Doniisimii Nedir .............c.ccocovviiiniiini e 21

15.4.2. Aynk Dalgacik Doniisiimii (DWT) ........ccooovviiiiiiniii e, 23

1.6. OZNITELIK CIKARIM YONTEMLERI.......cccoooeviiiiiiiicesieeese s 26
TKINCI BOLUM ......oooiiiiiiisceseee s 29
2. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI .......cccocovvvmiiimiinniinienieniens 29
2.1. Destek Vektor Makineleri (DVM) ..o 29
2.1.1. Dogrusal (Lineer) Destek Vektor Makinesi...............ccccoocevvinnnnnne. 29
2.1.1.1.  Dogrusal Siiflandirici: Ayrilabilir Dogrusal.............................. 30
2.1.1.2.  Dogrusal Siiflandirici: Ayrilamaz Dogrusal .................ccccoeeee. 33
2.1.2. Dogrusal (Lineer) Olmayan Destek Vektor Makinesi.................... 33
2121, OzelliK UZAYL..........cooeieeeceeeeceeeeee e 34
2.1.2.2.  Kernel HIlESH ...cooiiiiiciiice s 34

2.2. K-En Yakin Komsular (KNN) .....ccooiiiiiiiiiieee e 36
2.3. Temel Bilesen Analizi (PCA)......couiiiiiiiiiiiee e 38
2.4. Hata Matrisi (Confusion MatriX).........ccccererirenininiiieieese e 40
UCUNCU BOLUM ..ottt 43
3. YONTEM VE BULGULAR..........c..ccccoosiiriiiisieiieeie s 43
3.1 YONTEM ...t 43
3. 2. BULGULAR ..o 44
DORDUNCU BOLUM .......cooooiiiiiiiiiiniiiesiesis s 57
4. TARTISMA ..ot 57
SONUC VE ONERILER ..........c.cocooiiiiiieeeeeeeeeeee et 61
KAYNAKLAR Lot 62
ERLER ... e 68



SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 1. Akciger Havayolu Sistemi ........cccocvvvviiiiiiiiiiiciiiicc e 5
Sekil 2. Nefes Alip-Verme MeKani@i.........coocvviveiiiiiiiiiiiiiisiesiescseese e 6

Sekil 3. Hava yollarmin soluk borusu ve diger ana dallar1 burada gosterilmistir.
Trakeanin etrafindaki kikirdak halkalar rijitlik saglar ve ¢dkmesini engeller. Ana
dallar, sol ve sag bronsu (sag brons gosterilmemistir), terminal bronsiyolleri ve
AT 1 1o B (1<) o | RO UP TSV RUPRURPPROTN 8

Sekil 4. Akciger hacmini ve basincini degistiren solunum kaslart ............cccooeveenennnn 9

Sekil 5. (a) Laénnec’in stetoskopu: 1) alet montaji; 2) ve 3) uzunlamasina kesitte
aletin iki kismi; 4) ayrilabilir gogiis parcasi; 5) kulak pargast sokiilmiis; 6) enine
kesit. (b) Laennec ve stetoksopu. Resim Robert A. Thom(1915-1979) [33]...... 17

Sekil 6. Littmann Klasik Stetoskop (sol), Littmann elektronik stetoskop(sag) ......... 18
Sekil 7. Degisen derecelere gore kazang frekans grafigi[32]......cccccceeviiiiiniiiinnnnn, 20
Sekil 8. Bazi dalgaciklarin gorinlimil............cooviiiiiiiiiiiiic 22
Sekil 9. (A) Dalgacik Ozellikleri (B) Dalgacik, sinyal ve doniisiim.......................... 23
Sekil 10. Ayrik Dalgacik Doniisii alt bantlari; h[n] yiiksek gegiren filtre, g[n] alcak

€ECITEN FIIIE [38] ..ueieiii i s 25
Sekil 11. Temel Dalgacik Sekilleri ...........cccooiiiiiiiii e, 26
Sekil 12. Lineer olarak ayrilabilen ve ayrilmayan destek vektdr makineleri............. 30
Sekil 13. Lineer ayrilabilit DVM [44] ....oooiiiiiiee e 33
Sekil 14. Polinomial Kernel OINeZi.........ccoviiiieiiniiiiiiiisiseeeee s 35
Sekil 15. RBF Kernel OTNeF1........coivveiriiiiiiiiiiiciici e 36

Sekil 16. (a)Kirmiz1 yuvarlak ve mavi kare tiyelerin bulundugu uzay (b) Uzaya yeni
iiyenin eklenmesi (c) Yeni iiyenin diger iliyelere gore mesafelerinin dlgiilmesi ve

SINITTANAITIIINIAST ..ottt ettt e et e e e et e e e eseeeeeeeeensannnreeeeeeeeennens 37
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GIRIS

Oskiiltasyon ile hastalik teshisi gilinlimiizde yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Oskiiltasyon, hastalik teshisinde, organlarin isleyisini kontrol etmek
amaciyla stetoskop kullanarak viicut i¢i seslerin dinlenilmesidir. Bu tibbi dinleme
islemi, dolasim sistemi, solunum sistemi ve gastrointestinal sistemi incelemek
amactyla yapilir. Fiziksel muayenelerin olmazsa olmazidir ve sagladig: bilgilerle,

hastadaki patolojik sorunlarin teshisini kolaylastirir.

Klasik stetoskop ile yapilan muayenelerde hatali teshisler yapilabilmektedir.
Oskiiltasyon tibbi personelin duyma ve tecriibesine bagli bir siire¢ oldugu igin,
personelin stres, yorgunluk, tecriibe eksikligi veya dikkatsizlik gibi durumlarda hatali
teshis yapmasi kacinilmazdir. Ayrica klasik stetoskoplar 120 Hz {izerindeki ses
bilesenlerini zayiflatmaktadir; bu da teshiste zorluklar yasanmasina sebep
olmaktadir. Bu zorluklarin iistesinden gelebilmek amaciyla, elektronik stetoskoplar
tretilmistir. Bu stetoskoplar ile viicut i¢i sesler kayit edilerek bilgisayarlara
aktarilabilir. Bu sayede sesler yeniden dinlenilebilir, goriintiilenebilir ve baska
kisilerle paylasilabilir. Bilgisayarlara aktarilabildigi i¢in de iizerinde sinyal isleme
teknikleri uygulanabilmektedir. Bu teknikler ile otomatik hastalik teshisi
yapilabilmekte bu da teshiste yardimci olmaktadir.

Akciger sesleri siklikla 6gretim amaciyla kaydedilir ve arastirma i¢in analiz
edilir. Bu tiir arastirmalarin diger amaci, akciger ses sinyalinden énemli fizyolojik
veya patolojik siireclerle ilgili niteliksel veya niceliksel bilgileri ¢ikarmaktir. Bu
seslerin kolayca ve invaziv olmayan bir sekilde kaydedilebilmesi, yaklagimin
Oonemini arttirmaktadir [1]. 1950°1i yillarda akciger ve kalp sesleri gibi biyolojik ses
sinyallerin kayit edilmesine ve analizinin yapilmasina McKusick ve arkadaslari
tarafindan baslanmistir [2]. Kaydedilen biyolojik ses sinyallerinden &znitelik
cikartimi yapilarak, bu seslerin siniflandirilmasi yapilmaktadir. Bu Oznitelikler
zaman, frekans, zaman-frekans alanlari kullanilarak elde edilmektedir. En ¢ok

kullanilan Oznitelik ¢ikartma teknikleri; Otoregresif Model (AR), Hizli Fourier



Doéniistimii (HFD), Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD), Mel-Frekanst Kepstral
Katsayilart (MFKK), Dalgacik Doniigiimii gibi yontemlerdir [3].

Literatiire bakildiginda bu konuda yapilmis bir ¢ok ¢alisma mevcuttur. Tezin
amacma uygun olarak, sadece akciger sesleri iizerinde yapilmis caligmalar
incelenmistir. Yapilan ¢alismalar gesitli filtreler ve yontemlerle ek sesleri belirlemeyi

amaglamistir.

Li ve arkadaslari, wheeze ek sesi lizerinde ¢alismustir. 150-1000 Hz kesme
frekansinda analog filtre kullanmis, 6znitelik ¢ikartmak i¢in sinyal segmantasyonu,
Gilig Spektrum Yogunlugu (PSD) ve Fast Hizli Fourier Doniisimii (FFT)
yontemlerini kullanmistir. Siniflandirma yontemi olarak Fischer diskriminant analizi

tercih etmislerdir [4] .

Icer ve Gengec crackle ve ronkiis sesleri iizerinde calismislardir. 150-1800 Hz
kesme frekansina sahip IIR (infinite impulse response) Buterworth bantgegiren filtre
(BPF) kullanmislar, PSD ve Welch metodu ile Oznitelikleri elde etmislerdir.
Siniflandirma yontemleri i¢inden Destek Vektdr Makineleri (SVM) tercih etmislerdir

[5].

Serbes ve arkadaslari crackle ek sesleri ile calismislardir. 80-4000 Hz
araliginda Butterworth bpf ve Bessel hpf kullanmislar, 6znitelikleri zaman-frekans ve
zaman Ol¢ekleme analizi ile elde etmislerdir. SVM, K en yakin komsular (KNN) ve
¢ok katmanli algilayici (multi-layer perception)  siniflandirma ydntemlerini

se¢mislerdir [6].

Rielle ve Nahoma wheeze ek sesi iizerinde calismislar. 20-4000 Hz kesme
frekansina sahip finite impulse response (FIR) LPF ve IIR Butterworth HPF
kullanmislar, spektral izdiisiim (spectral projection) ile Oznitelik ¢ikartip, Yapay

Sinir Aglar1 (ANN) ile siniflandirma yapmuslardir [7].

Giiler ve arkadaslar1 wheeze ve crackle ek sesleri ile ¢alismiglar, 80-2000 Hz
kesme frekanslarina sahip Bessel HPF ve Butterworth LPF kullanmislar.
Oznitelikleri PSD ile ¢ikartip siniflandirmayr ¢ok katmanli algilayict (multi-layer
perception) ile yapmuslardir [8].



Piirilab ral seslerinin frekans yogunlugu seviyelerinde 6nemli farkliliklar

oldugunu gozlemlemistir [9].

Kandaswamy ve arkadaslar1 akciger seslerini dalgacik doniisiimiini
kullanarak yapay sinir aglar1 ile siniflandirmislardir. Akciger seslerini dalgacik
doniistimiinii kullanarak alt frekans bantlarina ayirmislar ve egitim verileri ile %100

test verileri ile %91.67 dogrulukla siniflandirmislardir [3].

Bu c¢alisgmada kullanilan akciger sesi verileri Kaggle web sitesinden
alimmustir. Toplam 920 ses verisi vardir. Aralarindan KOAH, pnémoni, bronsektazi
hastalarina ve saglikli kisilere ait sesler segilerek 198 ses verisi igeren bir veri seti
olusturulmustur. Kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH), semptomlar1 nefes
almada zorluk, oksiiriik, mukus (balgam) iiretimi ve wheeze (hirilti)dir. Bronsektazi,
belirtisi kaba ral’dir (coarse crackle). Zatiirre, belirtisi ise ince ral (fine crackle) [10].
Akciger seslerine Chebyshev, Butterworth ve Eliptik filtreler ile dalgacik doniistimii
uygulanmstir. Elde edilen verilerden &znitelik ¢ikarimi yapilmustir. Ik énce normal
ve anormal sesler smiflandirilmis sonrasinda anormal sesler kendi aralarinda
simiflandirilmistir. KOAH ve bronsektazi “Pndmoni Yok™ olarak, pnémoni ise
“Pnomoni Var” olarak etiketlenmistir. Ardindan bu 6zellikler KNN ve DVM makine
ogreticilerine verilerek siniflandirma yapilmistir. Bu c¢alismanin farkliligi, akciger
seslerini Oonce normal-anormal olarak ayirmak ardindan anormal sesleri pnomoni
hastaligt olup olmamasina gore siniflandirmaktir. Diger caligmalar ek seslerin
ayrimint yaparken, bu ¢alismada spesifik olarak pnémoni hastaliginin belirlenmesi
hedeflenmistir. Ayrica ti¢ farkli filtre sonucu elde edilen ozniteliklerin hem PCA
analizi yapilmis hem de yapilmamis haliyle, DVM ve KNN smiflandiricilart ile dort
farkli siniflandirma yapilmistir. Boylece filtreler ve siniflandiricilar kiyaslanirken,
PCA’nin siniflandirmaya olan etkisi de incelenmistir. Béylece hem normal-anormal
akciger sesi ayriminda hem de pndmoni teshisinde tibbi personele yardimci olmak

amaclanmustir.



BIRINCi BOLUM

1. GENEL BILGILER

1.1. SOLUNUM SISTEMI

Solunum sistemi, canli organizmalarda enerji gereksinimlerini karsilamak
icin oksijeni alip karbondioksiti disar1 atan sistemdir. Canli organizmada, karbon
iceren molekiillerin oksidasyonu yoluyla karbondioksit ile birlikte enerji aciga ¢ikar.
Solunum terimi, organizma ile i¢inde yasadig1 ortam ve viicudun hiicreleri ile onlar
yikayan doku sivist arasindaki solunum gazlarinin (oksijen ve karbondioksit)

degisimini ifade eder.

Akciger ise gaz aligverisini saglayan bir organdir. Hassas dokularinin zarar
gormemesi i¢in kemikli ve kasli bir yapiya sahip olan gogiis kafesine
yerlestirilmistir. Viicuttaki dokulara stirekli olarak bir oksijen akis1 saglar ve kan1 gaz
halindeki atik iirlin olan karbondioksitten temizler. Bu gaz aligverisi hava yolu adi
verilen bir boru sistemi araciligiyla gergeklesir. Hava yollar1 iist ve alt hava yollar
sistemleri olarak ayrilabilir. Bu iki sistem arasindaki gecis Sekil 1°de goriildiigi gibi,
solunum ve sindirim sistemlerinin kesistigi yer olan larinksin (girtlagin) hemen {ist

kisminda yer alir.



Burun Yutak (Farinks)
boslugu
Agiz boslugu
Soluk borusu (Trake)
Girtlak
(Larinks)

Brons

Bronsiyol
Plevra
Alveol

Alveol
toplar
kilcallari

Alveol
atar kilcallan

Sekil 1. Akciger Havayolu Sistemi

Ust solunum yolu sistemi, burun ve paranazal bosluklar (veya siniisler),
farenks (veya bogaz) ve kismen de agiz boslugunu igerir. Alt hava yolu sistemi,
girtlak, soluk borusu, kok bronslar ve akcigerler icinde yogun olarak dallanan tiim
hava yollarindan olusur, intrapulmoner bronglar, brongiyoller ve alveolar kanallar

gibi. Solunum i¢in diger organ sistemleriyle beraber ¢alismasi gereklidir.

Ana solunum kas1 olan diyafram ve go0giis duvarinin interkostal kaslari,
merkezi sinir sisteminin kontrolii altinda akcigerde pompalama eylemi olusturarak
onemli bir rol oynar. Kaslar gogiis kafesinin genisleyip daralmasini yani nefes alip
vermeyi saglar. Bu genisleme-daralma eylemi su sekilde gerceklesir: Basing
degisimleri sebebiyle hava akcigerlere girip ¢ikabilir. Alveolar bosluklardaki hava
basinct atmosfer basincinin altina diistiiglinde, girtlagin agik olmasi kosuluyla hava
akcigerlere girer (inspirasyon); alveollerdeki hava basinc1 atmosfer basincini
astiginda, akcigerlerden hava iiflenir (ekspirasyon). Nefes alip verme mekanigi Sekil

2’de gosterilmistir.
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Sekil 2. Nefes Alip-Verme Mekanigi

1.1.1. Ust Solunum Yolu Organlari

Burun: Burun, solunum yollarinin dig ortamla baglantisin1 saglayan ve koku
alma organini iceren bir yapidir. I¢ yiizeyinde bulunan dokudaki killar ve mukus
tabakas1 soluma ile alinan havay1 toz ve mikroplardan arindirir, havayr nemlendirir

ve 1S1tir.

Farenks (Yutak): Yutak, agiz ve burun bosluklarinin kesisme noktasinda
bulunur. Soluk alma ile alinan havay: soluk borusuna; soluk verirken atilan havay:

ise ag1z ve burun bosluklarina ileten yapidir.

1.1.2. Alt Solunum Yolu Organlari

Larenks (Girtlak): Ses kutusu olarak da adlandirilan girtlak, soluk borusunun
(trakea) tepesine bagl i¢i bos, boru seklinde bir yapidir. Hava akcigerlere giderken
girtlaktan gecer. Girtlak ayrica vokal sesler iiretir. Yiyeceklerin ve diger yabanci

parcaciklarin alt solunum yollarina gegisini engeller.

Soluk Borusu (Trakea): Trakea omurgalilarda ve omurgasizlarda hava tagiyan
bir tlip veya tiip sistemidir. Havay1 girtlaktan iki ana bronsa iletir ve nihai varis yeri
akcigerler ve hava keseleridir. Trakea yaklasik 15 santimetre uzunlugunda ve 2 ila 3
santimetre capindadir. Hava icin geg¢is gorevi goriir, akcigerlere giden havayi

nemlendirir ve 1sitir ayrica solunum yiizeyini yabanci partikiillerin birikmesinden
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korur. Soluk borusu, silia ad1 verilen kii¢iik sa¢ benzeri ¢ikintilar i¢eren hiicrelerden
olusan nemli bir mukoz membran tabakasi ile kaplidir. Silia, partikiilleri yakalamak
icin trakeanin kanalina ¢ikinti yapar. Mukoza zarinda mukus damlaciklar1 ve su

molekiilleri salgilayan hiicreler ve kanallar da vardir.

1.1.3. Akcigerler

Akcigerler, gogiis boslugunda bulunan ve kandaki oksijen-karbondioksit
aligverisini saglayan solunum organlaridir. Plevra ismi verilen ince zarli bir kese
icinde bulunur. Her biri ana bronsuyla soluk borusuna ve arterlerle kalbe baglidir.
Her akciger, bir doku fissiiri ile birbirinden ayrilan loblara boliinmiistiir. Sag
akcigerin {i¢ ana lobu vardir; kalbin asimetrik yerlesimi nedeniyle biraz daha kiigiik
olan sol akcigerin iki lobu vardir. Dahili olarak, her lob ayrica yiizlerce lobiile

boliiniir. Her lobiil bir bronsiyol ve bagl dallar, ince bir duvar ve alveol kiimeleri

icerir [11].

Bronglar ve bronsiollerde trakeadan gegen hava, akciger yiizeyine giden,
giderek daha kiiglik ¢apli dallara ayrilan brons agacina girer. Bu brong dallarinin en
biiyiigii olan sag ve sol birincil bronslar , sirasiyla sag ve sol akcigerlere hava saglar.
Birincil bronslar,yap1 olarak trakeaya benzer. Solunum tiipleri, bronsiyoller olarak
bilinen daha kiigiik ¢apl tiiplere dallanir. Bronsiyollerin son kismi1 solunum
bronsiyolleridir. Bunlar, alveol adi verilen mikroskobik hava ceplerinde veya
keselerde sonlanan alveolar kanallara ayrilir. Alveoller, oksijen ve kan arasinda
solunum gazlari olan O ve CO; gazlarinin aligveriginin yapildig: yerdir. Her bir hava
dolu alveolar kesenin dis yilizeyi pulmoner kilcal damarlarla kaphidir. Bu kiigiik
damarlar O; alip CO; verirler. Insan akcigerinde gaz aligverisi icin toplam alveolar

yiizeyin 70 m? oldugu tahmin edilmektedir.
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Sekil 3. Hava yollarmin soluk borusu ve diger'ana dallar1 burada gosterilmistir.
Trakeanin etrafindaki kikirdak halkalar rijitlik saglar ve ¢okmesini engeller. Ana

dallar, sol ve sag bronsu (sag brons gosterilmemistir), terminal bronsiyolleri ve
alveolleri igerir.

1.1.4. Diyafram

Diyafram, gogiis boslugunu karin boslugundan ayiran tabaka benzeri bir kastir.
Goglis boslugu ayr1 bir kompartman oldugundan ve de akciger dokusu ¢ok ince ve
elastik oldugundan go6giis boslugunun hacmindeki degisiklikler akcigerin hacmini
etkiler. Diyafram ve dis interkostallar, beyin sapindaki solunum kontrol merkezinden
uyarict bir sinyal geldiginde kasilirlar. Diyaframin kasilmasiyla karin boslugu ve
burada bulunan organlar diizlesir ve asagi dogru itilir. Dis interkostal kaslarin
kasilmasiyla gogiis kafesi yukar1 ve disa dogru genisler. Hem diyaframin hem de
kaburga kaslarmin bu hareketleri akciger hacminin artmasina dolayisiyla akciger

basincinin diismesine sebep olur [12].
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Sekil 4. Akciger hacmini ve basincini degistiren solunum kaslari

1.2. SOLUNUM SESLERI
Solunan havanin gogiis duvari, trakea ve bronslara ¢arpmasi sonucunda olusan
tiirbiilans ile duyulan seslere solunum sesleri denir. Soluk alma (inspirasyon) ve
soluk verme (ekspirasyon) esnasinda olusan hava akimi sebebiyle akcigerler
tarafindan ses sinyalleri iiretilir. Bu sinyaller solunum sisteminin durumu hakkinda
onemli bilgiler igerir [13]. Solunum sesleri normal ve anormal solunum sesleri olarak
smiflandirilir. Normal solunum sesleri, saglikli bireylerde goriiliirken anormal

solunum sesleri akcigerlerde meydana gelen problemler sonucunda goriiliir [14].

1.2.1. Normal Solunum Sesleri
Normal solunum sesleri, genel olarak saglikli bir kisinin gogiis duvarindan
duyulan solunum sesleri olarak tanimlanir. Bu seslere agizda duyulan seslerin yani
sira trakeal, bronsiyal, vezikiiler ve bronkovezikiiler sesler de dahildir. Oskiiltasyon
sirasinda duyulan normal sesleri; sesin kaynagi ile gogilis duvari arasindaki mesafe,
ses iletim yolu ve sesin yeri olmak tizere ti¢ degisken etkiler. Normal nefes sesleri,
hava yollarindaki iligkili basing degisiklikleri, doku titresimleri ve hava akimi

paternleri, tarafindan tretilir.



1.2.1.1. Trakeal ve Bronsiyal Solunum Sesleri

Trakea tizerinden duyulan normal nefes sesleri (trakeal nefes sesleri) ve ana
bronslar (bronsiyal nefes sesleri) tiirbiilansli hava akimi paternleri tarafindan iiretilir.
Trakeal nefes sesleri trakea tizerinden duyulabilir. Ayrica trakeal sesler sert ve tiz
sesler olarak tanimlanir. Brongiyal solunum sesleri yliksek ve tiz olarak tanimlanir ve
trakeanin yaninda duyulabilir. Soluk alma ile viicuda giren hava, bu biiyiikk hava
yollarindan kolayca geger.

Trakeal solunum sesleri dinlenirken, inspirasyonun sonunda kisa bir
duraklama duyulabilir. Ekspirasyon inspirasyondan daha uzun siirer. Inspiratuar-
ekspiratuar (I:E) orani1 1:2 ila 1:3’tlir. Bu solunum seslerinin ses frekanlar1 200 ila

2.000 Hz araligindadir [19].

1.2.1.2. Vezikiiler Solunum Sesleri
Vezikiiler solunum sesleri akciger dokusu ve gogiis duvari yoluyla iletilir. Bu
normal sesler trakeal ve bronsiyal seslerden daha az duyulur. Inspirasyon net bir
sekilde duyulur ve ekspirasyon inspirasyonu hemen takip eder. :E oram 3:1 ila

4:1’dir. Bu normal nefes seslerinin ses frekans dagilimi 200 ila 600 Hz’dir [19].

1.2.1.3. Bronkovezikiiler Solunum Sesleri
Bronkovezikiiler solunum sesleri merkezi biiyiik hava yollarinin 6niinde ve
arkasinda duyulur. Perdeleri ve siireleri vezikiiler nefes sesleri ile bronsiyal

seslerinkinin tam ortasindadir; LE 1:1 orani ile esittir [15].

1.2.2. Anormal Solunum Sesleri
Anormal solunum sesleri, seslerin duyulmalar1 gereken yerlerde olmamasi
veya yogunlugunun azalmasidir. Buna ek olarak, olmamasi gereken seslerin yan1 sira
ek seslerin de duyulmasidir. Bu sesler, iltihaplanma veya tikaniklik gibi bir akciger
sorununa isaret edebilir.
Ek sesler, normal solunum seslerinin {izerine bindirilmis seslerdir. Siirekli
(hirltr gibi) veya siireksiz (ral gibi) olabilirler ve bazilar1 her ikisi de (ciyaklama

gibi) olabilir. Bu tiir sesler genel olarak bir pulmoner bozuklugun gostergesidir [16].
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1.2.2.1. Siurekli Ek Sesler

Stridor: Stridor, iist solunum yolunun daralmis bir bdoliimiinde olusan
tirbiilansli hava akimi sonucunda firetilen tiz, miizikal bir sestir [17]. Genellikle bir
stetoskop yardimi olmadan da net bir sekilde duyulur. Ses analizinde, genellikle
birka¢ harmonik esliginde, yaklasik 500 Hz’lik bir temel frekansa sahip diizenli,
siniizoidal salimimlar ile karakterize edilir. Yetiskinlerde stridorun diger nedenleri
arasinda akut epiglottit, cihazin ¢ikarilmasindan sonra hava yolu 6demi, anafilaksi,
ses teli disfonksiyonu, yabanci cisim inhalasyonu, laringeal tiimorler, tiroidit ve
trakeal karsinom bulunur [18].

Hirilt1 (Wheeze): Hirilt1 en kolay ayirt edilebilen ek sestir. Tipik olarak 100
milisaniyeden uzun siirer. Ses analizinde hirilti, 100 ila 1000 Hz araliginda ses
enerjisine ve ara sira 1000 Hz’1 agan harmoniklere sahip siniizoidal salinimlar olarak
goriiniir [19]. Astim ve KOAH’ ta, gégsiin her tarafinda hirilti duyulabilir. Lokalize
hirilt, genellikle bir yabanci cisim, mukus tikaci veya tiimor tarafindan tikanma ile
iliskilidir [18].

Ciyaklama(Squawk): Ciyaklama, inspiratuar fazda duyulabilen ek seslerdir.
Ses, hem siirekli hem de siirekli olmayan bir karigimidir. [20]. Frekans araligi 200—

300 Hz arasindadir [18]. Distal hava yollarini etkileyen durumlarla iligkilidir.

1.2.2.2. Sireksiz Ek Sesler

Ral (Crackle): Raller, inspirasyon ve bazen de ekspirasyon sirasinda duyulan
kisa, patlayici, miizikal olmayan seslerdir [21]. 1ki ral kategorisi tanimlanmistir: ince
ral ve kaba ral. Oskiiltasyonda, genellikle orta-ge¢ inspirasyon sirasinda ince raller
duyulur. Oksiiriikten etkilenmeyen ince raller yergekimi ile degisir. Viicut
pozisyonundaki degisikliklerle (6rn. One egilme) degisir veya kaybolur. Kaba raller,
inspirasyon sirasinda ve ekspirasyon boyunca erkenden ortaya ¢ikma egilimindedir.
Herhangi bir akciger bolgesinde duyulabilir, 6ksiiriik ile degisebilir veya kaybolabilir
ve viicut pozisyonundaki degisikliklerden etkilenmezler. Ses analizinde, raller,
tekrarlayan bir desenle hizla soniimlenen dalga sapmalar1 olarak goriiniir. Kaba

rallerin tepe frekanslari 800 Hz’in altindadir ve diisiik perdeli degerlere sahiptir.
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Ince rallerin tepe frekanslar1 800 Hz’in iistiindedir ve yiiksek perdeli degerlere

sahiptir [22][23]. ince ral sesleri genellikle zatiirre, konjestif kalp yetmezligi ve

akciger fibrozu ile iligkilidir. Kaba ral sesleri ise kronik bronsit, bronsektazi ve ayn
zamanda KOAH hastalarinda duyulabilir [24].
Tablo 1: Normal Solunum Sesleri ve Ozellikleri

Solunum Sesleri

Trekeal Ve Bronsial

Solunum Sesleri

Vezikiller Solunum

Sesleri

Bronkovezikiiler

Solunum Sesleri

Solunum Seslerinin
Ozellikleri
Inspiratuar-ekspiratuar (I:E)
orani 1:2 ila 1:3’tiir. Bu
solunum seslerinin ses
frekanlar1 200 ila 2.000 Hz

araligindadir.

I:E oran1 3:1 ila 4:1°dir. Bu
normal nefes seslerinin ses
frekans dagilimi 200 ila 600
Hz’dir.

Perdeleri ve siireleri vezikiiler
nefes sesleri ile brongiyal
seslerinkinin tam ortasindadir;

LLE 1:1 orani ile esittir

Klinik Korelasyon

Trakeal nefes sesleri sert
ve tiz olarak tanimlanir
ve trakea lizerinden
duyulabilir. Bronsiyal
solunum sesleri ytiiksek
ve tiz olarak tanimlanir
ve trakeanin yaninda
duyulabilir.
Trakeal ve bronsiyal
seslerden daha az

duyulur.

Bronkovezikiiler
solunum sesleri merkezi
biiyiik hava yollarinin
Oniinde ve arkasinda

duyulur.
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Tablo 2: Ek Sesler ve Ozellikleri

Ek Solunum Sesleri

EK Seslerin Ozellikleri

Alakal Olduklar
Hastaliklar ve
Durumlar

Stridor

Hirilti (Wheeze)

Ince ral (Fine Crackle)

Kaba ral (Coarse
Cracle)

Ciyaklama (Squawk)

Tiz, miizikal bir sestir. Ses
analizinde, genellikle birkag
harmonik esliginde, yaklagik
500 Hz’lik bir temel frekansa

sahip diizenli, siniizoidal
salinimlar ile karakterize
edilir.

Tipik olarak 100
milisaniyeden uzun siirer. 100
ila 1000 Hz araliginda ses
enerjisine ve ara sira 1000
Hz’yi agan harmoniklere sahip
sinlizoidal salinimlar olarak
gorunur

Ince raller 5 milisaniye siireli,
100-2000 Hz civarinda
frekansa sahip seslerdir.
Kaba raller ise 15 ms siireli ve
100-2000 Hz civar frekansa
sahip olan seslerdir

Ciyaklama, inspiratuar fazda
duyulabilen ek seslerdir. Ses,
hem stirekli hem de siirekli
olmayan bir karigimidir

Yetigkinlerde stridorun
nedenleri arasinda akut
epiglottit, cihazin
¢ikarilmasindan sonra
hava yolu 6demi,
anafilaksi, ses teli
disfonksiyonu, yabanci
cisim inhalasyonu,
laringeal timorler,
tiroidit ve trakeal
karsinom bulunur

Astim ve KOAHta,
gbgiisiin her tarafinda
hirilt1 duyulabilir.
Lokalize hirilti,
genellikle bir yabanci
cisim, mukus tikaci veya
timor tarafindan
tikanma ile iligkilidir
Zatiirre, konjestif kalp
yetmezligi ve akciger
fibrozu ile iliskilidir
Kronik bronsit,
brongektazi ve ayni
zamanda KOAH
hastalarinda duyulabilir
Distal hava yollarini
etkileyen durumlarla
iligkili.
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1.3. PNOMONI (ZATURRE)

Rene Theophile-Hyancinthe Laennec (1781-1826) pndmoni hakkinda
arastirmalar yapmis ve 1819°da pnémoni tanisi koymak igin stetoskop kullaniminin
uygun oldugunu bildirmistir. Pnoémoni ve diger solunum yolu hastaliklarinin
tanisinda 1slak raller, bos nefes alma, pectoriloquy ve aegophony tanimlamistir.
Pnémoniyi, akciger dokusundan ziyade plevral membranlarin iltihabi olarak tanidigi
ploreziden ayirmaya calismistir. Laennec’in parlak tanimlar1 akciger hastaliklarina
yaklasimda ve ayrica i¢ hastalik i¢in fizik muayene kavramlarmin gelistirilmesinde
cok etkili olmustur. Modern pnémoni kavrami Laennec’in agiklamalari sayesinde
bugiinkii anlamin1 kazanmistir [25].

Pnoémoni anlayisindaki gelismeler 19. Yiizyilin ortalarinda devam etmistir.
Josef Skoda (1805-1881) miikemmel bir teshis uzmaniydi ve 1839°da perkiisyon ve
oskiiltasyon {izerine bir incelemede Auenbrugger ve Laennec’in goézlemlerini
ilerletmis ve pnomoni ve perikardiyal efiizyon (skodaik rezonans) ile duyulan davul
benzeri sesi tanimlamistir. Thomas Addison (1793 — 1860), 1843’te pndmoni iizerine
bir inceleme olan, “Pnémoni Uzerine Goézlemler”i yazmis ve pnémoninin
parankimden ziyade akcigerlerin hava hiicrelerinden kaynaklandigini kaydetmistir.
Carl von Rokitansky (1804 — 1897) 1849°da lober pnémoniyi bronkopndmoniden
ayirt etmistir [25].

Pnomoninin tanimimna bakilacak olursa, pndmoni bir mikroorganizmanin
akcigerlere ulagmasi ve burada ¢ogalmasi sonucunda akcigerlerde olusan yangisal bir
stregtir. Akcigerler, saglikli bir insan nefes aldiginda havayla dolan alveol adi
verilen kiiciik keselerden olusur. Bir kisi pndmoniye sahip oldugunda, alveoller,
nefes almayr agrili hale getiren ve oksijen alimini smirlayan irin ve sivi ile
doldurulur. Ayrica pnomoninin gelismesi i¢in akciger ve bagisiklik sisteminde de
bazi durumlarin olmast gereklidir. Bunlar akcigerin temizleme mekanizmasi olan
Oksiirik refleksinin, mukosliyer klirensin (burun akinti mekanizmasi), alveolar
makrofajlarin  ve bagisiklik sisteminin diizgiin ¢alismamas1 gibi sebeplerdir.
Pnémonide alveoller iltihap ile dolarken bronglar acik kalmaktadir. Bu yiizden
solunum yollarinda olusan sesler, alveollerde filtrasyona veya kirilmaya maruz
kalmadan toraks duvarina ulasir. Santral bronslar ile toraks duvari arasindaki akciger

parankiminin tiimiiyle konsolide oldugu olgularda tiiber sufl duyulabilir.
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Peribronsiyal bolgelerde olusan 6dem, hiicre infiltrasyonu vb sebeplerden dolayi
periferik hava yollar1 ekspiryum sonunda kapanir ve inspiryumun sonuna dogru
yeniden agilirlar. Bunun sonucunda ral sesleri duyulur.

Diinya genelinde, ¢ocuklarda goriilen en oOliimcil bulasici  hastalik
pnomonidir. Bu hastalik, 2017 yilinda 5 yas alt1 808.694 cocugun 6liimiine sebep
olmus ve bes yasin altindaki tim oOliimlerin %15’ini olusturmustur. Pndémoniye
viriisler, bakteriler ve mantarlar dahil olmak iizere bir dizi enfeksiydz ajan neden
olur. En yaygin olanlari sunlardir [26]:

e Streptococcus pnomoni: Cocuklarda bakteriyel pnémoninin en yaygin nedeni

e Haemophilus influenzae tip b (Hib): Bakteriyel pndmoninin ikinci en yaygin
nedeni

e Solunum sinsityal viriisii: Pnémoninin en yaygin viral nedenidir

e Pneumocystis jiroveci: HIV ile enfekte bebeklerdeki tiim zatiirre 6liimlerinin

en az dortte birinden sorumlu olan en yaygin pndmoni nedenlerinden biridir.

1.4. STETOSKOP

Stetoskop, viicut i¢inde olusan sesleri dinlemek amaciyla kullanilan tibbi bir
cihazdir. Genel olarak {i¢ ana kistmdan olusur:

e Diyafram

e Tiip (elastik boru seklinde)

o Kulaklik

Bazi stetoskoplarda ¢an adi verilen bir kistm daha bulunur. Can, algak perdeden
sesleri yiikseltmeye yaramaktadir. Diyafram, stetoskobun tiip kismimnin ucunda
bulunur. Dinlenmek istenen viicut bolgesine temas ettirilen yassi koni seklinde bir
parcadir. Bu parcanin i¢inde bulunan zar, ortamdan yalitilmistir. Yiizeydeki sesle
titreyen zar konik parga igindeki havaya basing uygular ve bu basing tiip i¢inden
kulakliga kadar ulasir. Uygun yapidaki kulaklik parcalari, sesin kulak icinde
yayllmasini saglar. Basit bir mantikla c¢alisan stetoskop, bir nevi mekanik
yiikselticidir. Stetoskop ile kalp, akcigerler, bagirsak ve mide sesleri dinlenilebilir
[27].
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Steteskop, tim doktorlarin kullandig1 ortak bir alettir. Stetoskop kelimesi,
Yunanca gogiis anlamina gelen stethos ve kesfetmek anlamima gelen skopein
kelimelerinden gelmektedir. Mucidi Doktor Rene Theophile Hyacinthe Laennec’dir.

Oskiiltasyon kulagi gégse dayayarak yapilmaktaydi ve Laénnec kadinlari bu
sekilde muayene etmekten rahatsiz olmustur. Bu yiizden farkli bir yol deneyerek, bir
kagidi sikica sarip bir ucunu hastanin gogsiine digerini kulagina dayayarak
oskiiltasyon yapmayi denemistir. Bu sekilde hem hastayla daha mesafeli olabiliyor
hem de sesleri daha net duyabilmistir. Laénnec, kalp seslerinin de dogrudan
oskiiltasyon yerine aracili oskiiltasyon kullanilarak daha net ve yiiksek sesle
duyulabilecegini kesfetmistir. Laénnec sonraki 3 yilimi tiip yapmak icin cesitli
materyal tiirlerini test ederek, tasarimini miikemmellestirerek ve pndmoni
hastalarinin g6giis bulgularin1 dinleyerek gegirmistir. Dikkatli deneylerden sonra
Laénnec, modern stetoskopun onciisii olan 3,5 cm ¢apinda ve 25 cm uzunlugunda
Sekil 5’te goriildiigii gibi i¢i bos bir ahsap boruya karar vermistir. Alet, kalbi
dinlemek ve portatif hale getirmek i¢in demonte edilebilir pargalar halinde
yapilmustir. Laénnec, icadiyla kalp ve akcigerlerin ¢ikardigi sesleri arastirmis ve
teshislerinin otopsilerde yaptig1 goézlemlerle desteklendigini bulmustur. 1819°da, 38
yasinda “De 1’auscultation médiate ou Traité du Diagnostic des Maladies des
Poumon et du Coeur” baslikl viicut seslerini dinlemenin kullanimina iliskin ilk ¢igir

acan ¢alismay1 yayinlamistir [28] [29].
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Sekil 5. (a) Laénnec’inastetoskopu: 1) alet montaji; 2) ve J) uzunlamasina kesitte
aletin iki kismi; 4) ayrilabilir gogilis pargast; 5) kulak parcasi sokiilmiis; 6) enine
kesit. (b) Laennec ve stetoksopu. Resim Robert A. Thom(1915-1979) [33].

17



Stetoskopun icadindan sonra hizla gelismeye basladi. Bugiin kullanilan klasik
stetoskop, Harvard Tip Okulu profesorii, segkin kardiyolog ve elektrokardiyografide
otorite olarak taninan Dr. David Littmann tarafindan tasarlandi. Giiniimiizde en
yaygin kullanilan 3M Littmann stetoskoplardir. Klasik stetoskopun ardindan da
elektronik stetoskoplar kullanilmaya baglanmistir. Sesler viicut iizerinden
mikrofonlar sayesinde alinmaktadir. Alinan seslerin i¢inden, ortam giirtiltiisii, kas
sesi, siirtlinme gibi istenmeyen sesler otomatik olarak filtrelenmekte ve sayisal hale

getirilmektedir.

Sekil 6. Littmann Klasik Stetoskop (sol), Littmann elektronik
stetoskop(sag)

Elde edilen sayisal veriler mikroislemciler yardimiyla kaydedilebilmekte ve

istenirse bilgisayar lizerinden goriintiilenebilmektedir.
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1.5. AKCIGER SESLERININ FILTRELENMESI

Solunum seslerinin yaygin olarak kullanildig1 bant aralifi gogiis lizerinden
kaydedildiginde (akciger sesleri) 60-100 Hz ile 2 kHz araliginda ve soluk borusu
tizerinden kaydedildiginde 60-100 Hz ile 4 kHz araliginda bulunmaktadir. Ek sesler
ise 60-100 Hz ile 6 kHz frekans araligindadir. [30].

Elektronik stetoskop ile akciger sesleri kaydedilirken giiriiltiiler de kaydedilebilir.
Ornegin kalp sesleri, konusma sesleri, cevreden gelen giiriiltiiler gibi. Bu istenmeyen
sesleri yok etmenin en etkili yolu filtre uygulamasi yapmaktir. Akciger seslerine
alcak geciren filtre uygulayarak aliasing azaltilirken yiiksek geciren filtre
uygulayarak kalp sesi, siirtiinme ve kas sesleri azaltilabilir. Bu iki filtrenin birlikte
uygulanmasina izin veren bantgeciren filtrelerdir. Bu ¢alismada ii¢ farkli bantgegiren
filtre tasarlanmustir:

e Butterworth Bantgegiren Filtre

e Chebyshev Bantgegiren Filtre

o Eliptik Bantgeciren Filtre

Tasarlanan filtreler 10. Dereceden bantgeciren filtrelerdir, 1 dB dalgalanmaya
sahiptir. Kesim frekanslari tezin amacina uygun olarak 100 Hz ile 2 kHz araliginda
secilmistir. Bantgeciren filtre uygulamasindan sonra da Dalgacik Dontistimii tabanh

glirtilti giderme teknigi uygulanmistir.

1.5.1. Butterworth Bantgegiren Filtre

Butterworth standart filtre ¢esitleri igerisinde en diiz gecis bandina sahip olan
ve dalgalanmanin neredeyse hi¢ olmadig1 bir filtre cevabidir. Bu sebeple maksimum
diizliikli filtre cevabi olarak da anilir [31].

Butterworth siizgec diger siizgeclerden farkli olarak, filtre derecesi arttifinda
durma bandindaki sert diisis disinda frekans genlik egrisinde seklini korur.
Butterworth filtre, Chebyshev ve Eliptik filtrelere gore daha genis gegis bolgesine
(transition region) sahiptir bu nedenle durma bandi o6zelliklerinin dogru olarak
uygulanabilmesi i¢in yiiksek derecelere ihtiyag duyar. Chebyshev ve Eliptik filtrelere
gore daha dogrusal bir frekans tepkisine sahiptir [32]. Butterworth fitrenin degisik
filtre dereceleri i¢in kazang-frekans gosterimi Sekil 7’dedir. Filtrenin derecesi

arttiginda gecis bandi1 kisalmaktadir.
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Sekil 7. Degisen derecelere gore kazang frekans grafigi[32]

1.5.2. Chebyshev Bantgeciren Filtre

Gegirme bandi Butterworth filtreye gore daha dardir ve gegirme (veya
durdurma) bandinda dalgaciklar vardir. Chebyshev filtre, dalgaciklar diginda bu
ozelligi sayesinde ideal filtreye daha yakindir. Eger filtrede bulunan dalgaciklar
gecirme bandinda ise bu Chebyshev 1. Tipi filtredir. Eger dalgaciklar durdurma
bandinda ise Chebyshev 2. Tip filtredir. Eger dalgaciklar her iki bantta da
bulunuyorsa ortaya ¢ikan filtreye Eliptik filtre denir [32].

1.5.3. Eliptik Bantgeciren Filtre (Cauer Filtre)
Eliptik filtre, gecirme ve durma bandinda sayilar1 birbirinden bagimsiz olarak
degistirilebilen, es dalgaciklar barindiran bir elektronik siizge¢ c¢esididir. Ayni
dereceden bagka bir siizgece gore gecis bolgesi daha kisadir [32].
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1.5.4. Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform) Tabanh Giiriiltii
Giderme

Akciger seslerindeki giiriiltiiniin giderilmesi ile akciger hastaliklarinin teshisi
kolaylagsmaktadir. Guriltiilerin giderilmesi amaciyla tasarlanan bantgegiren filtreler
yeterli olamamaktadir bu nedenle “Dalgacik Tabanli” giiriiltii giderme teknigi
kullanilmistir. Bunun i¢in Matlab programi yardimuiyla filtrelenmis akciger seslerinin
dalgacik doniisimi alinmistir. Ardindan dalgacik katsayilarinin dogrusal olmayan
daraltim1 gergeklestirilmistir. Bunun i¢in Stein’s Unbiased Risk Estimate (SURE)
yontemi kullanilmigtir. SURE yontemi, deneysel dalgacik katsayilarii esikleyerek
giriiltiiyli yok etmektedir. Bu yontem hatalar1 bulmak i¢in ortalama karesel hata
fonksiyonunu kullanir ve giiriiltii giderme isleminde optimum daraltma faktoriini

belirlemek i¢in kullanilir [33]

15.4.1. Dalgacik Doniigiimii Nedir

Dalgacik doniisiimiiniin (WT), en iyi periyodik olmayan, giiriiltiilli, aralikl,
gecici vb. olarak tanimlanabilecek sinyalleri analiz etmek icin Ozellikle yararh
oldugu bulunmustur. Sinyali, geleneksel kisa siireli Fourier doniisiimiinden (STFT)
farkli bir sekilde hem zaman hem de frekansta ayni1 anda incelemesi sayesinde, sinyal
isleme ve sorgulama icin bir dizi karmasik dalgacik tabanli yontem iiretmistir.
Dalgacik doniisiimii analizi, iklim analizinden finansal endekslerin analizine, kalp
izlemeden donen makinelerin durum izlemesine, sismik sinyal gidermeden
astronomik goriintiilerin giiriltiisiinii gidermeye, video goriintii sikistirmasindan tibbi
sinyal kayitlarinin sikistirllmasina kadar ¢ok sayida farkli fiziksel olgunun
aragtirtlmasinda uygulanmaktadir. Dalgacik donilisiimii analizi, dalgaciklar olarak
bilinen kiigiik dalga benzeri fonksiyonlari kullanmaktadir. Aslinda ‘yerel’ dalga
benzeri fonksiyon, bir dalgacigin daha dogru bir tanimidir. Sekil 8’de uygulamada

yaygin olarak kullanilan birka¢ dalgacik 6rnegini gostermektedir.
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Sekil 8. Baz1 dalgaciklarin goriintimii

Dalgaciklar, incelenen sinyali, sinyal bilgisini daha kullanigli bir bi¢imde
sunan baska bir gosterime doniistiirmek i¢in kullanilmaktadir. Sinyalin bu doniisiimi
dalgacik doniisiimii olarak bilinmektedir. Matematiksel olarak konusulursa, dalgacik
dontigimii  sinyal ile dalgacik fonksiyonunun bir evrisimi (konvoliisyon) dir.
Dalgacik iki sekilde manipiile edilebilir: sinyal {izerinde ¢esitli konumlara taginabilir
(sekil 9A (a)) ve gerilebilir veya sikistirilabilir (sekil 9A (b)). Sekil 9B, temel olarak
dalgacigin sinyalle lokal eslesmesini nicellestiren dalgacik doniisiimiiniin  bir

semasini gostermektedir.
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Sekil 9. (A) Dalgacik Ozellikleri (B) Dalgacik, sinyal ve déniisiim

Dalgacik, Sekil 9B ‘nin en st grafiginde oldugu gibi, belirli bir 6lgekte ve
konumda sinyalin sekliyle 1yi eslesirse, biliyiik bir doniistim degeri elde edilmektedir.
Bununla birlikte, dalgacik ve sinyal arasinda iyi bir korelasyon yoksa, doniisiimiin
diisiik bir degeri elde edilir. Doniistirme degeri daha sonra Sekil 9B ‘nin alt
kisminda gosterilen (siyah nokta ile gosterilen) iki boyutlu doniistiirme diizleminde
bulunmaktadir. Doéniisiim, sinyalin ¢esitli konumlarinda ve dalgacigin c¢esitli
Olcekleri i¢in hesaplanmakta, bdylece doniisiim diizlemi doldurulur: bu, siirekli
dalgacik doniisiimii (CWT) icin diizgiin stirekli bir tarzda veya ayrik dalgacik
donlisimii i¢in ayrik adimlarla yapilmaktadir (DWT). Dalgacik doniisiimiiniin
cizilmesi, cesitli Olgeklerde ve konumlarda dalgacik ile sinyal arasindaki

korelasyonun bir resminin olusturulmasina izin vermektedir [34].

1.5.4.2.  Ayrik Dalgacik Doniistimii (DWT)

Ayrik Dalgacik Doniistimii (DWT), Mallat tarafindan filtreler kullanilarak
gelistirilmistir. Siirekli Dalgacik Doniisiimde hesap yiikii ¢ok fazladir bu nedenle
hesap yiikilinii azaltmak amaciyla Ayrik Dalgacik Doniisiimii kullanilir. Temel

diisiince, siirekli dalgacik doniistimiiyle aymidir. Sayisal filtreleme teknikleri
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kullanilarak sayisal isaretin zaman-0lgek temsili elde edilmektedir. Siirekli Dalgacik
Doniistimii, farkli 6lgeklerdeki dalgacik ile isaret arasindaki iliskiyi (korelasyonu)
belirtmektedir. Burada benzerlik Olgiitii Olgek ya da frekanstir. Ayrik Dalgacik

Doniigiimii formiilii asagida verilmistir:

t—nboa'(}') (1.1)

1
Won(6) = = 9 (0
mn ﬁ al

Siirekli Dalgacik Doniisiimii’ne bagli olarak, 6lgekleme parametresi a,
a = ag' scklinde ayristirtlir ve zamanda 6teleme bu dlgeklendirme parametresi ile
orantil olarak gerceklenerek (b = nbgyag') ile elde edilir. Burada:
T: Zaman ifadesi
m: Dalgacik genislemesini kontrol eder
n: Dalgacik 6telenmesini kontrol eder
dp: 1’den biiylik bir degere ayarlanmis belirli bir sabit genisleme adimi parametresidir

bo. Sifirdan biiyiik olmasi gereken konum parametresidir [34].

Algak frekanslar1 analiz eden genis pencereler biiyiik adimlarla (b =
nbgyay' ) ve yiiksek frekanslari analiz eden dar pencereler, isaretteki hizli degisimleri
yakalamak icin kiiclik adimlarla otelenmis olur. Ayrik dalgacik fonksiyonlar
yalnizca ayrik adimlarla 6l¢eklendirilebilir ve otelenebilirler. Ayrik dalgacik olarak
isimlendirilmelerine kargin aslinda pargali siirekli fonksiyonlardir. M ve n, tamsay1
olup, ap ise ap > 1 araliginda olmak sartiyla sabit genisleme adimidir. Genelde ag =

2, by = 1 olarak alinir (ikici (dyadic) zaman 6rneklemesi).

Buna gore Ayrik Dalgacik Doniisiimii formiilii yeniden diizenlenirse:

0 1 t—nbgay'
Ton = [, 20z ¥ () e (12)
0

Ikinci zaman-olgek uzayina gore yazilirsa:

Ton =7 x(0) 50z ¥ (o) dt (1.3)

m/2 m
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Burada m Olgek parametresini belirtirken, n ise Oteleme parametresini ifade
etmektedir [35],[36].

Isaretteki yiiksek frekanslar1 analiz etmek igin yiiksek gegiren filtreler, algak
frekanslar1 analiz etmek i¢in ise algak geciren filtreler kullanilir. Algak gegiren filtre
cikisindaki isaretin alt Orneklenmesiyle elde edilen isaret, yaklasiklik katsayilari
(approximations=A) olarak adlandirilir. Yiiksek ge¢iren filtre ¢ikisindaki isaretin alt-
orneklenmesiyle elde edilen isaret ise ayrinti katsayilar1 (details=D) olarak
adlandirtlir. Ayrik Dalgacik Doniligimii islemi uygulanmis X sinyali Sekil 12’de
gorildiigli gibi esit sayida alt frekans bilesenine yani yaklasimlara (A) ve yiiksek
frekans bilesenine yani detaylara (D) ayristiritlmaktadir [37].

DI

—» h[n] ~>®—>

x[n] —»

y

h[n]

Al

“—» g[n] @——»

D3

—»  h[n]

4

D2
A2
gln] —»@—»

—»  2[n]

>

Sekil 10. Ayrik Dalgacik Doniisii alt bantlari; h[n] yiiksek geciren filtre, g[n] al¢ak
geciren filtre [38]

Dalgacik doniisiimiinde en 6nemli etken dalgaciktir. Fourier dontisiimiindeki
pencere fonksiyonunun yaptigi isi, dalgacik doniisiimiinde ana dalgacik fonksiyonlari
yapar. Dalgacik, kiigiik dalga anlaminda kullanilmaktadir. Buradaki kii¢iikliik belirli
bir uzunluktaki pencere fonksiyonu olarak adlandirilabilmektedir. Ana kelimesinden
kasit ise bir ana fonksiyondan doniisiim teknigi ile tiiretilen ve degisik alanlarda
destek saglamak icin olusturulan fonksiyonlardir [39]. Genel olarak kullanilan bes

farkli ana dalgacik tipi Sekil 11°de gosterilmistir ve isimleri sunlardir:
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e Haar

e Meyer

e Morlet

e Daubechies-4

e Meksika sapkasi

- ‘f ‘UN“ | 'ni.'“’“ - — “\,// \\f ﬂAfk

(a) Morlet (b) Meyer (c) Haar (d) Meksika sapkasi (e) Daubechies-4

Sekil 11. Temel Dalgacik Sekilleri

[saret ile ana dalgacik ne kadar benzerse ¢ikis o kadar biiyiik olur. Bu nedenle isaret
ile ana dalgacigin benzerligi ¢ok onemlidir. Bu c¢alismada Daubechies-7 dalgacik

kullanilmistir.

1.6. OZNITELIK CIKARIM YONTEMLERI

Oznitelik ¢ikarma isleminde, Discrete wavelet transform sonucunda elde
edilen alt bantlardan 200-2000 Hz frekans araligindakiler secilmistir. Akciger
seslerinin siniflandirilmasinda her bir alt bandin mutlak maksimum degeri, standart
sapmasi, varyanst ve komsu alt bantlarin mutlak degerlerinin ortalamasinin orant
kullanilmistir. Komsu alt bantlarin orani i¢in her alt bandin mutlak degerinin
ortalamasi alinmis ve bu alt bantlarin her biri kendisine komsu olan alt banda
boliinerek 6znitelikler elde edilmistir [40]. Ayrica sadece filtrelenmis olan verinin,
giic spektrum yogunlugu (PSD) degeri bulunarak bunun en kiigiik, en biiyiik, entropi,
enerji, standart sapma, ortalama, egrilik, basiklik ve enerji degerleri Ozniteliklere

eklenmistir.

1) Standart sapma: Dagilimdaki her bir degerin ortalamaya gore ne uzaklikta
oldugunu, diger bir deyisle dagilimin ne yayginlikta oldugunu gosteren
bir Olglidiir. Standart sapmanim biiyiikk olmast veri noktalarinin

ortalamadan daha uzak yayildiklarini; kii¢iik bir standart sapma ise

26



2)

3)

4)

ortalama etrafinda daha yakin gruplastiklarini gosterir. A bir vektdr veya

matris, N ise eleman sayisidir. p A’nin ortalama degeridir [41].

N

s= | D 14— 2

= Iy=1 2,1~ Hl
i1

N
1
pn= Nz A;
i=1

Varyans: Bir dizi saymin ne kadar uzaklikta dagildigini gosterir. Varyans

standart sapmanin karesine esittir [42].

N
v=—1 ZA 2
“N_-1 |14; — p|
i=1

Carpiklik: Ornek ortalama etrafindaki verilerin asimetrisinin  bir
Olctistidiir. Carpiklik negatifse, veriler sagdan ziyade ortalamanin soluna
yayilir. Carpiklik pozitifse, veriler daha ¢ok saga dogru yayilir. Normal
dagilimin (veya herhangi bir milkemmel simetrik dagilimin) carpiklig
stfirdir. Burada p, x (Veri) ‘in ortalamasidir, o, x’in standart sapmasidir
ve E(t), t miktarinin beklenen degerini temsil eder.

E(x—p)’
S=——3—
g

Basiklik: Bir dagilimin ne kadar aykiri degere meyilli oldugunun bir
Olciisiidiir. Normal dagilimin basikligi 3’tiir. Normal dagilima gore aykiri
degere daha yatkin olan dagilimlarin basiklig1 3’ten biiyiiktiir; Daha az ug
degere egilimli dagilimlar 3’ten daha az basikliga sahiptir. Baz1 basiklik
tanimlari, hesaplanan degerden 3 c¢ikarir, bdylece normal dagilimin
basiklig1 0 olur. Basiklik islevi bu kurali kullanmaz.

_Ex-w*

k s
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5) Ortalama Karekok (RMS):Bir x vektoriiniin ortalama karekok degeri,
belirtilen boyut boyunca gergeklestirilen toplamadir. Genlik ile degisken
bir akim veya gerilimin buytkligi ifade edilebilir. Fakat, genlik
akim veya gerilimin tepe degerini verir. Bazen, ortalama degeri bilmek
daha faydalidir ancak basit bir sekilde tim degerlerin ortalamasini almak

fayda vermez bu nedenle RMS degeri kullanilir.
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IKINCi BOLUM

2. MAKINE OGRENMESiIi ALGORITMALARI

2.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), biiyiik veri siiflandirma problemlerini
¢dzmeye yardime1 olabilecek klasik makine dgrenme tekniklerinden biridir. Ozellikle
biiyiik veri ortaminda ¢ok alanli uygulamalara yardimci olabilir. Bununla birlikte,
destek vektor makinesi matematiksel olarak karmasik ve hesaplama acgisindan
pahalidir. Ug farkli cesidi bulunmaktadir: (1) bir dogrusal (lineer) destek vektor
makinesinin modellenmesi; (2) dogrusal (linecer) olmayan bir destek vektor
makinesinin modellenmesi ve (3) Lagrange destek vektér makinesi algoritmasi ve
uygulamalari. Bu tezde sadece lineer ve lineer olmayan destek vektér makineleri ele

alinmustir.

2.1.1. Dogrusal (Lineer) Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi dogrusal ve dogrusal olmayan modellere ayrilabilir.
Veri alani, orijinal alandaki siniflar1 ayirmak i¢in dogrusal olarak boliinebiliyorsa
(6rnegin, diiz ¢izgi veya hiperdiizlem) dogrusal destek vektor makinesi olarak
adlandirilir. Veri alanit dogrusal olarak bdliinemiyorsa ve veri alaninin siniflar
ayirmak i¢in dogrusal olarak boliinebildigi 6zellik alani adi verilen bir alana
dondistiirtilebiliyorsa, dogrusal olmayan destek vektdr makinesi olarak adlandirilir.

Dogrusal destek vektér makinesinde veri alaninin bir yanit kiimesine
eslenmesi ve veri alaninin boliinmesi gergeklestirilir. Dogrusal olmayan destek
vektor makinelerinde ise bir kernel fonksiyonu kullanilarak veri alaninin bir 6zellik
uzayina eslenmesi, 6zellik uzayr alaninin yanit kiimesine eslenmesi ve ardindan veri
alanmin boliinmesi gergeklestirilir. Dolayisiyla matematiksel olarak, dogrusal bir
destek vektorii makinesinin modellemesinin 'y = wx’ +y dogrusal denklemini
benimsedigini ve dogrusal olmayan bir destek vektorii makinesinin modellemesinin
dogrusal olmayan y = we (X’) +y denklemini benimsedigi soyleyebilmektedir.

Denklemdeki ifadelerin anlamlar1 asagida siralanmistir:
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w: coklu diizlemin normali (agirlik vektorii)
X: veri noktasi
y: veri noktasinin sinifi
vy :bias
¢: kernel fonksiyonu

Kernel fonksiyonu onu dogrusal olmayan hale getirmektedir. Bir destek
vektor makinesi kullanan siiflandirma teknigi, parametrelendirme ve optimizasyon
hedeflerini icermektedir. Bu hedefler temel olarak veri alanindaki topolojik sinif
yapisina baghdir. Yani, siniflar lineer olarak ayrilabilir veya lineer olarak ayrilamaz
olabilir. Bununla birlikte, dogrusal olarak ayrilabilir siniflar, dogrusal olmayan bir
sekilde ayrilabilir olabilir. Bu nedenle, veri alanina odaklanan parametrelestirme ve

optimizasyon hedefleri bu siif 6zelliklerini dikkate almalidar.

Lineer olarak ayrilabilenler;

A
e o ° kS
° e A A [ ]
Ce o A A, @ A
s A AAA , & A
L ]
..o AatA f
A AA ° A

Lineer olarak ayrilamayanlar;

A
° o g ad T AL
.. e A A, e®, A
.OA. AAA , .:... A
° L)
Y S oo AA
e ® A AA
A aka A

Sekil 12. Lineer olarak ayrilabilen ve ayrilmayan destek vektor makineleri

2.1.1.1. Dogrusal Smiflandirici: Ayrilabilir Dogrusal

Bu béliimde, yalnizca destek vektdr makineleri 6grenimi modellerini kullanan
ikili siiflandirmaya odaklanilmistir. Once lineer durum ele alinirsa, destek vektor

makinesi i¢in asagidaki gibi bir diiz ¢izgi denklemi kullanilmaktadir:
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wx' +y =0 (2.1)

Bir veri alan1 g6z 6niine alindiginda, bu parametreli diiz ¢izgi, veri alanini iki
alt alana boler ve bunlar sol alt alan ve sag alt alan olarak adlandirilabilir. Bunlar1 D1

ve D2 ile ifade edilebilir ve asagidaki gibi tanimlanabilir:

D1 = {x: wx +y < 0} (2.2)
D2 = {x: wx' +y > 0} (2.3)

Bu alt alanlara diisen noktalar, D1 alt alan1 i¢in 1 ve D2 alt alan1 i¢in -1
etiketleri ile ayirt edilebilir. Bu nedenle, destek vektor makinesinin parametrelestirme
amaci agagidaki gibi tanimlanabilir:

wx'+y =1, x € D1 (2.4)
wx +y = -1, x € D2 (2.5)

Parametrelestirme hedeflerinde, smiflar arasindaki sinirlar tanimlamaya
yardimct olabilecek iki diiz ¢izgi (veya hiper diizlem) modellenir. Optimizasyon
amaci, bir amag¢ fonksiyonu (bu durumda, diiz cizgiler arasindaki mesafe)
tanimlamak ve mesafeyi maksimize eden parametre degerlerini aramaktir. Bu
cizgiler birbirine paraleldir; bu nedenle, iki paralel ¢izgi y = mx+bl ve y = mx+b2

arasindaki standart uzaklik formiilii agagidaki gibi kullanilabilir:

__ ba-by

— JmZ+1

d (2.6)

burada diiz ¢izgilerin egimleri m = w ve kesismeleri bl =y +1 ve b2 =y -1°dir. Bu

degiskenleri degistirerek asagidakiler kurulabilir:

. 2
4= @7)
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Sonug olarak, bu uzaklik formiilii olusturulacak optimizasyon probleminin
Olgiisii olacaktir; bu nedenle, genelligi kaybetmeden asagidaki gibi yeniden

yazilabilir:

+l
N

(2.8)

S
E\

Uygulamada, destek vektorli makine optimizasyon problemi matematiksel norm
gosterimi kullanilarak yazilir, bu nedenle yukaridaki denklem asagidaki gibi yeniden
yazilir:

2

d= IIWIIZ (2.9

Denklem 9’un her iki tarafinin karesi alinarak ve ardindan denklemin her iki tarafi 2

degerine boliinerek asagidaki basit matematiksel iliski elde edilir:

d? 1
—_— = — 2.10
2

Uzaklik fonksiyonu d?/2’yi maksimize etmek yerine [w|[/2’yi minimize
edilebilecegini belirtir. Baska bir deyisle, yukaridaki siniflandiriciya gore tahmin
hatasi, aralarindaki mesafe en iist diizeye ¢ikarilirken en aza indirilebilir (bu,
optimizasyon hedefidir). Bu nedenle, x € D ve yanit degiskenleri y arasindaki tahmin

hatasi i¢in agagidaki matematiksel ifade tanimlanabilir:
e =1—-ywx +vy) (2.11)

Bu hata fonksiyonu, destek vektor makinesi i¢in bir optimizasyon probleminin

gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynar [43].
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a) b)

c) d)

e)

Sekil 13. Lineer ayrilabilir DVM [44]

2.1.1.2. Dogrusal Smiflandirict: Ayrilamaz Dogrusal
Dogrusal ayrilamayan siniflarda, egitim verilerinin bir kisminin optimum hiper
diizlemin diger tarafinda kalmasindan dolayr meydana gelen problem pozitif bir
yapay degisken (g) tanimlanmasi ile ¢oziiliir. Smir maksimum hale getirilir. Yanlis
siiflandirma hatalarinin minimum hale getirilmesi arasindaki denge, pozitif degerler
alan ve C ile gosterilen bir diizenleme parametresi (0 < C < o) tanimlanarak kontrol
edilebilir.

2.1.2. Dogrusal (Lineer) Olmayan Destek Vektor Makinesi
Dagilim grafiklerinin, alan bolmelerini kolaylastirarak siniflandirmada 6nemli
bir rol oynadigi goriilmistiir. Dagilim grafiklerinde, boyut (yani her eksen) bir
Ozellik tarafindan tanimlanir ve 6zellik tarafindan tanimlanan uzaya vektor uzay:
denir. Dagilim grafigi, ozellikler arasindaki iligkiyi tanimlar ve bdylece vektor
uzayinda iliskili ve iligkisiz veri noktalar1 tanimlanabilir. Siniflandirma, ya bir vektor
uzayinda ya da bir 6zellik uzayinda gergeklestirilebilir; burada vektor uzayi, orijinal

ozelliklerin dagilim grafigini iceren uzay olarak tanimlanir ve 6zellik uzayi, kernel
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islevleri kullanilarak donistiiriilen 6zelliklerin dagilim grafigini igeren alan olarak

tanimlanir.

2.1.2.1.  Ozellik Uzay1

Ozellik uzaymin avantaji, vektdr uzayindaki ayrilamaz smiflarin, dogru bir
kernel se¢imi kullanilarak ayrilabilir siiflara doniistiirilebilmesidir. Ancak, bir
kernel bulmak ve boyle bir doniisiim olusturmak kolay degildir.

®: Rp » Rd

burada Rp vektor uzayidir (orijinal etki alani) ve Rd yiiksek boyutlu olan 6zellik
uzayidir (genellikle d >> p). Vektor uzayini, siiflarin lineer olarak ayrilabilir oldugu
bir 6zellik uzayina doéniistiirmeye yardimei olan ¢ bulmak miimkiindiir. Bu nedenle,
0zellik uzayindaki destek vektorii makine siniflandiricisi asagidaki gibi yazilabilir:
Jwil
2

Minimize w,y:

Karsilik gelir: s(we (X)) +yI) =1
Ancak, ¢(x) yliksek boyutludur, dolayisiyla hesaplama ¢ok karmasik hale gelir. Bu,

kernel hilesi ad1 verilen bir yaklagim kullanilarak ¢6ziilebilir [43].

2.1.2.2.  Kernel Hilesi
Karmagik veri setlerini siniflandirirken diisiik boyutlar yeterli olmayabilir.
Eger boyut sayisi arttirilirsa bu kez islem vyiikii cok fazla olacaktir. Iste boyle
durumlar i¢in Kernel hilesi kullanilmaktadir. Eldeki koordinatlar belirli kernel
fonksiyonlar1 ile g¢arpilarak daha anlamli hale getirilebilir. Bu amag¢ i¢in en ¢ok
kullanilan kernel ¢esitleri, Lineer kernel, Polinomial kernel ve Gauss RBF (Radyal

Temel Fonksiyon) kerneldir.

Polinomial Kernel

Bu yontemde problemi ¢ézmek i¢in 2 boyuttan ¢ikip 3 veya daha fazlasi
boyutta islem yapiyormus gibi hareket edilir.
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Sekil 14. Polinomial kernel 6rnegi

Sekil 14’te soldaki (2 boyut) dagilimi bir dogru ile siniflandirmak miimkiin
degildir. Bunun igin bu gibi problemlerde Polinomial Kernel kullanilabilir. Ugiincii
boyutta islem yapilirken siniflara ayirmak i¢in dogru yerine bir diizlem kullanilir

bdylece ¢ok daha diizgiin bir sekilde siniflandirma gergeklestirilir.

Gauss RBF (Radyal Temel Fonksiyon) Kernel

Sonsuz boyuttaki DVM’lerini bulur ve her bir noktanin belirli bir noktaya ne
kadar benzedigini normal dagilim ile hesaplar ve ona gore siniflandirir. Dagilimin
genigligi gamma hiperparametresi ile kontrol edilir. Gammane kadar kiigiikse

dagilim o kadar genis olur [45].
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Sekil 15. RBF kernel 6rnegi

2.2. K-En Yakin Komsular (KNN)

Temel seviyelerinde, en yakin komsu yontemleri ¢ok basittir: y girdi vektorii
ile yeni bir nesneyi siniflandirmak i¢in, basitge y’ye en yakin k egitim veri set
noktasi incelenir ve nesne, bu k noktalarinin ¢oguna sahip olan sinifa atanir. “Yakin”
burada p — boyutlu girdi uzay1 cinsinden tanimlanir. Bu nedenle, egitim verilerinde
girdi degiskenleri acisindan yeni nesneye en c¢ok benzeyen nesneler aranir ve
ardindan yeni nesne bu en benzer nesneler arasinda en yogun temsil edilen sinifa
dahil edilir.

Teorik olarak, x merkezli ve yarigap1 k. En yakin komsuya olan uzakligi olan
degiskenler uzaymin kiicik bir hacmi alinir. Daha sonra, bu kiigiik hacimdeki bir
noktanin her sinifa ait olma olasiliginin maksimum olabilirlik tahmin edicileri, bu
hacimdeki her sinifa ait egitim puanlarinin orani ile verilir. En yakin komsu yontemi,
tahmin edilen en biiylik olasiliga sahip sinifa yeni bir nokta atar [46].

Ornegin k = 3 i¢gin yeni bir eleman siniflandirilmak istensin. Bu durumda eski

siiflandirilmis elemanlardan en yakin {i¢ tanesi alinir. Bu elemanlar hangi sinifa
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dahilse, yeni eleman da o smifa dahil edilir. Mesafe hesabindan genelde oklit

mesafesi (euclid distance) kullanilabilir.

l.. ..': ..l. ...: .'..'/1\.. N
a b c

Sekil 16. (a)Kirmizi1 yuvarlak ve mavi kare iiyelerin bulundugu uzay (b) Uzaya yeni
tiyenin eklenmesi (C) Yeni iiyenin diger {iyelere gore mesafelerinin olgiilmesi ve
siiflandirilmasi

Yukaridaki sekilde kirmizi yuvarlak ve mavi kare olarak ayrilan bir 6rnek
uzayr bulunmaktadir. Bu uzaya yeni bir iiye geldiginde KNN algoritmas: ile
simiflandirma yapilmak isteniyor. Bu yeni gelen iiyenin en yakin oldugu ii¢ iiye (3
nearest neighbors) tespit edilir.

En yakin {i¢ liyenin iki tanesi kirmizi yuvarlak iiyeler olduguna gore yeni

tiyenin de kirmiz1 yuvarlak gruba ait oldugu sdylenebilir [47].

Oklit ve diger kullanilan uzaklik dl¢iim formiilleri su sekildedir:

J Yk (xi—y)? Oklit Uzaklig:
° 5‘:1 |x;i—yil Manhattan Uzaklig1
1
(Z 1(|x,—y,|)q) /4 Minkovski Uzaklig
e cosfO = ab Kosiniis Uzaklig
= == osiniis Uzaklig1
lale] ¢

Kosiniis uzaklik oOl¢iisii esas olarak iki vektor arasindaki benzerligi hesaplamak

icin kullanilir. Iki vektdr arasindaki aginin kosiniisii ile 6lgiiliir ve iki vektdriin ayni
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yonii gosterip gostermedigini belirler. KNN ile kullanildiginda bu mesafe bir is
problemine yeni bir bakis agis1 verir ve yukaridaki iki uzaklik matrisini kullanarak

verilerde bazi gizli bilgileri bulmamizi saglar. Bu formiilii kullanarak iki vektor
arasindaki benzerligi anlatan bir deger elde edilir ve 1-cos @ onlarin kosiniis

uzakliginmi verir. Bu mesafeyi kullanarak O ile 1 arasinda degerler elde edilir; burada
0, vektorlerin birbirine %100 benzedigi ve 1 ise hi¢ benzer olmadigi anlamina gelir
[48].

2.3. Temel Bilesen Analizi (PCA)

Biiyiik veri kiimeleri genellikle birgok degisken iizerinde Ol¢limler igerir.
Orijinal veri kiimesindeki bilgilerin ¢ogunu korurken degiskenlerin sayisini 6nemli
Olclide azaltmak miimkiindiir. Bunu yapmak i¢in bir dizi boyut kiigiiltme teknigi
mevcuttur ve temel bilesen analizi muhtemelen bunlarin iginde en yaygin

kullanilanidir [49]. X matrisi egitim verileri igeren bir denklem ise buna gore:

[x1 x5 . x{]
x=|x 2 .
|x,1v x5 . |

Cok degiskenli analizde, cogu zaman degiskenlerin 6l¢ii birimleri birbirinden
oldukga farklidir ve bazi durumlarda verilerin ayni1 6l¢li biriminde olmasi gerekir.
Bunun i¢in, ilk 6nce degisken degerleri merkezilestirilerek ayni birime doniistiiriiliir.
Bunun i¢in veri ortalamasi sifira ¢ekilmelidir. Egitim verilerinin ortalamas1 m esitlik
2.12°deki gibi hesaplanir ardindan hesaplanan bu ortalama vektdrii her bir vektorden
cikartilarak degiskenlerin sifir ortalamali hali elde edilir. Sifir ortalamali veri matrisi
X bigiminde gosterilirse ortalamasi ¢ikarilmis gozlem vektorleri esitlik 2.13, sifir

ortalamali g6zlem matrisi de esitlik 2.14 ve 2.15°de gosterildigi gibi belirlenir.

38



m=_yM xt=|"" (2.12)
my
X¥=xt-mvi (2.13)
X=[x|x]..|®M] (NxM) (2.14)
[xi-my x5-my . x{'—my]
%= I xi-m, xi-m, . xM-m, I (2.15)
|x,1v—mN X% —my . x%—le

Sonraki agamada sifir ortalamali gozlem verisinin kovaryans matrisi, esitlik 2.16

yardimiyla hesaplanir ve esitlik 2.17 elde edilir.

c =XXT (2.16)

X =

| - m,;)” (o -my)(xh—my) . (ah—my)(xk —my)

| (%3 — mZ).(x% —my) (x5 —.mz)z (x5 — mz).(‘ (A4) )I

|(xh —ma) (e —my) (1 —mp) (el -my) . (al-my)
(2.17)

Kosegen iizerinde bulunan katsayilar varyans, diger katsayilar kovaryans
degerleridir. Varyans diger boyutlardan bagimsiz olarak yalnizca bir boyuttaki
verinin ortalama etrafindaki dagilimi hakkinda bilgi vermektedir. Kovaryans ise bir
degiskenin diger degiskenlerle birlikte nasil bir degisim gdsterdigi hakkinda bilgi
verir. Daima iki degisken arasinda hesaplanir. Degiskenler arasinda dogrusal bir

iliski varsa yani birinin degeri artiyorken digeri de artiyor veya birinin degeri

39



azaliyorken digeri de azaliyorsa iki degisken arasindaki kovaryans degeri pozitiftir.
Degiskenler arasinda ters bir iliski varsa yani birinin degeri artarken digerinin degeri
azaliyor ya da birinin degeri azalirken digerinin degeri artiyorsa kovaryans degeri
negatiftir. Eger degiskenler arasinda belirgin bir iliski yoksa, kovaryans degeri
stfirdir [50].

TBA i¢in kovaryans matrisinin 0zdeger-dzvektdr ayrigtirmasi esitlik 2.18
kullanilarak yapilir. C, NxN boyutlu bir matris, A herhangi bir skaler ve v sifirdan
farkli bir stitun vektor iken, esitlik 7°yi saglayan A sayis1 C’nin 6zdegeri ve v de A ile

iliskili 6zvektoriidiir.

Cv = v (2.18)

Ozdegerler biiyiikten kiiciige dogru siralanir, sirali 6zdegerlere karsilik gelen
Ozvektorlerden ilk P tanesi bir matrisin siitunlarini olusturacak sekilde dizilir. En iyi
izdiisimii gerceklestiren W izdiisiim matrisi esitlik 2.19’deki gibi elde edilir. Veri
orneklerinin 6znitelikleri de 6zvektdrlerin belirledigi uzay lizerine izdiisiim alinarak
esitlik 2.20°deki gibi hesaplanir.

W=[W1 Wz . Wy (2.19)
y=WwTx',i=1,2,...M (2.20)

Ozniteliklerin belirlenmesiyle egitim asamas1 tamamlanir. Egitim asamasindan sonra
simniflandirma asamasi gelir. Siniflandirma asamasi, egitimde kullanilmamis bir test
verisi girildiginde, egitim asamasindaki 6znitelikler kullanilarak test verisinin hangi

sinifa ait oldugu belirlenir.

2.4. Hata Matrisi (Confusion Matrix)
Makine oOgrenmesinde kullanilan smiflandirma modellerinin  basarisini
degerlendirmek amaciyla hedef oOzellige ait tahminlerin ve gercek degerlerin
karsilagtirildigr hata matrisi yaygin olarak kullanilmaktadir. Siniflandirma tahminleri

dort degerlendirmeden birine sahip olacaktir. Bu degerlendirmeler sunlardir: [51]
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e True Negatif (TN): Yanlisa yanlis demek

e True Pozitif (TP): Dogruya dogru demek
e False Negatif(FN): Dogruya yanlis demek
e False Pozitif (FP): Yanlisa dogru demek

TAHMIN
YOK VAR TOPLAM
o YOK T i F 5 120
& N P
&
o VAR F 10 T 200 210
N | P
TOPLAM 110 220

Sekil 17. Hata Matrisi

Dogruluk (Accuracy): Dogru simiflandirmanin toplama boliimiidiir. Yani;
TN+TP / Toplam. Ayrica esas kdsegenin toplama orani da denilebilir. Siniflandirma

modelinin ne siklikla dogru tahmin ettigini belirler.

Hata Orani (Error Rate / Misclassification Rate): Yanlislarin toplama oranidir. Yani;
FN + FP / Toplam veya 1-Dogruluk. Ayrica yedek kdsegenin toplama oranidir da
denilmektedir.

Hassasiyet: Tim gerg¢ek pozitif vakalardan kag¢ tanesinin smiflandirici tarafindan
dogru pozitif olarak ettigini belirler.

True Pozitifler
True Pozitifler + False Negatifler

Hassasiyet (Sensitivity) =

Ozgiilliik: Tiim gercek negatif durumlardan kag tanesinin smiflandirici tarafindan
dogru olarak negatif olarak ettigini belirler.

True Negatifler
True Negatifler + False Pozitifler

Ozgiillik (Specificity) =
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Kesinlik (Precision): Smiflandirici pozitif dngordiigiinde, ne siklikla tahmin ettigini

belirler.

Kesinlik (Precisi True Pozitifler
esinli recision) =
( ) True Pozitifler + False Pozitifler

Kappa Degeri: Cohen’in kappa katsayisi iki degerleyici arasindaki karsilastirmali

uyusmanin giivenirligini 6lgen bir istatistiksel bir yontemdir.

B TP + FN ”_ TP + FP
" TP+TN+FP+FN Pe = TPYTN+FP + FN

pl

Rastgele Dogruluk = p1 +p2 + (1 —pl) * (1 — p2)

Dogruluk — Rastgele Dogruluk
1 — Rastgele Dogruluk

kappa =
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UCUNCU BOLUM

3. YONTEM VE BULGULAR

3.1. YONTEM

Bu caligmada kullanilan veriler Kaggle sitesinden alimmistir. Segilen veri
grubunda saglikli kisilere ve hasta kisilerden pnomoni, KOAH ve bronsektazi
hastalarina ait akciger sesleri se¢ilmis ve analiz edilmistir. Akciger seslerine {i¢ farkli
filtre olan Butterworth, Chebyshev ve Eliptik bantgeciren filtreler uygulanmis ve
Dalgacik Dontisiimii kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir. Bu 6znitelikler, Temel
Bilesen Analizi (PCA) kullanilmigken ve kullanilmamigken smiflandirilmistir.
Siniflandirma islemi i¢in k-En Yakin Komsular (KNN) ve Destek Vektor Makineleri
(DVM) kullanilmistir. Literatiirdeki ¢alismalar ek sesleri ayirt etmek {izerine
yapilmigken, bu ¢alisma 6zellikle pndmoni hastaligini teshis etmek i¢in yapilmistir.
Ayrica filtrelerin ve PCA analizinin iki farkli smiflandirma algoritmas: tizerindeki
etkileri de analiz edilmistir. Tiim islemlerin gergeklestirilmesinde MATLAB programi
kullanilmistir.

Akciger seslerinin kaydedilmesi esnasinda, c¢evreden gelen sesler, kas ve
sirtinme sesleri, kalp sesleri gibi giiriiltiiler kayit altina alinabilir. Bu giiriiltiileri
olabildigince elimine etmek amaciyla filtreler kullanilir. Bu ¢alismada, ii¢ farkl filtre
tasarlanmis ve uygulanmistir. Bunlar Chebyshev, Eliptik ve Butterworth bantgeciren
filtrelerdir. Kesme frekansi araligi 100-2000 Hz olarak belirlenmistir.

Filtreleme isleminden sonra elde edilen veriye bu kez dalgacik doniisimii
uygulanmis ve elimine edilemeyen giliriiltiilerin de ortadan kalkmasi saglanmstir.
Bunun i¢in daubechies 7 (db7) dalgacik tiirli se¢ilmis ve 7. Seviyeye kadar ayristirma
yapilmustir. Dalgacik doniistimii uygulanmamis olan filtrelenmis ses verilerinden ve
dalgacik daraltim1 yapilan her bir alt banttan dznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Oznitelik
cikartmada kullanilan yontemler su sekildedir:

1. Her alt bandin maksimum degeri elde edilmistir.

2. Her alt bandin standart sapmasi elde edilmistir.
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3. Her alt bandin varyansi elde edilmistir.

4. Her alt bandin mutlak degerinin ortalamasi alinmis ve elde edilen degerlerin
her biri kendisine komsu olan alt banda boliinmiistiir.

5. Welch metodunu kullanarak sadece filtrelenmis ses verisinin (Dalgacik
dontigiimii uygulanmamis hali) gii¢ spektrum yogunlugu (PSD) degerini elde
edip sonrasinda PSD degerinin;

e Enerji
e Entropi

e Standart sapma

e Ortalama
e En kiiciik
e En biiyiik
e Carpiklik
e Basiklik

e RMS degerleri bulunmustur.

Elde edilen 6znitelikler kullanilarak datasetler olusturulmustur. Her bir veri 6nce
“Normal-Anormal” olmak tizere iki farkli sekilde etiketlenmistir. Sonra anormal olan
veriler kendi i¢inde “Pnomoni Var / Pnomoni YOk” olarak etiketlenmistir. Boylece
iki adimda pndmoni hastaliginin belirlenmesi amaclanmistir. Bu veri setleri
olusturulduktan sonra PCA analizi uygulanan ve uygulanmayan olarak iki gruba
ayrilmistir. Bu iki grup da KNN ve DVM algoritmalart ile siniflandirilmistir. Boylece
filtrelerin ve PCA analizinin siniflandirmaya olan etkisi gozlemlenmis, en iyi

siniflandirma sonucunun nasil elde edilecegi analiz edilmistir.

3.2. BULGULAR
Butterworth, chebyshev ve eliptik filtreler, pnémonili bir hastanin ses verisine
ayri ayri uygulanmig, Ses verisinin ham hali ile filtrelenmis hali st dste
cizdirilmistir. Sekil 18-20°de, uygulanan filtrelerin  sonuglarinin  grafikleri
gosterilmektedir. Grafiklerden de goriilecegi gibi giiriiltiilerin biiyiik bir kismi

elimine edilmistir.
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Sekil 18. Ham akciger verileri ve eliptik filtre ile filtrelenmis veriler
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Sekil 19. Ham akciger verileri ve Chebyshev filtre ile filtrelenmis veriler



Butterworth filtre
T
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Sekil 20. Ham akciger verileri ve butterworth filtre ile filtrelenmis veriler

Daha sonra kullanilan filtreleri kiyaslamak amaciyla, ¢ filtrenin filtreleme sonuglari

genlik-zaman grafigi kullanilarak ist tste ¢izdirilmis, Sekil 21 ve Sekil 22’de

gosterilmistir.
Filtrel is Veriler
0.02 T T T T T T
Chebyshev Filtre
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Sekil 21. Filtrelenmis hasta verilerin kiyasi
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Filtrelenmig Veriler
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Sekil 22. Filtrelenmis saglikli verilerin kiyasi

Sekil 21°de hastaya ait bir ses verisinin filtreleme sonuglar1 goriiliirken, Sekil
22°de saglikli kisiye ait bir ses verisinin filtreleme sonuclar1 goriilmektedir.
Chebyshev ve eliptik filtre yaklasik ayn1 sonuglar1 vermistir. Butterworth filtre, diger
filtrelerden farklilik gostermistir. Hasta ses verisinde genlik degerleri diger filtrelere
gore daha yiiksek iken, saglikli ses verisinde genlik degerlerinin daha diisiik oldugu
gorilmektedir. Bu da hasta ile saglikli ses verisi arasinda daha biiyiik farklar

olusturmasini sagladig: diigiiniilmektedir.

Filtreleme isleminden sonra elde edilen veriye bu kez dalgacik doniisimi
uygulanmis ve elimine edilemeyen giiriiltiilerin de ortadan kalkmasi amaglanmustir.
Bunun i¢in daubechies 7 (db7) dalgacik tiirii se¢ilmis ve 7. Seviyeye kadar ayristirma
yapilmustir. Hasta ve saglikli ses verilerinden segilen birer 6rnege dalgacik doniisiimii
uygulandiginda elde edilen grafikler Sekil 23-26’da gosterilmistir. Burada A (Ayrinti

katsayilari/ Details) ve Yaklasim katsayilar1 (Approximation) goriilmektedir.
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Sekil 23. Saglikli ses verisine uygulanan dalgacik doniisiimii sonuglari
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Sekil 24. KOAH ses verisine uygulanan dalgacik doniisiimii sonuglari
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Sekil 25. Brongektazi ses verisine uygulanan dalgacik doniisiimii sonuglari
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Sekil 26. Pnomoni ses verisine uygulanan dalgacik doniigiimii sonuglari

Filtrelenmis verilerden ve dalgacik doniisiimii sonucunda elde edilen altbantlardan
cikarilan Oznitelikler ile datasetler olusturulmustur. Datasetler yontemler kisminda
anlatildigr sekilde etiketlenmistir. Datasetlere uygulanan PCA analizinin grafikleri
elde edilmis ve Sekil 27-28’de gosterilmistir.
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Sekil 27. “Normal-Anormal” sinifina uygulanan PCA analizi sonucu
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Sekil 28. “Pnémoni Var veya Yok” sinifina uygulanan PCA analizi sonucu

PCA analizi uygulandiktan sonra, her bir filtre icin DVM ve kNN algoritmalari
kullanilarak siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Elde edilen siniflandirma

sonuglar1 hata matrisleri kullanilarak sekil 29-34’te gésterilmistir.
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Sekil 29. Butterworth filtre kullanilarak normal-anormal akciger sesleri ayriminda

siniflandirma sonuglari
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(a.KNN ile simiflandirma b.DVM ile sumiflandirma c. PCA kullanarak kNN ile
smiflandirma d.PCA kullanarak DVM ile siniflandirma)

Sekil 30. Butterworth filtre kullanilarak pndmonili akciger sesleri ayriminda
siiflandirma sonuglari
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(a.KNN ile siniflandirma b.DVM ile suniflandirma ¢.PCA kullanarak kNN ile
smiflandirma d.PCA kullanarak DVM ile siniflandirma

Sekil 31. Eliptik filtre kullanarak normal-anormal akciger sesleri ayriminda

siiflandirma sonuglari
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(a.KNN ile simiflandirma b.DVM ile simiflandirma c. PCA kullanarak kNN ile
smiflandirma d.PCA kullanarak DVM ile siniflandirma)

Sekil 32. Eliptik filtre kullanarak pndmonili akciger sesleri ayriminda siniflandirma
sonuglari
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Sekil 33. Chebyshev filtre kullanarak normal-anormal akciger sesleri
ayriminda siniflandirma sonuglari
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(a.KNN ile simiflandirma b.DVM ile simiflandirma c. PCA kullanarak kNN ile

swiflandirma d.PCA kullanarak DVM ile siniflandirma)

Sekil 34. Chebyshev filtre kullanarak pnomonili akciger sesleri ayriminda
siiflandirma sonuglari
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DORDUNCU BOLUM

4. TARTISMA

Son donemde yapilan c¢aligmalarda, hastaliklarin bilgisayar analizleri
sayesinde otomatik olarak belirlenmesi hedeflenmistir. Bu ¢alismada esas amag
diinya genelinde yaygin goriilen ve 6liimciil olabilen pndmoni hastaliginin otomatik
olarak belirlenmesidir. Pnomoni akcigerlerde gelisen bir hastaliktir. Bu nedenle
yapilan calismada akciger ses verileri kullanmilmigtir. Verilere Kaggle sitesinden
ulasilmistir. Hasta ve saglikli kisilere ait olan 198 adet akciger sesi kullanilmistir.
Cesitli hastaliklara ait verilerden pnomoni, bronsektazi ve KOAH verileri segilmistir.
Ardindan verilere MATLAB yardimiyla sinyal isleme teknikleri uygulanmaya
baslanmustir. Ilk olarak giiriiltiileri gidermek igin ii¢ farkli filtre olan butterworth,
chebyshev ve eliptik bantgegiren filtreler tasarlanmistir. Bu filtrelerin uygulandig
her bir ses verisi ile {i¢ ayr1 dataset olusturulduktan sonra, datasetler etiketlenmistir.
Once “Normal-Anormal” seklinde bir egitim ve test veri seti olusturulmustur. Sonra
sadece hastalarin bulundugu dataset “Pnomoni Var” ve “Pndmoni Yok” seklinde
etiketlenerek egitim ve test seti olusturulmustur. Daha sonra her bir dataset iki farkl
smiflandirma yontemiyle siniflandirilmistir. Bu smiflandirma yontemleri; destek
vektor makineleri (DVM) ve k-En yakin komsular (KNN)’dir. Siniflandirma
yapilirken datasetler PCA analizi uygulanmis ve uygulanmamis olarak iki gruba
ayrilmistir. KNN siniflandirmasinda “cosine” uzakligi kullanilmis, k komsu sayist 10
secilmistir. DVM siniflandirmasinda, lineer kernel se¢ilmistir.

Bu ¢aligmadan beklenen sonug, akciger seslerinin analiz edilip kisinin saglikli
m1 yoksa hasta mi1 eger hastaysa pndmoni hastasi olup olmadiginin tahmin
edilmesidir. Yapilan tahminin dogrulugunun literatiirde yapilmis olan g¢alismalara
gore kiyasi yapildiginda basarili bir sonug elde edilmesi beklenmektedir.

Bulgular kisminda elde edilen dalgacik doniisiimii sonuglari incelendiginde
(Sekil 23-26) tiim alt bantlarda veriye ait bilgiler oldugu goriilmektedir. Esas amag

pnémoniyi ayirt etmek oldugu i¢in, en az 100 Hz en fazla 4000 Hz’e kadar uzanan
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bant araligr secilmistir. Cilinkii pnomonide 2000 Hz iizerinde sinyallere de
rastlanilabilir dolayisiyla bir esneklik payr birakilmistir. Bunun i¢in A3-A6 alt
bantlarinin en uygun bant aralifi olduguna karar verilmistir. Sonrasinda segilen alt
bantlara Stein’s Unbiased Risk Estimate (SURE) yontemi uygulanarak dalgacik
daraltimi yapilmigtir. Bu sayede filtrelerle giderilemeyen giiriiltiller de elimine
edilmistir.

Sinyal isleme tekniklerinin ardindan Oznitelik c¢ikarim islemleri
gerceklestirilmistir. Filtrelenmis verilerin PSD degerleri bulunup bunun en kiigiik, en
biiyiik, entropi, enerji, standart sapma, ortalama, egrilik, basiklik ve enerji degerleri
elde edilmistir. Ayrica dalgacik doniisiimii sonucunda elde edilen ve frekans
araligina gore se¢ilmis olan A3-A6 alt bantlarindan da, her bir alt bandin mutlak
maksimum degeri, standart sapmasi, varyansi ve komsu alt bantlarin mutlak
degerlerinin ortalamasinin orani kullanilmistir. Komsu alt bantlarin orani igin her alt
bandin mutlak degerinin ortalamasi alinmis ve bu alt bantlarin her biri kendisine
komsu olan alt banda boliinerek Oznitelik ¢ikarim islemleri tamamlanmustir.
Cikarilan tiim 6znitelikler, normal ve anormal sesleri ayirt etmek igin kullanilmistir.
Pnoémoni hastalig1 siniflandirmasinda PSD ile elde edilen bazi 6zellikler elenmis ve
deneysel olarak en etkili olan 6zellikler secilmistir. Buna gore entropi, ortalama, en
kiiciik ve en biiyiik degerlerin kullanilmasi yeterli olmustur. Oznitelikler kullanilarak
datasetler olusturulmustur.

Datasetlere PCA analizi uygulanmistir ve PCA grafikleri Sekil 27-28’de
gosterilmistir. Elde edilen bulgulara gore, normal-anormal smiflandirmasinda PC1,
PC2 ve PC3 degiskenlerinin kurulan PCA modelindeki varyansin %75’ini agikladigi
goriilmiistiir. Aym1 sekilde pndmoni var-yok smiflandirmasinda varyansin %70’ini
acikladigr anlasilmistir. PCA analizinin ardindan KNN ve DVM ile siniflandirma
islemleri gergeklestirilmistir. Siniflandirma sonuglar1 hata matrisi (confusion matrix)
halinde Sekil 29-34’te gosterilmistir. Normal-anormal smiflandirmasinda dogruluk
degerlerine gore en basarili filtre Butterworth filtre ve en basarili siniflandirma kNN
olmustur. Pnémononi Var-Yok smiflandirmasinda ise en basarili filtre Chebyshev
filtre ve en basarili simmiflandirma PCA analizi uygulanmis kNN smiflandirmasi

olmustur. Bu matrislerin yorumlanmasi i¢cin TN, TP, FN ve FP gibi ozellikler
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kullanilarak  dogruluk,

hesaplanmistir. Hesaplama sonuglart Tablo 4 ve Tablo 5’te gdsterilmistir.

hassasiyet,

Tablo 3. “Normal-Anormal” siniflandirma sonuglari

duyarlilik, kesinlik ve kappa degerleri

Filtre

Butterworth Dogruluk Hassasiyet Duyarlilik Kesinlik Kappa
kNN 91% 66% 96% 80% 0.67
SVM 85% 50% 89% 40% 0.35
PCA (kNN) 88% 57% 96% 80% 0.59
PCA(DVM) 85% 0% 85% 0% 0.005
Chebyshev

kNN 85% 50% 88% 30% 0.29
SVM 77% 0% 83% 0% 0.14
PCA (kNN) 70% 28% 100% 100% 0.31
PCA(DVM) 74% 32% 100% 100% 0.35
Eliptik

kNN 85% 50% 96% 80% 0.52
SVM 82% 37% 88% 30% 0.22
PCA (kNN) 86% 52% 98% 90% 0.57
PCA(DVM) 85% 0% 85% 0% 0.005
Tablo 4. “Pnémoni Var veya Yok” siiflandirma sonuglari

Filtre

Butterworth Dogruluk Hassasiyet Duyariilik Kesinlik Kappa
kNN 86% 71% 82% 50% 0.65
SVM 80% 80% 80% 40% 0.45
PCA (kNN) 94% 96% 90% 96% 0.85
PCA(DVM) 88% 86% 100% 100% 0.65
Chebyshev

kNN 88% 100% 92% 80% 0.67
SVM 86% 85% 86% 60% 0.58
PCA (kNN) 97% 96% 100% 100% 0.92
PCA(DVM) 83% 88% 70% 88% 0.57
Eliptik

kNN 94% 90% 96% 90% 0.85
SVM 94% 90% 96% 90% 0.85
PCA (kNN) 91% 92% 80% 96% 0.76
PCA(DVM) 80% 78% 100% 100% 0.36
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PCA analizi olmadan yapilan smiflandirma sonuglar1 incelendiginde,
"Normal-Anormal" akciger seslerinin siniflandirilmasinda en basaril filtrenin %91
dogrulukla Butterworth filtresi oldugu ve en basarili siniflandirma tipinin KNN
oldugu goriildi. DVM ile yapilan smiflandirmada, KNN’ye gore tiim filtrelerin
dogruluk oranlarmin distigi  goézlenmistir. Buna goére “Normal-Anormal”
smiflandirmasinda en iyi sonuclarin KNN ile elde edildigi sdylenebilir. PCA analizi
olmadan yapilan “Pnémoni Var veya Yok” siniflandirmasinda, eliptik filtrenin hem
KNN hem de DVM algoritmalari i¢in %94 dogrulukla en basarili filtre oldugu
goriilmiistiir. Butterworth ve chebyshev filtreleri incelendiginde kNN ile daha
basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Genel olarak hem ‘“Normal-Anormal”
hem de “Pndmoni Var veya Yok” siniflandirmasi KNN ile en yiiksek basari oranina
sahiptir. Calisma sonucunda, KNN ile yapilan siniflandirmanin, PCA analizi
kullanilmadan DVM ile yapilan siniflandirmaya gore daha iistiin oldugu soylenebilir.

PCA analiz sonuglar1 incelendiginde “Normal-Anormal” akciger sesleri
siniflandirmasinda en yiiksek bagari oran1 %88'dir. KNN ile yapilan siniflandirmada
butterworth filtre, DVM ile yapilan siniflandirmada ise butterworth ve eliptik filtreler
%85 basart oranmma ulagmistir. PCA analizi olmadan yapilan simiflandirma
sonuglarina gore en yiikksek dogruluk orami %91'den %88'e diigmiistiir. KNN
simiflandirmasi incelendiginde, PCA analizinin butterworth ve chebyshev filtreleri
tizerinde olumsuz etki yaptig1 ve eliptik filtrede %]1'lik bir artisa neden oldugu
goriilmistiir. DVM smiflandirmasi incelendiginde, butterworth filtresinde herhangi
bir degisiklik olmazken, chebyshev filtresinin basar1 oraninin distiigl, eliptik
filtrenin basar1 oraninin ise arttig1 gozlemlendi.

PCA analizi ile yapilan “ Pnomoni Var veya Yok” siniflandirmasinda en
basarili filtre %97 dogrulukla chebyshev filtresi, en basarili siniflandirma ise KNN
olmustur. PCA analizinin uygulandig1 siiflandirma sonuclarina gore en yiiksek
dogruluk orant %94'ten %97'ye cikmistir. KNN siniflandirmasi incelendiginde
butterworth ve chebyshev filtrelerinde artig, eliptik filtrede ise azalma oldugu
gorilmistiir. DVM smiflandirmasi incelendiginde, butterworth filtresinde bir artis
oldugu ancak chebyshev ve eliptik filtrelerin dogrulugunun diistiigii gozlemlendi.

Butterworth ve chebyshev filtresi, PCA analizi ile basari oranin1 artirmistir. PCA
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analizi olmadan yapilan siniflandirma sonucuna goére basar1 oranit oldukca

yiikselmistir.

SONUC VE ONERILER

Bu calismada elde edilen siniflandirma sonuglar1 literatiirdeki sonuglarla
karsilastirlmistir. Literatiirdeki ¢alismalara gore Icer ve ark. DVM ile "Normal-
Anormal" smiflandirmada %92,5 basar1 elde etmistir. Elde edilen ral sesinin
literatiirdeki basarisi incelendiginde Serbes ve arkadaslari KNN ile %78 ve SVM ile
%81 dogruluk orani elde etmislerdir. iger ve arkadaslari, DVM ile yapilan
siiflandirmada %95,3 dogruluk oranina ulagsmislardir. Bu ¢alismada sadece ral degil
pnomoni gostergesi olan ince ral siniflandirmasi da yapilmistir. Buna goére normal-
anormal smiflandirma igin KNN ile %91 dogruluk orani elde edilmistir. Ayrica
pnomoni smiflandirmasinda PCA-KNN ile %97 dogruluk orani elde edilmistir.
Literatiirdeki en yakin ¢alisma olan Iger ve digerlerine gore siniflandirma basarisiin
oldukca 1yi oldugu gosterilmistir.

PCA olmadan yapilan siniflandirma sonuglarina bakildiginda, Butterworth filtreli
KNN algoritmasi, normal-anormal ses siiflandirmasinda en basarili sonuca sahiptir.
Pnémoni siniflandirmasinda hem DVM hem de KNN algoritmalar1 Eliptik filtre ile en
basarili sonuglara sahiptir. PCA ile yapilan siniflandirma sonuglara bakildiginda
pnomoni smiflandirmasinda oldukga etkili olmustur. PCA analizi olmadan
siniflandirma basaris1 %94 iken, PCA analizi ile %97 basar1 elde edildi.

Sonug olarak PCA'siz KNN siniflandirmasinin DVM smiflandirmasina gére daha
basarili oldugu soylenebilir. Genel olarak PCA analizi ile KNN simiflandirmasinin
DVM' ye gore daha basarili oldugu sdylenebilir. Pnémoni siiflamasina gére PCA
analizinin kNN tizerinde olumlu etkisi oldugu gézlendi.

Eger pnomoniyi tespit etmek igin bir yazilim gelistirilirse, ilk etapta anormal
olanlar tespit etmek daha 6nemlidir. Ciinkii anormali normal olarak belirlemek daha
tehlikelidir. Bu nedenle, normal-anormal siniflandirmasi i¢in 6zgiilliik degerinin
yiiksek olmasi onemlidir. PCA’s1z butterworth filtreli KNN 96% 6zgiillik ve 0.67
kappa degeriyle en uygun filtredir. Pndmoni hastaligini belirlemek icin chebyshev
filtreli PCA analizi kullanilarak KNN simiflandirmasi 6nerilir. Cilinkii elde edilen tim

degerler 90% nin lizerindedir.
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EKLER

DVM ile “Normal-anormal” siniflandirma érnegi
clc;

clear all;

[veri fs]=audioread('l.wav');
hastalik_turu={'Anormal'};
veri=veri-mean(veri);

N =10;

Fpassl = 100;

Fpass2 = 2000;

Apass =1

Astop = 80;

h = fdesign.bandpass('N,Fpl,Fp2,Astl,Ap,Ast2', N, Fpassl, Fpass2, ...

Astop, Apass, Astop, fs);
Hd = design(h, ‘ellip’);
display(Hd)

filtrelenmis_veri = filter(Hd,veri);

[c,1] = wavedec(filtrelenmis_veri ,7,'db7");

approx = appcoef(c,I,'db7");

[cd1,cd2,cd3,cd4,cd5,cd6,cd7] = detcoef(c,l,[1 23456 7]);
lev=7;

wname = 'db7";

dsig3 = wden(cd3,'rigrsure’,'h','min’,lev,wname);

dsig4 = wden(cd4,'rigrsure’,'h’,'min’,lev,wname);

dsig5 = wden(cd>5,'rigrsure’,'h’,;'mln’,lev,wname);
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dsig6 = wden(cd6,'rigrsure’,'h’,'mIn’,lev,wname);

%%Her bir alt bandin mutlak maksimum degeri alinir
maks3=max(abs(dsig3));
maks4=max(abs(dsig4));
maks5=max(abs(dsig5));
maks6=max(abs(dsig6));

%%Her bir alt bandin standart sapmasi
st3=std(dsig3);
st4=std(dsig4);
st5=std(dsig5);
st6=std(dsig6);

%%Her bir alt bandin varyansi
var3=var(dsig3);
vard=var(dsig4);
varb=var(dsigb);
var6=var(dsig6);

%%Komsu alt bantlarin orani i¢cin D3-D7 araligindaki her alt bandin mutlak

% degerinin ortalamas1 alinmig ve bu alt bantlarin her biri kendisine komsu olan alt
banda

% boliinerek 6znitelikler elde edilmistir

abs3=mean(abs(dsig3));
abs4=mean(abs(dsig4));
abs5=mean(abs(dsig5));
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abs6=mean(abs(dsig6));

0l=abs3/abs4;
02=abs3/abs5;
03=abs3/abs6;
04=abs4/abs3;
05=abs4/abs5;
06=abs4/abs6;
07=abs5/abs3;
08=abs5/abs4;
09=abs5/abs6;
010=abs6/abs3;
0l11=abs6/abs4;
012=abs6/abs5;

%Welch metodu ile gii¢ spektrum yogunlugu (PSD)

pxx = pwelch(filtrelenmis_veri,256,128,256,'onesided’,'power");

psd_katsayi=10*1og10(pxx);

% Oznitelik ¢gikarimi
enerji=sum(abs(psd_Kkatsayi)."2)
entropi=-sum(psd_katsayi.*log2(psd_katsayi))
stdsapma=std(psd_katsayi)
ortalama=sum(psd_katsayi)/length(psd_katsayi)
enkucuk=min(psd_Kkatsayi)
enbuyuk=max(psd_katsayi)
carpiklik=skewness(psd_Kkatsayi)

basiklik=kurtosis(psd_katsayi)
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power=rms(psd_katsayi);

%Verilerin yazdirilmasi
iI=2;
row_header(i,1)=hastalik_turu;

row_header(i-1,1)={"tani'}

data=[maks3,maks4,maks5,maks6,st3,st4,st5,st6,var3,var4,varb,var6,01,02,03,04,05,
06,07,08,09,010,011,012,power,enerji,entropi,stdsapma,ortalama,enkucuk,enbuyuk,c

arpiklik,basiklik]

col_header={'maks3','maks4','maks5','maks6','st3','st4','st5','st6",'var3','var4','vars','var
6','01','02','03','04','05','06','07",'08",'09','010",'011",'012",'power’,'enerji','entropi','stdsap

ma','ortalama’,'enkucuk’,'enbuyuk’,'egrilik’,'basiklik'};

xIswrite('normal_anormal_test.xlsx',data,'Sayfal',['B' num2str(i)] );

xIswrite('normal_anormal_test.xIsx',col_header,'Sayfal','B1");

xIswrite('normal_anormal_test.xIsx',row_header,'Sayfal''Al");

egitim=readtable(‘eliptik_normal_anormal_egitim.xIsx");
test=readtable('normal_anormal_test.xIsx’);

t= templateSVM('Standardize',true,'KernelFunction','linear");
Mdl = fitcecoc(egitim,'tani','Learners't,...

‘Coding’,'onevsone’,'ClassNames',{'Anormal’,'Normal'});

cvp = cvpartition(height(egitim),' KFold',5);
cross_validated_model = crossval(Mdl,'cvpartition',cvp);
Predictions1= predict(cross_validated _model. Trained{1},test);
tahmin=predict(Mdl,test);

dogrudur=strcmp(tahmin,test.tani)
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accuracy=sum(dogrudur)/numel(dogrudur)
figure
cm=confusionchart(test.tani,tahmin)

cm.Title="Eliptik filtre kullanarak DVM ile normal-anormal ayrimi';

DVM ile “Pnémoni Var veya Yok” Simiflandirma Ornegi

clc;

clear all;

[veri fs]=audioread('p35.wav");
hastalik turu={"Pnémoni Var'};

veri=veri-mean(veri);

N =10;
Fpassl = 100;
Fpass2 = 2000;
Apass =1;

Astop =80; h =fdesign.bandpass('N,Fpl,Fp2,Astl,Ap,Ast2', N, Fpassl, Fpass2,
...Astop, Apass, Astop, fs);

Hd = design(h, ‘ellip);
display(Hd)

filtrelenmis_veri = filter(Hd,veri);

[c,I] = wavedec(filtrelenmis_veri ,7,'db7");

approx = appcoef(c,I,'db7");

[cdl,cd2,cd3,cd4,cd5,cd6,cd7] = detcoef(c,I,[1 23456 7]);
lev =7,

wname = 'db7"
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dsig3 = wden(cd3,'rigrsure’,'h’,'mIn’,lev,wname);
dsig4 = wden(cd4,'rigrsure’,'h’,'mIn’,lev,wname);
dsig5 = wden(cd>5,'rigrsure’,'h’,'mIn’,lev,wname);

dsig6 = wden(cd6,'rigrsure’,'h’,'mln’,lev,wname);

maks3=max(abs(dsig3));
maks4=max(abs(dsig4));
maks5=max(abs(dsig5));
maks6=max(abs(dsig6));

st3=std(dsig3);
st4=std(dsig4);
st5=std(dsig5);
st6=std(dsig6);

var3=var(dsig3);
vard=var(dsig4);
varb=var(dsigb);
var6=var(dsig6);

abs3=mean(abs(dsig3));
abs4=mean(abs(dsig4));
absb=mean(abs(dsig5));
abs6=mean(abs(dsig6));

0l=abs3/abs4;
02=abs3/abs5;
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03=abs3/abs6;
04=abs4/abs3,;
05=abs4/abs5;
06=abs4/abs6;
07=abs5/abs3;
08=abs5/abs4;
09=abs5/abs6;
010=abs6/abs3;
011=abs6/abs4;
012=abs6/abs5;

pxx = pwelch(filtrelenmis_veri,256,128,256,'onesided’,'power’);

psd_katsayi=10*log10(pxx);

entropi=-sum(psd_katsayi.*log2(psd_katsayi))
ortalama=sum(psd_katsayi)/length(psd_katsayi)
enkucuk=min(psd_Kkatsayi)

enbuyuk=max(psd_katsayi)

i=2;
row_header(i,1)=hastalik_turu;
row_header(i-1,1)={"tani'}

data=[maks3,maks4,maks5,maks6,st3,st4,st5,st6,var3,var4,vars,var6,01,02,03,04,05,
06,07,08,09,010,011,012,entropi,ortalama,enkucuk,enbuyuk]

col_header={'maks3','maks4','maks5','maks6','st3','st4','st5','st6", 'var3','var4','vars','var
6','01','02','03','04','05','06','07",'08",'09','010",'011",'012",'entropi','ortalama’,'enkucuk’,'e
nbuyuk'};
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xIswrite('pnomoni_test.xlsx',data,'Sayfal',['B' num2str(i)] );
xIswrite("pnomoni_test.xIsx',col_header,'Sayfal','B1");
xIswrite("pndmoni_test.xIsx',row header,'Sayfal','A1");
egitim=readtable('eliptik pndmoni_egitim.xlsx");

test=readtable('pnomoni_test.x1sx");

t = templateSVM('Standardize',true,'KernelFunction','linear");

MdlI = fitcecoc(egitim,'tani’,'Learners't,...
'Coding','onevsone','ClassNames', {'Pnomoni Var','Pnémoni Yok'});

cvp = cvpartition(height(egitim),'KFold',5)

cross_validated_model = crossval(Mdl,'cvpartition',cvp);

Predictions= predict(cross_validated_model. Trained{1},test);

tahmin=predict(Mdl,test);

dogrudur=strcmp(tahmin,test.tani)

accuracy=sum(dogrudur)/numel(dogrudur)

figure

cm=confusionchart(test.tani,tahmin)

cm.Title="Eliptik filtre kullanarak DVM ile pndmoni ayrim1';
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