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TESEKKUR

Bana yiiksek lisans egitimim siiresince danigmanlik yaptigindan, bilgilerini ve
deneyimlerini aktardigindan, tez konusunun se¢imi ve yiiriitiilmesi konusundaki
yardimlari, tezle ilgili olan ¢alismalarima katkilar1 ve yakin ilgisinden dolay1 tez
danismanim Saym Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Bilal ER’e, tez jiirimde gorev alan
hocalarima, ders doneminde ders aldigim tiim hocalarima ve bana her zaman
desteklerini esirgemeyen ailemdeki herkese ayr1 ayri tesekkiir ederim.
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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN AG VE MFCC OZELLIKLERINE DAYALI AKUT SOLUNUM YOLU
HASTALIKLARININ SINIFLANDIRILMASI

iISMAIL BALIK

HARRAN UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

Tez Damsman: Dr. Ogr. Uyesi MEHMET BILAL ER
Yil: 2025, Sayfa : 67

Solunum yolu hastaliklarmin erken teshisi, hastalik yonetimi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu
calismada, solunum seslerinin otomatik analizi i¢in derin 6grenme tabanli bir smiflandirma sistemi
gelistirilmistir. Ses verilerinden Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) gibi spektral 6znitelikler
cikarilmig ve bu 6znitelikler, hibrit model CNN+LSTM katmanlari igeren bir derin sinir ag1 modeli ile
islenmistir. Siif dengesizligini azaltmaya yonelik teknikler kullanilarak modelin genellenebilirligi
artirtlmistir. Yapilan deneysel c¢alismalar sonucunda, gelistirilen model test verisi iizerinde %86
dogruluk oranina ulagmis ve solunum seslerinden hastalik tespitinde etkili ve giivenilir bir performans
sergilemistir. Elde edilen bulgular, ses temelli analizlerin akut solunum yolu hastaliklarinin erken
tanisina katki saglayabilecegini gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Ses smiflandirma, Solunum yolu hastaliklari, Derin 6grenme, CnnLstm



ABSTRACT

MASTER THESIS

CLASSIFICATIiON OF ACUTE RESPIRATORY DISEASES BASED ON DEEP NETWORK
AND MFCC FEATURES

iISMAIL BALIK

HARRAN UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE EDUCATION
DEPARTMENT OF COMPUTER ENGINEERING

Thesis Supervisor: Assist. Prof. Dr. MEHMET BILAL ER
Year: 2025, Page : 67

Early diagnosis of respiratory diseases is critical for disease management. In this study, a deep
learning-based classification system was developed for the automatic analysis of respiratory sounds.
Spectral features such as Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) were extracted from the
audio data and processed using a deep neural network model consisting of hybrid CNN + LSTM
layers. Techniques to reduce class imbalance were used to increase the generalizability of the model.
Experimental studies have shown that the developed model achieved 86% accuracy on test data and
demonstrated effective and reliable performance in disease detection from respiratory sounds. The
findings demonstrate that audio-based analysis can contribute to the early diagnosis of acute
respiratory diseases.

KEYWORDS: Sound classification, Respiratory diseases, Deep learning, CnnLstm
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GIRIS Ismail BALIK

1. GIRIS

Akut solunum yolu hastaliklari, her yil milyonlarca insan1 etkileyen 6nemli
bir kiiresel saglik sorunudur (Lee wvd., 2025; Park vd., 2025; Singh vd.,
2025). Pnomoni, astim, kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH) ve son donemde
COVID-19 gibi hastaliklar1 kapsayan bu durumlar, yaslilar, ¢ocuklar ve bagisiklik
sistemi zayif bireyler gibi hassas gruplar icin Ozellikle tehlikeli olabilir. Vaka
sayilarinin yiiksekligi ve gecikmis teshisin ciddi sonuglari, dogru, zamaninda ve
erisilebilir teshis yontemlerine duyulan ihtiyaci vurgulamaktadir. Geleneksel teshis
yontemleri klinik muayeneler, laboratuvar testleri, goriintiilleme teknikleri ve bazen
invazif prosediirlere dayanmaktadir 2 basarili sorgu Uygulama olmadan tekrar
deneyin (Alyaa vd., 2025; Taloba vd., 2025). Ancak bu yontemler maliyetli, zaman
alict olabilir ve kaynaklar1 kisith bolgelerde ulasilabilir degildir. Kirsal veya
dezavantajli bolgelerde tibbi ekipman ve uzman eksikligi, teshiste gecikmelere yol
acabilmektedir.

Bu zorluklar 1s181nda, invaziv olmayan ve diisiilk maliyetli alternatif teshis
yontemlerine ilgi artmaktadir (Park vd., 2025) Oksiiriik seslerinin analizi, umut vaat
eden bir yaklasimdir. Solunum sisteminin dogal bir refleksi olan oksiiriik, altta yatan
fizyolojik veya patolojik durumun bir gdstergesi olabilir. Oksiiriik sesleri, hastaligin
tiirli, siddeti ve ilerleyisi gibi onemli akustik bilgiler tasir (Le vd., 2025; Sajid
vd., 2025; Xiao vd., 2025). Son arastirmalar, oksiiriik seslerinin uygun sekilde analiz
edildiginde solunum hastaliklarinin teshisinde anlamli ipuglar1 saglayabilecegini
gostermistir (Archana vd., 2025; Miah vd., 2025; Neili vd., 2025).

Ancak Okstiriik seslerinin karmasik yapisi, cevresel giriiltii, bireysel ses
farkliliklar1 ve zaman-frekans ozellikleri gibi faktorlerden etkilenebilir. Bu durum,
farkli hastaliklarin ayirt edilmesini zorlastirir. Geleneksel sinyal isleme ve 6zellik
cikarimi yontemleri, verideki bu incelikleri yakalamada yetersiz kalabilir (Dubey vd.,
2025; Malviya vd., 2025).

Giliniimlizde hastaliklarin tanisinda yaygin olarak bagvurulan yontemlerden
biri oskiiltasyondur. Oskiiltasyon, organlarin fonksiyonel durumunu degerlendirmek
amaciyla stetoskop yardimiyla viicut i¢inden gelen seslerin dinlenmesi islemidir. Bu
dinleme yontemi; dolasim, solunum ve sindirim sistemlerinin degerlendirilmesinde
onemli bir yere sahiptir. Fizik muayenenin temel bilesenlerinden biri olan
oskiiltasyon, elde ettigi bilgilerle patolojik bulgularin tespitini kolaylastirir. Ancak
geleneksel stetoskopla yapilan degerlendirmelerde, duyuma dayali yorumlar

sebebiyle yanlis teshisler meydana gelebilir. Bu siireg, saglik personelinin isitme

1



GIRIS Ismail BALIK

yetisi, deneyimi, dikkat diizeyi ve psikolojik durumu gibi degiskenlere bagl
oldugundan; yorgunluk, stres ya da dikkatsizlik gibi durumlarda hata pay1 artar.
Ayrica, klasik stetoskoplarin 120 Hz iizerindeki frekans bilesenlerini bastirmasi da
tanida yetersizlige neden olabilmektedir. Bu simirlamalarin asilmasi amaciyla
gelistirilen elektronik stetoskoplar, i¢ organlardan gelen seslerin dijital olarak
kaydedilmesini ve bilgisayar ortamina aktarilmasint miimkiin kilmaktadir. Boylece
kaydedilen sesler tekrar dinlenebilir, analiz edilebilir ve uzmanlar arasinda
paylasilabilir hale gelir. Verilerin dijital ortama aktarilmasi, bu sinyaller lizerinde
gelismis sinyal isleme yoOntemlerinin uygulanmasina olanak tanir. Bu teknikler,
otomatik hastalik tani sistemlerinin gelistirilmesine zemin hazirlayarak teshis
siirecine destek saglar. Ozellikle akciger sesleri, hem egitim hem de bilimsel
aragtirmalar kapsaminda siklikla kaydedilmekte ve analiz edilmektedir. Bu
caligmalarin temel hedeflerinden biri de, akciger seslerinden elde edilen sinyaller
araciligiyla fizyolojik veya patolojik durumlara dair niteliksel ya da niceliksel
bilgilerin ¢ikarilmasidir. Bu tiir seslerin kolaylikla ve invaziv olmayan yontemlerle
kaydedilebiliyor olmasi, bu yaklagimi daha da degerli hale getirmektedir (Kraman,
Wodicka, Pressler ve Pasterkamp, 2006). Akciger ve kalp gibi biyolojik kaynakli ses
sinyallerinin kaydi ve analiziyle ilgili ilk sistematik caligmalar 1950’li yillarda
McKusick ve calisma arkadaglar1 tarafindan gerceklestirilmistir (VA vd.,1955).
Kaydedilen bu ses sinyallerinden ¢esitli Oznitelikler (6zellikler) ¢ikarilarak
siniflandirma iglemleri yapilmaktadir. Bu 6znitelikler genellikle zaman, frekans ve
zaman-frekans alanlarinda analiz edilerek elde edilir. En yaygin kullanilan 6znitelik
ctkarma yoOntemleri arasinda Otoregresif Modeller (AR), Hizli Fourier Doniistimii
(HFD), Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD), Mel Frekanst Kepstrum
Katsayilar1 (MFCC) ve Dalgacik Doniisiimii yer almaktadir (KA vd., 2004).
Literatiirde, akciger seslerinin siniflandirilmasi ve analizi {izerine ¢ok sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda, yalnizca akciger seslerine odaklanan arastirmalar
incelenmis ve amaca uygun olanlar detayli sekilde degerlendirilmistir. S6z konusu
calismalar, cesitli filtreleme teknikleri ve analiz yontemleriyle akcigere ait ses

bilesenlerini ayristirmayi ve tanimlamay1 hedeflemistir.

Li ve ¢alisma arkadaslari, wheeze (hirilt1) tiirlindeki anormal solunum sesleri
tizerine odaklanmisglardir. Bu c¢alismada, 150-1000 Hz araliginda kesme frekansina
sahip analog bir filtre kullanilmis ve 6znitelik ¢ikarimi i¢in sinyal segmentasyonu,
Glic Spektrum Yogunlugu (Power Spectral Density, PSD) ve Hizli Fourier
Doniistimii  (Fast Fourier Transform, FFT) yontemlerinden yararlanilmistir.
Siiflandirma asamasinda ise Fisher Diskriminant Analizi tercih edilmistir (Li, Lin,

Tsai, Yang ve Lin, 2017). icer ve Gengec ise ¢aligmalarini crackle (ince citirt1) ve
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ronkiis (giirtiltiilii hirilt1) sesleri lizerine yiiriitmiislerdir. 150-1800 Hz bant araliginda
kesme frekansina sahip IIR (Sonsuz Darbeli Tepki) tipi Butterworth bant gegiren
filtre (Bandpass Filter, BPF) kullanmislardir. Oznitelik ¢ikarimi igin PSD ve Welch
yontemi uygulanmis, siniflandirmada ise Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines, SVM) kullanilmistir (Iger vd., 2014). Serbes ve ekibi crackle sesleri
tizerinde gerceklestirdikleri ¢alismada, 80-4000 Hz frekans araliginda Butterworth
bant geciren filtre ve Bessel yiiksek geciren filtre (Highpass Filter, HPF)
kullanmislardir. Oznitelikler, zaman-frekans analizi ve zaman-6lcekleme analizleri
yoluyla elde edilmistir. Simiflandirma islemi i¢in ise SVM, K-En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbors, KNN) ve Cok Katmanli Algilayic1 (Multi-Layer Perceptron,
MLP) algoritmalar1 kullanilmistir (Serbes vd., 2013). Rielle ve Nahoma, wheeze
sesleri lizerine yaptiklar1 analizde 20-4000 Hz araliginda calisan FIR (Sonlu Darbeli
Tepki) diisiik gegiren filtre (Lowpass Filter, LPF) ve IIR Butterworth yliksek gegiren
filtre uygulamuslardir. Oznitelik ¢ikartimi igin spektral izdiisiim (spectral projection)
yontemini kullanmigslar; siniflandirma ise Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural
Networks, ANN) ile gergeklestirilmistir (Riella vd., 2009).Giiler ve arkadaslar1 hem
wheeze hem de crackle ses bilesenlerini incelemislerdir. Calismada 80-2000 Hz
kesme frekansina sahip Bessel tipi HPF ve Butterworth LPF filtrelerinden
faydalanilmistir. Oznitelikler PSD yontemiyle ¢ikarilmis; smiflandirma ise Cok
Katmanli Algilayict (MLP) ile yapilmistir (Gtiler vd., 2005).Piirilab ise ral (1slak ve
derin karakterli) seslerin frekans yogunlugu seviyelerinde belirgin farkliliklarin

bulundugunu ortaya koymustur (Piirila vd., 1995).

Gilinlimiizde pndmoninin yaygmligi, COVID-19 salgminin da etkisiyle
artmistir ve salginla daha iyi miicadele edebilmek i¢in erken teshis 6nemlidir. Ancak,
pnémoninin COVID-19 salgimmi1 kaynakli olup olmadigini gozle ayirt etmek, zor
oldugu i¢in teshis koyma islemini geciktirebilmektedir. Ciinkii COVID-19 kaynakl
pnémoni ile lobar pndmoni Oriintli olarak birbirine ¢ok benzemektedir. Doktorlar, bu
iki hastaligin ayirt edilebilmesi i¢in diger goriintiileme tiplerine gore daha ayrintili
sonuclar veren bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerini kullanilmaktadir. BT, diger
goriintiileme tiplerine gore daha ayrintili sonuglar verir. Ancak BT islemi, ¢ok
miktarda radyasyon icerir(Frush, 2004). Rontgen (X-Ray) cihazlarimi ise BT ile
kiyasladigimizda daha az radyasyon icerir. Akciger grafisi goriintiilerinden
hastaliklarin gozle tespiti ne kadar zor olsa da derin 6grenme teknikleriyle basarili
sonuclar almak miimkiindiir. Ciinkii derin 6grenmede piksel diizeyinde islemler
yapilmaktadir. Bu sayede pndmoni ve coronanin akcigerde sebep oldugu farkli
tutulumlar ayirt edilebilir. Bu tutulumlarin en yaygin olanlari interstisyel ve lobar

pnomonidir (Lobar pndmoni daha ¢ok bakteriyal, interstisyel pndomoni ise viral
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kokenli olarak izlenmektedir). Bu tutulum tiplerini birbirinden ayiran anatomik
yerlesimlerindeki farklaridir. Lobar tutulum, akcigerin farkli loblarinda olusan genel
bir tutulum olarak tanimlanabilir. Interstisyel tutulum deseni buzlu cam opaklasmasi
(GOP) olarak tanimlanir. Literatiirdeki caligmalarda COVID-19 interstisyel tutuluma
benzer bir radyolojik desene neden olmaktadir ve hastalarin akcigerlerinde alt
loblarda daha sik tutuldugu saptanmistir (Haseli vd., 2020).

Mart 2020'den bu yana diinya bir COVID-19 salgmi i¢inde (Diinya Saghk
Orgiitii, 2020) ve Temmuz 2021 itibariyla 4 milyondan fazla insanin 6liimiine neden
oldu. Bilim insanlar1 ve arastirma enstitlileri, virlisiin diinya c¢apinda yayilmasini
izlemek ve engellemek i¢in insanlari test etmenin etkili yollarin1 bulmaya ¢alistyor.
Diinya capindaki arastirmacilar, insanlarda COVID-19'u test etmek icin Oksiiriik
veya ses tabanli modeller kullanarak biyobelirte¢ler bularak bu sorunu ¢dzmeyi
hedefliyor. Bu hizli test yontemi temassiz ve non-invazivdir ve bir hastaneye gitmeye
veya herhangi bir tibbi cihaza ihtiyag duymaz. Oksiiriige dayali Al ¢dziimii, 6n
saflardaki saglik calisanlarimizin yiikiinii 6nemli 6lciide hafifletmeye yardimer olur
ve asgari veya hic tibbi tesis olmayan bolgelere ulasabilir. Tez ¢alismam, okullara,
sirketlere, hastanelere vb. yardimci olmak i¢in dksiiriik tabanli bir COVID-19 tarama
aracini iyilestirmeye yonelik arastirmalart hizlandirmaya bilimsel olarak katkida
bulunacaktir. Sinyal ediniminin kolaylig1 ve giivenilir teshis sonuglar1 nedeniyle tip
ve Al arastirma alaninda konusma/sesle ilgili dijital biyobelirteclere son zamanlarda
bir ilgi duyulmaktadir (Vaishya vd., 2020). Onerilen tez ¢aligmasi, COVID-19
tanisini iyilestirmek i¢in hem konusma islemeyi hem de son teknoloji derin 6grenme
yaklagimini bir araya getiriyor. Amagclar iki yonlidiir: Bir ses akisindaki Oksiiriik
olaylarimi tespit etmek ve yerellestirmek ve zaman damgasini ¢ikarmak icin bir
oksiirik dedektdrii modeli olusturun. Oksiiriik tabanli 6zellikler kullanarak

COVID-19'u tahmin etmek i¢in bir siniflandirict egitin.

Yapay zekanin bir¢cok alanda ¢ok yaygin olarak kullanildigr bir ¢agda
yasiyoruz. Yasam bi¢imimizi etkiledi ve gectigimiz on yilda yasadigimiz diinyay1
kokten degistirdi. Yapay zeka, hayatlarimizi iyiye dogru devrim niteliginde
degistirme potansiyeline sahiptir. Tip, devrim niteliginde degisiklikler geciren
alanlardan biridir ancak kendi alaninda yapay zekay1 kullanma potansiyeli ¢ok daha
fazladir. Yapay zeka, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglari'nin tanitilmasindan sonra, bu
verileri kullanarak goriintii verileri {izerinde yararli tahminler yapma konusunda ¢ok
biiyilk bir potansiyele sahiptir. Bir hastaligin semptomlarmi bulmak i¢in
kullanilabilecek ortamlardan biri de Sksiiriiktiir. Oksiiriik sesleri iizerinde arastirma

yapan bir¢ok doktor, oksiiriigiin en azindan altta yatan hastalig1 6n teshis etmek i¢in
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degerli bilgiler tasidigina inanmaktadir. Temel varsayim, altta yatan hastaligin
oksiirtigiin fiziksel karakterini belirlemesidir (Korpas vd., 1996). Diinya Saglik
Orgiitii'ne gdre Bogmaca, yalnizca 2008 yilinda 89.000 kisinin hayatina mal olurken,
diinya capinda 151.074 kisiyi enfekte eden hastaliklardan biridir. Onciil, akcigerler
etkilenirse Oksiiriik sesinin de etkilenmesi gerektigidir, ancak insan kulagi cesitli
hastaliklarin ~ Oksiiriiklerini  ayirt edemeyebilir. Iste yapay zekanm, bir
sinyal/Oksiiriikteki karmasik Orilintiileri veya gizli o6zellikleri veya ayirt edici
ozellikleri tespit etmek icin devreye girdigi yer burasidir. Bu ¢alismada sirasiyla 37,
96, 35, 247 ve 130 boyutlarinda Astim, Bronsit, Bronsiolit, Normal ve Bogmaca
olmak {izere bes tiir Oksiiriik sesi kullanilmistir. Asagidaki boliimlerde agiklanan
tespit ve tani1 icin RESNET ve XGBoost modelleri kullanilmistir. Bu veri
kiimesindeki modelin hassasiyeti ve geri ¢agirmasi yiiksektir ve modelin biiyiik
verilerle en azindan ayni, hatta daha iyi performans gosterdigini varsayarak tibbi
amaclar i¢in yararlidir. Bu model daha sonra bir Uygulama iizerinde kullanilabilir ve
akilli telefonu olan herkesin Okstiriigii tespit edip teshis edebilmesi igin erigilebilir

hale getirilebilir.

Son yillarda ses temelli tani sistemleri, tibbi alanda giderek artan bir ilgi
gormektedir. Solunum yolu hastaliklarin teshisinde; hastanin anamnezi ve mevcut
semptomlarinin yan1 sira, oskiiltasyon bulgular1 ve bilgisayarli goriintiileme
tekniklerinden de yararlamlmaktadir. Akciger seslerinin analizi, klinik
uygulamalarda hastaliklarin degerlendirilmesinde Onemli bir yer tutmaktadir.
Solunum sesleri, akcigerlerin fiziksel muayenesinde temel bir bilesen olup, viicut i¢i
seslerin stetoskop aracilifiyla dinlenmesini igeren oskiiltasyon siireci, akciger
bozukluklarinin ve patolojik durumlarin tespitinde etkili bir ydntem olarak
kullanilmaktadir (Earis, 1992). Akciger seslerinin simiflandirilmasinda, sinyalin
karakteristik Ozelliklerini belirleme siireci olan Oznitelik ¢ikarimi Kkritik bir rol
oynamaktadir (Bobrowski vd., 2009). Bu 0Oznitelikler; zaman, frekans ve zaman-
frekans alanlarinda gergeklestirilen analizlerle elde edilmektedir. Literatiirde
bilgisayar destekli analizlerde en sik kullanilan 0Oznitelik ¢ikarma yontemleri
arasinda; Otoregresif Model (AR), Mel Frekansi Kepstral Katsayilar1 (MFCC), Hizl
Fourier Dontistimii (HFD), Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD), enerji ve
entropi tabanl Olgiitler, spektral 6zellikler ve Dalgacik Doniisiimii yer almaktadir
(Kandaswamy vd., 2004). Bu tez calismasinin temel amaci; sinyal isleme
tekniklerinden yararlanarak, astim, bronsektazi, kronik obstriiktif akciger hastaligi
(KOAH) ve idiopatik pulmoner fibrozis gibi hastaliklarin teshisinde hekimlere
yardimcr olabilecek bir sistem gelistirmektir. Oskiiltasyon, gogiis ve karin

hastaliklarinin degerlendirilmesinde fizik muayenenin vazgecilmez bir pargasi
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olmasma ragmen; geleneksel stetoskoplar 120 Hz iizerindeki ses bilesenlerini
zayiflatmakta ve c¢evresel giiriiltilerden kolayca etkilenmektedir. Ayrica,
oskiiltasyonun tamamiyla klinisyenin isitsel algis1 ve deneyimine bagl olmasi, tani
siirecinde subjektiflige ve hatalara yol agabilmektedir. Bu c¢alismada, klasik
stetoskoplarin sinirliliklarini agmak amaciyla elektronik stetoskoplar araciligiyla
kaydedilen akciger sesleri {izerinde bilgisayar destekli analizler gergeklestirilerek,
hastaliklarin otomatik teshisine yonelik bir yaklagim gelistirilmistir. Calisma
kapsaminda; saglikli bireylerden ve akciger hastalifi tanisi konmus hastalardan
elektronik stetoskop kullanilarak akciger sesleri kaydedilmis, bu sesler {izerinde
sinyal isleme teknikleri uygulanarak anlamli 6znitelikler ¢ikarilmis ve elde edilen
veriler siniflandirilmistir. Bu siniflama sonucunda, akciger hastaliklarinin tespiti
hedeflenmistir. Calismada kullanilan ses kayitlari, Istanbul Universitesi Capa Tip
Fakiiltesi Gogiis Hastaliklar1 poliklinigi ve servisinde yatmakta olan hastalardan
alinmistir. Veri toplama silirecinde Littmann 3200 model elektronik stetoskop
kullanilmistir. Bu stetoskop 4000 Hz ornekleme frekansina sahiptir. Kayaitlar,
hastalarin sirt bolgelerinde yer alan oskiiltasyon noktalarindan, sesin en baskin
oldugu bolgelerden alinmistir. Astim, bronsektazi, KOAH ve idiopatik pulmoner
fibrozis tanis1 almis 20 hastadan, her biri i¢in 10’ar adet (¢alismada 5’1 kullanilmistir)
solunum Ornegi kaydedilmistir. Kayit sonrasi sesler, daha uygun analiz kosullari
saglamak amaciyla 11025 Hz frekansinda yeniden orneklenmistir. Kayit sirasinda
olusabilecek deri siirtiinmeleri, kas kasilmasi sesleri ve ortam giriiltiileri gibi
parazitleri azaltmak amaciyla 9. dereceden Chebyshev bant gegiren filtre
uygulanmis; ayrica, dalgacik tabanli Shrinkage yontemi ile giiriiltii giderme islemi
gerceklestirilmistir. Akciger sesleri, birer nefes dongiisii olan inspirasyon (soluk
alma) ve ekspirasyon (soluk verme) fazlarina gore boliitlenmistir. Elde edilen temiz
ses verileri lizerinde Oznitelik ¢ikarimi ig¢in; Dalgacik Doniisiimii, Kisa Zamanlh
Fourier Déniisiimii (KZFD), Dogrusal Ongorii Katsayilar1 (LPC), Mel Frekansi
Kepstral Katsayilar1 (MFCC) ve istatistiksel 6znitelikler kullanilmistir. Ral, ronkiis
ve hirilt1 gibi akciger ek sesleri, c¢esitli hastaliklarin tanisinda onemli bilgiler
icermektedir. Bu seslerden elde edilen 6znitelikler, ilk asamada saglikli ve sagliksiz
akciger seslerinin ayriminda; ikinci asamada ise sagliksiz seslerin ral, ronkiis ve
hirilt1 olarak alt smiflara ayrilmasinda kullanilmistir. Siniflandirma islemleri igin
Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer
Perceptron, MLP) yontemleri uygulanmis ve sinyal isleme tekniklerinin dogruluk
oranlart1  karsilastirilmigtir. Bu  calisma, akciger seslerinin iki asamali
siniflandirilmasiyla daha onceki ¢alismalardan farkli olarak daha yiiksek dogruluk
oranlar1 elde etmis ve literatlirdeki bir¢ok calismaya kiyasla daha kapsamli bir veri

kiimesiyle gerceklestirilmistir (Uysal, 2014).
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Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan yayimlanan tablolara gére, kronik
obstriiktif akciger hastaligi (KOAH), alt solunum yolu enfeksiyonu ve akciger
kanserleri gibi kronik solunum yolu hastaliklar1 (CRD), diinya ¢apinda 6nde gelen
O0lim nedenleri arasinda yer almakta ve milyonlarca insanin Oliimiine neden
olmaktadir. (Diinya Saglik Orgiitii, 2020) 2019'dan bu yana CoViD-19, dikkatleri
gliclii bir sekilde akciger sistemini hedef alan enfeksiyonlara ¢evirmistir. Gelismekte
olan iilkelerdeki ve gelismis iilkelerin yoksul bdlgelerindeki niifusun, tedaviye
yetersiz erisim, kaynak eksikligi ve genellikle kalifiye personel eksikliginden
kaynaklanan bir fenomen olan CRD'ye daha duyarli oldugu bulunmustur (Ait-Khaled
vd., 2005.). Onlenebilir CRD sdz konusu oldugunda nihai hedef, solunum
sisteminde kalic1 hasar1 Onlemek icin erken teshistir. Solunum sistemindeki
anormallikleri tespit etmede uzmanlara yardimci olan baslica arag, hala stetoskopla
oskiiltasyondur. Oskiiltasyon, doktorlarin bir kisinin akcigerlerini, kalbini ve
bagirsaklarin1 dinledigi en eski ve en geleneksel muayenedir. Her ne kadar temel,
ucuz ve invazif olmayan bir yontem olsa da ciddi dezavantajlar1 da beraberinde
getirmektedir. Akciger seslerinin yorumlanmasi biiylik 6l¢iide doktorun deneyimine
ve isitme durumuna, ayrica muayenenin yapildig1 ortama (yani giiriiltii seviyelerine)
baghdir. Acikgasi, oskiiltasyon dogrulugu tartismali olabilecek manuel ve subjektif
bir yontem olmaya devam etmektedir. Hem solunum yolu hastaliklarinin énlenmesi
hem de oskiiltasyonun verimsizligi, akciger seslerindeki diizensizliklerin otomatik
olarak tespit edilmesinin ylikselisiyle desteklenecektir. Solunum seslerinin otomatik
analizi, manuel oskiiltasyonun dezavantajlarini azaltabilecegi ve bize daha hizli ve
daha giivenilir tan1 saglayabilecegi i¢in biiylik bir arastirma alani haline gelmistir.
Akustik sesi elektronik sinyallere doniistiiren dijital stetoskoplar, daha az vasifli
hekimlere ihtiya¢ duyacak veya belki de ortalama bir ev halki i¢in yararli olacak bir

teknolojiye yol agacak bir adim olabilir (Swarup vd., 2018).

Bu, diinya c¢apinda kalifiye saglik calisanlarinin azligr sorununu ¢ozecektir.
Dijital stetoskoplar, verileri yapay sinir aglari ve derin 6grenme algoritmalarinin
anormallikleri tespit edebilecegi bir formata doniistiirmek icin dijital sinyal isleme
yontemlerini  kullanmamiza olanak saglayacaktir. Bireylerin evde basitce
kullanabilecekleri ve akciger seslerinde bir diizensizlik olduguna dair ilk teshisi
koyabilecekleri ve doktorlarindan randevu almalar1 i¢in onlart bilgilendirecek bir
teknoloji, CRD'nin 6nlenmesini artirirken gereksiz doktor ziyaretlerinin sayisin1 da
azaltacaktir. Bu tezin amaci, akciger sesleri iizerindeki maceraci seslerin otomatik
olarak tespit edilmesinin nasil ¢alisti§ini arastirmak ve olusturulan algoritmalarin
gercek zamanl bir sistem iizerinde uygulanma olasiliklarin1 kisaca tartigmaktir.

Akciger seslerinin kayitlarini igceren agik bir veritabani olan ICBHI 2017 Challenge
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Veritabanini kullanarak, sagliksiz solunum seslerini siiflandirmak igin farkli temel
derin O0grenme modellerini kesfediyor ve sonuglart en gelismis yaklasimlarin
sonuglartyla karsilastirtyoruz. Algoritmik bdoliimiin  ardindan, gelecekte gercek
zamanli bir sistem insa edilecekse gerekli olacak olan, uygulanan modellerin
nicellestirilmesini arastirtyoruz. Bu yontem, ses sinyali isleme, derin 6grenme
modelleri, algoritmalar ve kuantize sinir aglar1 hakkinda kapsamli uzmanlik
kazanilmasini sagladi. Ayrica PyTorch ve 6zellikle sinir ag1 modiilleri ve librosa gibi
ses isleme modiilleri gibi faydali teknolojilerle ilgili deneyim kazanildi
(Charalampos, 2022).

COVID-19, ilk olarak 31 Aralik 2019 tarihinde Cin’in Hubei eyaletine bagl
Wuhan sehrinde ortaya ¢ikmis ve kisa siirede kiiresel bir salgin haline gelmistir.
SARS-CoV-2 olarak adlandirilan bu yeni tip koronaviriis, Diinya Saghk Orgiitii
(DSO) tarafindan COVID-19 olarak tanmimlanmstir. Zoonotik kdkenli olan bu viriis,
hayvanlardan insanlara bulasmis ve temas yoluyla insandan insana yayilmistir.
Cin’in diger bolgelerine yayilmasi yalnizca 30 giin slirmiis, 30 Ocak 2020 tarihinde
DSO tarafindan Uluslararast Oneme Sahip Halk Sagligi Acil Durumu, 11 Mart 2020
tarithinde ise pandemi ilan edilmistir. Ocak 2021 itibariyla diinya genelinde 100
milyondan fazla dogrulanmis vaka ve 2 milyondan fazla 6liim rapor edilmistir
(Muhammad vd., 2021). COVID-19’un bagslica belirtileri arasinda ates, kuru
Oksiiriik, yorgunluk ve nefes darligi yer almakta olup; agir vakalarda o6limciil
pnomoni goriilmektedir. Bu nedenle, hastaligin hizli ve dogru sekilde teshis edilmesi
biiyiik 6nem arz etmektedir. Derin 6grenme yontemlerinden biri olan Evrigimli Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN), hem smiflandirma hem de
segmentasyon problemleri i¢in siklikla kullanilan yapay zeka temelli bir yaklagimdir.
Ozellikle X-1s1n1, Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Akciger Ultrasonografi (LUS) gibi
medikal goriintiiler tlizerinde olduk¢a basarili sonuglar vermektedir. Pandemi
stirecinde, COVID-19’un tanilanmas1 i¢cin CNN temelli bircok model gelistirilmis ve
yiiksek basarimlar elde edilmistir (Huang vd., 2021; Polsinelli vd., 2020). Ancak bu
calismalarin biiylik bir kismi, klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde
yetersiz kalmistir. Yapay zeka, makine 6grenmesi (Machine Learning — ML) ile
dogrudan iligkilidir. Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin agik talimatlar olmaksizin
verilerdeki Oriintiileri Ogrenerek simiflandirma veya regresyon gibi gorevleri
gerceklestirmesini saglar. Al ve ML yontemleri, yiiksek boyutlu veriler lizerinde
tahmin ve smiflandirma gerceklestirmesi bakimindan geleneksel istatistiksel
yontemlerden ayrilir. Bu sistemlerin basarisi biiyiik ol¢lide kaliteli ve yeterli veri
setlerine baghdir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin daha karmasik yapay sinir

ag1 modelleriyle genisletilmis halidir. Goriintii isleme ve konusma tanima gibi
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alanlarda 6nemli ilerlemelere yol agmis ve diger bir¢cok alanda da yaygin uygulama
alan1 bulmustur (Jackson, 2019; Ertel, 2018). Makine O6grenmesi, verilerdeki
oriintlileri kesfetmeyi, tahmine dayali analizler yapmay1 ve bu analizleri anlagilir
modeller haline doniistiirmeyi amaglar. Bu modeller, hastaliklarin risk faktorlerine
gore smiflandirilmasinda ve etkilerinin analiz edilmesinde kullanilabilir. Egitim ve
test verileri olarak ayrilan veri kiimeleriyle gelistirilen modeller, saglik hizmetlerinde
teshis ve tedavi kararlarim1 desteklemek amaciyla entegre edilebilmektedir (Yagin,
2020; Sarker, 2021; BalikciCicek vd., 2020). Makine O6grenmesi uygulamalari
glinlimiizde; arama motorlari, sosyal medya igerik filtreleme, Oneri sistemleri ve
tiikketici elektronigi gibi birgok alanda yayginlagmistir. Bununla birlikte, geleneksel
ML yontemleri ham veri iizerinde smirli performans gostermekte, dolayisiyla
verilerin  Ozellik ¢ikarimi i¢in uzman miidahalesi gerektirmektedir (Shorten
vd., 2021; Janiesch vd., 2021). Bu noktada CNN mimarisi devreye girmektedir.
CNN, yiiksek boyutlu veriler iizerinde otomatik 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirebilen,
denetimli 6grenmeye dayali bir sinir agidir. Evrisim, havuzlama ve tam baglantili
katmanlardan olusur. Evrisim katmanlari, girdilerden yerel 6zellikleri ¢ikarirken,
havuzlama katmanlar1 bu bilgileri 6zetler ve agin parametre sayisini azaltir. Bu
katmanlar sonunda tam baglantili katmanlar aracilifiyla smiflandirma islemi
gerceklestirilir. Ozellikle goriintii stniflandirmada yaygin olarak kullanilan CNN'ler,
saglik alaninda da tam1 koyma siireclerine entegre edilmektedir (Yan
vd., 2015). Buna ek olarak, sirali veriler {izerinde etkili bir sekilde ¢alisabilen Uzun
Kisa Vadeli Hafiza (Long Short-Term Memory — LSTM) aglart da COVID-19
teshisinde kullanilabilecek modeller arasinda yer almaktadir. LSTM, geri beslemeli
sinir ag1 (RNN) mimarisine dayalidir ve zaman bagimlilig1 iceren veri dizileri
(6rnegin, konusma, video, biyo-sinyaller) {izerinde basarili performans
sergilemektedir. Giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan yapisi sayesinde zaman
igerisindeki uzun stireli bagimliliklar1 6grenebilme yetenegine sahiptir. Bu yoniiyle,
el yazis1 tanima, konusma analizi ve saldir1 tespit sistemlerinde oldugu gibi
COVID-19 gibi zamanla degisen semptom ve sinyallere sahip hastaliklarin
analizinde de kullanilabilir (Qing vd., 2019; Sherstinsky, 2020).

Gilinlimiizde kronik hastaliklarin goriilme sikligindaki artis ve bu hastaliklarin
bireylerin yasam kalitesi iizerindeki olumsuz etkileri, halk sagligi politikalarinin
oncelikli giindemlerinden biri haline gelmistir. Kronik hastaliklar, uzun siire devam
eden ve cogunlukla geri dondiiriilemez yapida olan saglik problemleri olarak
tanimlanmakta olup, tedavi siliregleri semptomlarin kontrol altina alinmasina
odaklanmakta, ancak genellikle tam bir iyilesme saglanamamaktadir (Altuntas vd.,

2015). Bu hastaliklarin erken teshisi ve etkin sekilde yonetilmesi, bireylerin yasam
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kalitesini artirmakla birlikte, saglik hizmetlerine erisimdeki bolgesel ve
sosyoekonomik esitsizlikler nedeniyle bu silire¢ ¢ogu zaman sekteye
ugramaktadir (Kiigiikberber vd., 2011).

Bu dogrultuda, ozellikle son yillarda gelisen makine 6grenmesi (ML) ve
yapay zeka (YZ) teknikleri, biiyiik hacimli ve yapisal olarak karmagik tibbi verilerin
analizinde ¢1g1r acan ¢oziimler sunmaktadir (S6nmez vd., 2023). Bu teknolojiler, veri
icerisindeki Oriintiileri kesfederek hastaliklarin erken teshisini miimkiin kilmakta ve
kisisellestirilmis saglik hizmetlerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir. Yapay
Sinir Aglar1 (YSA), Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM),
Destek Vektor Makineleri (SVM), Rastgele Orman (Random Forest), Gradyan
Artirma (Gradient Boosting) ve daha yakin donemde gelistirilen TabNet gibi
modeller, saglik verilerinin siniflandirilmasi ve yorumlanmasi siireclerinde yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Topluluk 6grenme yontemlerinden biri olan Rastgele Orman algoritmasi,
ozellikle ytliksek boyutlu veri kiimelerinde tahmin dogrulugunu artirma ve asiri
Oogrenmeyi Onleme kapasitesiyle dikkat ¢ekmektedir. Saglik alaninda risk
degerlendirmesi, hasta smiflandirmasi ve tanisal modelleme gibi c¢ok sayida
uygulamada etkili sonuglar verdigi bildirilmektedir (Luo vd., 2018). Benzer sekilde,
YSA'lar da karmasik dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme yetenekleri
sayesinde, hastalik teshisi ve prognozunda tercih edilen modellerden biri haline
gelmistir (Ahsan vd., 2023). LSTM’lerin ise zaman serisi bi¢imindeki saglik
verileriyle calisirken gosterdigi istlin performans, uzun vadeli bagimliliklarin
taminmasina dayanmaktadir. Ote yandan, CNN’ler &zellikle goriintii ve ses gibi
yapilandirilmamus veriler tizerinde gii¢lii sonuglar iiretmekte, duygu analizi ve erken
teshis gibi uygulamalarda yiiksek dogruluk oranlart sunmaktadir (Almutairi vd.,
2022).

Saglik alaninda kullanilan diger bir 6nemli model olan SVM, 6zellikle yiiksek
boyutlu verilerle ¢alisirken elde ettigi istikrarli basar ile dikkat ¢ekerken, genetik
analiz ve kanser teshisi gibi bir¢ok klinik uygulamada yaygin olarak yer bulmaktadir
(Guido vd., 2024). Yakin donemde Onerilen TabNet modeli ise sirali dikkat
mekanizmasi kullanarak 6zellik se¢imini 6grenmeye entegre etmekte, bu sayede hem
yorumlanabilirligi artirmakta hem de 6zellikle tablo bi¢imindeki verilerle yapilan

siniflandirma gorevlerinde yiiksek performans sunmaktadir (Arik vd., 2021).

Makine 6grenimi algoritmalariin saglik uygulamalarinda ses verilerini analiz
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etme kapasitesi de giderek artmaktadir. Ozellikle oksiiriik, solunum ve konusma
sesleri, son yillarda biyobelirte¢ olarak degerlendirilmeye baslanmistir. Konusma
verilerinde duygularin taninmasi, temel ses sinyali 6zelliklerinin ¢ikarilmasiyla
miimkiin olmaktadir. Bu siiregte, geleneksel akustik Ozelliklerin yanm1 sira CNN
katmanlarindan tiiretilen derin 6zellikler de siklikla kullanilmaktadir (Badshah vd.,
2019).

Oksiiriik sesi, gecmiste genel bir semptom olarak degerlendirilse de,
giinimiizde yapay zekd tabanli calismalarla spesifik hastaliklarin tanisinda
kullanilabilir hale gelmistir. Ozellikle pediatrik hastalarda yapilan calismalarda,
Oksiiriik sesi analizine dayali sistemler, yliksek dogruluk oranlariyla zatiirre gibi
solunum yolu hastaliklarinin teshisinde etkili sonuglar tiretmistir (Kosasih vd.,
2014). Ornegin, MFCC gibi akustik ozelliklerin kullanildigt HMM tabanli bir
sistemde %95 duyarlilik ve %72 6zgiilliik elde edilmistir. Ancak, yetiskin bireylerde
Oksiiriik sesine dayali zatiirre tamisina iligkin literatiirde ciddi bir bosluk
bulunmaktadir (Botha, 2018).

Bu eksiklikten hareketle yapilan c¢alismalar, ozellikle Oksiiriik seslerinin
zamansal ve spektral 6zelliklerini analiz ederek, bunlarin belirli hastaliklarla iliskili
olup olmadigini belirlemeye odaklanmaktadir. Gelistirilen YZ tabanli sistemler, hem
teshis dogrulugunu artirmakta hem de uzaktan hasta takibi ve erken miidahale
firsatlarin1 sunmaktadir. Bu baglamda, akustik veriler iizerinden yapilan analizler,
geleneksel fiziksel muayenelere ek olarak maliyeti diisiik ve erisilebilir tan1 araglari
olarak 6ne ¢ikmaktadir (Rao vd., 2024; Kim vd., 2020).

Yalnizca Oksiiriik degil, solunum ve konusma seslerinin de hastalik tanisinda
Oonemli biyobelirtegler oldugu, cesitli arastirmalarla ortaya konmustur. Solunum
esnasinda duyulan hirilti, wheezing veya stridor gibi ses degisimleri, alt solunum
yolu hastaliklarinin erken belirtileri olabilirken; konusmadaki tonlama, perde ve
siddet degisimleri, ses teli patolojileri veya laringeal hastaliklarin gostergesi olabilir
(Anvarjon vd., 2020; Milton vd., 2013; Badshah vd., 2019)

COVID-19 pandemisiyle birlikte bu alandaki arastirmalar hiz kazanmais,
cesitli makine 6grenimi modelleri, Oksiiriik ve solunum seslerinden COVID-19u
yiiksek dogrulukla taniyan sistemler gelistirmistir. CNN ve Otomatik Kodlayicilar
gibi modellerin bu siiregte siklikla kullanildig1 goriilmistiir (Lella vd., 2021; Sezgin
vd., 2001). Ayrica, Dalgacik Doniistimii (Wavelet Transform), Gauss Karigim
Modeli (GMM), EMD ve Topluluk Deneysel Mod Ayristirma gibi teknikler,
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solunum seslerinin daha etkili bir sekilde analiz edilmesini saglamigtir. Tiim bu
gelismeler, yapay zekanin saglik alaninda ses temelli biyobelirteglerle calisarak
hastalik tami siire¢lerinde hiz, dogruluk ve maliyet avantaji sundugunu ortaya
koymaktadir. Ancak, halen karsilasilan veri c¢esitliligi, cihaz farkliliklar1 ve model
genellenebilirligi  gibi  simirlamalar, bu teknolojilerin  klinik uygulamalara
entegrasyonu agisindan ¢oziilmesi gereken dnemli sorunlar arasinda yer almaktadir.
Bu baglamda, bu ¢alisma hem mevcut literatiirii kapsamli bicimde taramakta, hem de
ozellikle yetiskin bireylerde zatlirre tanisi igin gelistirilen bir YZ tabanli tanm
modelini degerlendirerek alana katki sunmayi1 amaglamaktadir (Lozano vd., 2016;
Maruf vd., 2015).

Son yillarda yapay zekad (YZ), makine 6grenmesi (ML) ve derin dgrenme
(DL) teknikleri, saglik alaninda karmasik ve yliksek hacimli tibbi verilerin analizinde
onemli bir rol oynamaya baslamistir. Ozellikle veri gesitliligi ve ¢ok boyutlulugu goz
Oniline alindiginda, bu teknolojiler; hastaliklarin erken teshisi, siniflandirilmasi ve
bireysellestirilmis tedavi yaklasimlarinin  gelistirilmesinde yiiksek dogruluk
oranlartyla dikkat c¢ekmektedir (Lundberg vd., 2018). Saglik hizmetlerinde
dijitallesmenin artmasiyla birlikte, cok kaynakli ve dinamik veri setlerinin analizi
giderek daha kritik hale gelmis; makine 6grenmesi tabanli sistemlerin, tibbi karar

destek siireclerine katki sunma potansiyeli de artmistir.

Saglik alaninda ses verilerinin incelenmesi, Ozellikle son yillarda 6nem
kazanan arastirma konularindan biri haline gelmistir. Ses, konusma ve nefes alma
gibi biyolojik isaretler, solunum yollar1 ve ses telleriyle dogrudan iligkilidir ve bu
nedenle bazi hastaliklarin tanisinda Onemli biyobelirtegler olarak kullanilabilir.
Literatiirdeki caligsmalar, toplumun yaklasik %3 ila %9’unun, c¢alisan niifusun ise
yaklasik %10’unun hayatlarinin bir doneminde ses kisikligina bagli sorunlar
yasadigini ortaya koymaktadir. Ses teli hastaliklarinin tanis1 ¢cogunlukla kulak burun
bogaz (KBB) uzmanlar1 tarafindan gerceklestirilen fiziki muayene, endoskopik
goriintiileme ve akustik analiz yontemlerine dayanmaktadir. Ancak sadece ses
kisiklig1 semptomu iizerinden kesin taniya ulagsmak ¢ogu zaman giictiir. Bunun
baslica nedenleri arasinda, insan kulaginin sinirh ayirt edebilme kapasitesi ve ses
sinyallerinin bireyden bireye farklilik gostermesi yer almaktadir. Ayrica, endoskopik
muayenelerin maliyetli olmasi ve 06zel uzmanlik gerektirmesi, bu tiir tan
yontemlerinin birinci basamak saglik hizmetlerinde yaygin sekilde uygulanmasini
zorlastirmaktadir. Bu noktada, ses verilerini analiz edebilen ve klinik karar
stireclerinde hekime destek sunabilecek makine 6grenimi tabanli algoritmalar, tam

dogrulugunu artirma potansiyeline sahiptir. Bu sistemler, ses verilerinden ¢ikarilan
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akustik ve spektral oOzellikleri kullanarak, olasi patolojileri tespit edebilir ve
hekimlere 6n degerlendirme konusunda yardimci olabilir. Boylelikle, hem yanlis tan1
orant azaltilabilir hem de ileri tetkik gerektiren vakalar daha etkin sekilde
yoOnlendirilebilir. Ayrica, bu tiir sistemler, ses tabanli teshisin uzaktan izlenebilirligini
miimkiin kilarak, oOzellikle kirsal ve saglik hizmetlerine erisimin kisithh oldugu
bolgelerde o6nemli bir boslugu doldurabilir. Sonug¢ olarak, ses tabanl
biyobelirteglerin makine Ogrenmesi algoritmalariyla biitiinlesik sekilde kullanimi,
hem klinik hem de teknolojik agidan yenilik¢i bir alan olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
baglamda yapilacak calismalar, sadece mevcut tani yontemlerini tamamlamakla
kalmayip, ayn1 zamanda saglik hizmetlerinin erisilebilirligini ve kalitesini artirma

yoniinde de 6nemli katkilar saglayacaktir (Verdolini vd., 2001).

Calismanin temel katkisi, ses temelli analizlerin tani siire¢lerinde
kullanilabilecek etkili bir biyobelirte¢ niteligi tasiyabilecegini ortaya koymaktir. Bu
kapsamda, astim, bronsit, KOAH, zatiirre (pndmoni) ve saglikli bireyler olmak iizere
bes farkli kategorideki solunum ses ornekleri incelenmistir. Elde edilen bulgular, ses
analizinin yalnizca yardimci bir unsur degil, ayn1 zamanda potansiyel bir tan1 araci
olarak degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu bulgularin, gelecekte mobil
saglik uygulamalari, giyilebilir cihazlar ve uzaktan teshis sistemlerinde erken uyari
mekanizmalarinin gelistirilmesine katki saglayacagi degerlendirilmektedir. Bu
yoniiyle ¢alisma, hem klinik hem de klinik dis1 ortamlarda kullanilabilecek yenilik¢i

bir yaklagim sunmaktadir.

Solunum yolu hastaliklarinin tanisinda erken teshis, hastaligin seyri ve tedavi
basarist acisindan biliylik 6nem arz etmektedir. Tan1 ve tedavi siireclerinde uzman
hekimlerin klinik karar verme siireci zaman alabilmekte ve bu durum, erken
miidahaleyi zorlastirabilmektedir. Bu nedenle, mevcut tan1 yontemlerinin zaman
acisindan verimsizligi, erken teshis ve miidahale siireglerinde belirgin zorluklar teskil
etmektedir. Son yillarda, yapay zeka ve ozellikle derin 6grenme tabanli yontemlerin
saglik alanindaki kullanimi hizla yayginlasmakta olup, bu teknolojiler erken teshis
sireclerinde onemli katkilar sunmaktadir. Klinik karar destek sistemleri olarak islev
goren bu yapay zekd tabanli uygulamalar, uzmanlarin taniya ulagma siirecini
hizlandirmakta ve bdylece daha hizli, dogru ve etkili bir sekilde teshis konulmasina

olanak saglamaktadir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Spesifik olmayan 6zellikler ve okuyucular arasi degiskenlik gibi zorluklara
odaklanarak gogiis rontgenlerinden ARDS tespitini iyilestirmek i¢in yapay zeka ve
makine 0grenimi yaklasimlarini aragtirdilar. Yaygin alveolar hasarin bulut benzeri
goriiniimiinii yakalamak icin tasarlanmig Directionality Measure adli yeni bir 6zellik
c¢ikarma ydntemi Onerdiler. Directionality Measure, AdaBoost'u kullanarak %78
dogruluk ve %74 AUC elde ederek histogram, GLCM ve ResNet-50'ye dayali
ozellikleri geride birakti. Tiim 6zellik kiimelerinin birlestirilmesi performansi daha
da artirarak %83 dogruluk ve %79 AUC'ye ulasti. Bu bulgular, ARDS"in klinik
tanisin1 desteklemek icin el yapimi ve derin 6zellikleri birlestirmenin potansiyelini

vurgulamaktadir (Reamaroon vd., 2021).

ARDS'yi1 tespit etmek i¢in ayricalikli bilgi (LUPI) paradigmasini kullanarak
o0grenme altinda ayricalikli lojistik regresyon (PLR) modelleri gelistirildi. Mekanik
ventilasyon degiskenleri veya gogiis rontgeni Ozellikleri ayricalikli bilgi olarak
kullanilirken, elektronik saglik kayitlar1 temel alani olusturdu. PLR, bilgi transferini
gelistirmek ve yakinsama oranlarimi iyilestirmek i¢in egitim sirasinda ayricalikli
verileri dahil etti. Sonuglar, PLR'nin kismi ayricalikli bilgilerle bile standart lojistik
regresyonu geride biraktigmi gdsterdi. Onerilen modeller klinik uygulamalar igin

gliclii performans, yorumlanabilirlik ve aciklanabilirlik sunar (Gao vd., 2024).

Gogiis rontgen gorlntiilerinden otomatik COVID-19 tespiti igin yeni bir
yapay zeka tabanli derin 6grenme modeli 6nerildi. WavStaCovNet-19 modeli,
dalgacik doniistimlerini y18ilmis derin 6grenme mimarisiyle (ResNet50, VGG19,
Xception ve DarkNet19) birlestirir. Iki genel kullanima agik veri kiimesi {izerinde
test edildiginde, sirasiyla 4 smif ve 3 sif siniflandirma ig¢in %94,24 ve %96,10
dogruluk oranlar elde etti. Sonucglar, bu modelin daha diisiik zaman ve maliyetle
daha hizli ve daha dogru COVID-19 tespitine yardimci olabilecegini gostermektedir.
Bu c¢alisma, saglik uygulamalar1 i¢in Onemli bir potansiyel tasimaktadir
(Soundrapandiyan vd., 2023).

Gogiis BT gorintiilerini  COVID pozitif ve COVID negatif olarak
siniflandirmak i¢in Maske Evrisimli Sinir Aglari'nin (CNN) kullanilmasi 6nerildi ve
COVID pnoémonisini tipik pndmoniden ayirt etmedeki zorluklar ele alindi. Model,
COVID ile iliskili akciger rahatsizliklarinin siddet diizeylerini degerlendirmek igin
temel smiflandiric1 olarak ResNet-50 ile meta Ogrenme birkag atisli 6grenme
teknigini birlestirir. ilk smiflandirma yontemi, %98,60 dogrulukla %91,52'lik

ortalama hassasiyet (mAP) elde etti. Akut akciger rahatsizliklarini tespit etmek igin
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kullanilan ikinci yontem, %95,4'liik ortalama dogruluk, %94,02'lik G-ortalamasi ve
%93,27'lik AUC gosterdi. Bu sonuglar, saglik uzmanlarinin uygun tedavi i¢in siddeti
belirlemesine yardimci olabilir (D vd., 2023).

Cocuklarda akut solunum yolu hastaliklarint teshis etmek igin Oksiiriik
seslerini analiz etmede makine Ogrenimi algoritmalarinin tahmin yetenegini
degerlendirmek {izere sistematik bir inceleme yiiriittiiler. Scopus, Medline ve
Embase'de bir arama yaparak alt1 makale belirlediler. Inceleme, lojistik regresyon
gibi geleneksel yontemlerden CNN gibi derin 68renme tekniklerine kadar
algoritmalar tarafindan kullanilan 6zelliklerde degiskenlik buldu. Bronsiolit, krup,
bogmaca ve zatiirre i¢in siniflandirma dogrulugu %82 ile %96 arasinda degisiyordu.
Sinirhi galigmalara ragmen sonuglar, pediatrik solunum yolu hastaligi tanisinda

Oksiiriik sesi analizinin kullanilmasi i¢in umut verici sonuglar gostermektedir (Sharan
vd., 2023).

On kalibrasyon olmaksizin solunum seslerinden boyutsuz solunum hava
akisin1 tahmin etmek i¢in derin 6grenme modeli 6nerilmistir. Son solunum hava akisi
dalga formu i¢in ¢iktilar1 birlestirmek iizere bir topluluk yaklasimi kullanarak,
ozellikleri ¢ikarmak ve zamansal bagimliliklar1 modellemek igin hibrit CNN +
LSTM modelleri gelistirdiler. Modeller, 50 hastadan alinan solunum sesi ve EIT
verileriyle degerlendirilmis ve karmasik degerlendirme gorevlerinde 0,134'liik
ortalama mutlak hata ve 0,770'lik bir Pearson korelasyonu ile umut verici sonuglar
elde edilmistir. Solunum Sesi Veritabani'n1 kullanan harici testler, egitim setinden
farkli cihazlar kullanildiginda performans diislisii gdstermistir. Calisma, solunum
hava akigmi tahmin etmek i¢in derin O0grenmenin potansiyelini gostermektedir
(Pessoa vd., 2024).

Covid-19 pndmonisi ile Covid-19 olmayan interstisyel pnomonilerin gogiis
rontgen goriintiileri arasinda ayrim yapmak i¢in bulanik mantik tabanli bir derin
O0grenme yaklasimi olan CovNNet oOnerilmistir. Model, bulanik kenar algilama
algoritmasi tarafindan olusturulan CXR goriintiilerinden ve bulanik goriintiilerden
ozellikler ¢ikarmaktadir. Deneysel sonuglar, kiyaslama derin 6grenme modellerini
geride birakarak %81'e kadar bir dogruluk orami gosterdi. Yaklasim ek veri
kiimeleriyle dogruland1 ve akut ortamlarda hastalarin triyaji i¢in potansiyel sunuyor.
Yontem, gelismis tan1 icin mevceut klinik karar destek sistemlerine entegre edilebilir
(Ieracitano vd., 2022).

Tibbi goriintilleme verilerini klinik bilgilerle birlestirerek erken akciger
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hastalig1 tespiti i¢in ¢ok modlu bir flizyon yaklasimi onerildi. Geg ve ara fiizyona
dayali iki ¢cok modlu ag mimarisi ve uyarlanabilir bir toplu boyut yontemi tanittilar.
Deneysel sonuglar, ara fiizyon modelinin ge¢ flizyon modelinden daha iyi
performans gosterdigini ve hem dogrudan hem de uyarlanabilir toplu biiytikliiklerle
daha iyi performans elde ettigini gostermistir. Calisma, daha giivenilir erken evre
akciger hastalig1 teshisi i¢in birden fazla veri kaynaginin birlestirilmesinin

potansiyelini vurgulamaktadir (Kumar vd., 2023).

Ug adimli bir islemle gogiis rontgen goriintiileri kullanilarak COVID-19 ve
pndmoniyi tespit etmek igin bir ydntem &nerilmistir. Ilk olarak, ham X-1s1m
goriintiileri kosullu iiretken bir diigmanca ag (C-GAN) kullanilarak segmentlere
ayrilir. Ardindan, anahtar nokta ¢ikarma yontemlerini derin sinir aglar1 (DNN) ile
birlestirerek ayirt edici Ozellikler ¢ikarilir. Son olarak, c¢esitli makine &grenimi
modelleri akciger goriintiilerini COVID-19, pndmoni veya normal olarak
siniflandirir. Yontem, BRISK algoritmasiyla VGG-19 modelini kullanarak %96,6'lik
en yliksek siniflandirma dogrulugunu elde ederek COVID-19 taramasi i¢in verimli

bir ara¢ sunar (Bhattacharyya vd., 2022).

Alt diizey goriintii kalitesi ve biiyiik hacimli CXR'ler nedeniyle 6n saflardaki
hekimlerin karsilastigi zorluklar1 ele alarak tasmabilir gogiis rontgenlerinden
COVID-19 akciger enfeksiyonlarint dogru bir sekilde tespit etmek icin Al tabanl bir
analiz arac1 gelistirildi. Kamuya acik veri kiimelerini kullanarak, calisma hem
hiperparametre optimizasyonuyla hem de hiperparametre optimizasyonu olmadan
ResNet101 ile derin 6grenmeyi kullandi. KNN ve SVM gibi makine 6grenimi
algoritmalariyla birlestirilen optimize edilmis ResNetl01 modeli, 3 smifh
smiflandirma igin sirastyla %99,86 ve %99,46 dogruluk elde etti. Onerilen ydntem,
COVID-19 i¢in saglik sistemlerinde tani verimliligini ve dogrulugunu iyilestirme

konusunda umut vadediyor (Nawaz vd., 2023).

Klasik CNN ve kuantum simiflandiricilarini birlestiren solunum yolu akciger
hastalig1 tespiti icin bir hibrit g¢erceve Onerildi. Model, kuantum varyasyonel
devrelere dayali MMS ve MSMS kuantum makine d6grenimi algoritmalariyla birlikte
ozellik ¢ikarma icin 6zel bir CNN kullanir. COVID-19 Radyografi Veri Seti (CRD)
tizerinde test edilen model, %98.,9 egitim dogrulugu ve %98,1 test dogrulugu elde
ederek geleneksel derin Ogrenme modellerini geride birakti. Kuantum
simniflandiricilar, yiliksek verimlilik ve diisiik hesaplama maliyeti gosteren IBM Q-
QASM gerc¢ek zamanli kuantum bilgisayar1 kullanilarak dogrulandi (Rao vd., 2024).
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Interstisyel akciger hastaliklarmin erken teshisini saglamay1 amaglayan, bag
dokusu hastaliklar1 olan hastalardan gelen akciger seslerini siniflandirmak i¢in derin
o0grenme tekniklerinin kullanimi arastirildi. Calisma, giiriiltii giderme ve veri artirma
icin yeni bir on isleme hatti tanmittr. Yaklasim, yiiksek ¢oziiniirliiklii bilgisayarli
tomografiye gore dogrulanan akciger seslerini siniflandirmada %91'e kadar bir
dogruluk elde etti. Bu yontem, yash bireylerde interstisyel akciger hastaliklarinin
yaygin olarak taranmasi i¢in invaziv olmayan, uygun maliyetli bir ¢6ziim sunarak

pahal1 goriintiileme tekniklerine olan bagimlilig1 azaltt1 (Dianat vd.,2023).

Otomatik solunum sesi siniflandirma sistemlerine derin 6grenmeye dayal1 bir
ses gelistirme On isleme adiminin entegrasyonunu arastirdilar. Calismada ¢esitli ses
gelistirme mimarileri test edildi ve bunlarin iki veri kiimesinde etkililigi
degerlendirildi: ICBHI ve Formosa Archive of Breath Sound. Sonuglar giirtiltiilii
ortamlarda sirasiyla %21,88 ve %4,1'lik 6nemli bir performans artis1 gosterdi. Bir
hekim dogrulama caligmas1 ayrica %11,61 oraninda iyilestirilmis tan1 duyarliligini
gosterdi. Bulgular, ses gelistirmenin dahil edilmesinin saglamligi ve klinik
uygulanabilirligi  gelistirdigini, tip uzmanlar1 arasinda giiveni artirdigini

vurgulamaktadir (Tzeng vd., 2025).

Kardiyopulmoner ses analizindeki zorluklarin iistesinden gelmek i¢in ortak
dikkat mekanizmasi ve yari-denetimli 6grenme kullanan bir kalp-akciger sesi ayirma
ag1 olan JASSNet oOnerildi. Model, evrisimli modiilleri, kiiresel ve yerel dikkat
mekanizmalarini ve 6zellik ¢ikarma icin bir gecit mekanizmasini birlestirir. Klinik
deneyler, kalp atis hizt (HR) ve solunum hizi (RR) dogrulugunun sirasiyla %10 ve
%15 oraninda artmasiyla onemli bir gelisme gosterdi. Caligma, modelin saglik
izleme sistemleri i¢in 6n islemedeki potansiyelini ve klinik uygulama beklentilerini
vurgulamaktadir (Zhang vd., 2025).

10.448 adet 15 saniyelik trakeal ses kaydi iceren HF Tracheal V1 adli bir
trakeal ses veritaban1 gelistirildi ve solunum sesi analizi i¢in derin 6grenme modeli
egitmek amaciyla akciger sesi veritabant HF Lung V2 ile birlikte kullanildi.
Calismada, karma set egitimi, alan uyarlamasi ve tek ses egitimi dahil olmak tizere
egitim yoOntemleri karsilastirildi. Sonuglar, yalnizca akciger sesleriyle yapilan
egitimin trakeal ses analizi i¢in etkisiz oldugunu ve bunun tersinin de gegerli
oldugunu gosterdi. Ancak, karma set veya alan uyarlamasiyla yapilan egitim, hem
akciger hem de trakeal seslerde inhalasyon, ekshalasyon ve tesadiifi sesleri (CAS)
tespit etme performansim iyilestirdi. Karma set modeli 6zellikle ¢ok yonlilydii ve

hem akciger hem de trakeal ses analizini etkili bir sekilde destekliyordu (Hsu vd.,
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2023).

Astimin otomatik tespiti i¢in Attention ResNetl8 tabanli bir model 6nerdiler.
767 astim ve 722 saglikli segment dahil olmak {izere 203 denekten alinan akciger
sesleri, modeli egitmek i¢in kullanildi. Astim seslerini normal seslerden ayiran 1s1
haritalar1 olusturmak icin Grad-CAM kullanildi. Model, 10 kath ¢apraz dogrulama
ile SVM kullanarak %99,73'liik bir dogruluk elde etti. Bu model, ger¢ek diinya
senaryolarinda astim tespiti i¢in Onemli bir potansiyele sahiptir (Topaloglu vd.,
2023).

Varyasyonel mod ayristirma (VMD) teknigini kullanarak giiriiltii gidermeyi
iceren solunum sesi simiflandirmast i¢in yeni bir 6n isleme teknigi Onerin.
Temizlenen sinyaller daha sonra Gammatonegram goriintiileri bi¢iminde zaman-
frekans dagilimlar1 olusturmak igin bir gamatone filtre bankasindan islenir. Bu
goriintiiler, AlexNet, GooglLeNet, ResNet-50 ve Inceptionv3 dahil olmak {iizere
transfer 6grenmesi yoluyla ¢esitli derin CNN mimarileri kullanilarak siniflandirilir.
Yontem, akciger seslerini %98,8 dogruluk, %97,7 hassasiyet, %100 duyarlilik ve
%97,6 6zgiilliik ile ti¢ sinifa ayirarak yiiksek siniflandirma performans: elde eder ve
bu da onu solunum yolu hastalig1 teshisi i¢in etkili ve verimli bir ara¢ haline getirir
(Gupta vd., 2021).

Akciger seslerinin (LS) otomatik tanisi i¢in evrisimsel katmanlar1 ve LSTM
katmanlarin1 birlestiren yeni bir derin O68renme mimarisi olan ConvLSNet
sunulmaktadir. ConvLSNet, c¢ok kanalli LS kayitlarinin mekansal ve zamansal
Ozelliklerini islemek i¢in ConvLSTM katmaninmi kullanarak, agir 6n isleme gerek
kalmadan son derece dogru siniflandirma sunar. Model, {i¢ akciger rahatsizlig1 i¢in
etkileyici bir %97,4 smiflandirma dogrulugu elde eder: astim, KOAH ve saglikli
durum. Yalmizca CNN veya LSTM katmanlarmi veya 2D CNN ve LSTM
katmanlarinin  bir basamagmi kullanan diger modellerle karsilastirildiginda,
ConvLSNet, parametreler, egitim siiresi ve 0grenme orani agisindan daha diisiik bir
hesaplama maliyetini korurken smiflandirma dogrulugunda onlar1 geride
birakmaktadir (Majzoobi vd., 2024).

Hematolojik hastaliklar alaninda, mikroskobik goriintiilerden losemi alt
tiirlerini belirlemek i¢cin CNN'leri kullanmistir. Gelistirdikleri model %88,25'lik bir
dogruluk oranina ulasarak derin 0grenme tekniklerinin karmasik hastaliklar icin
teshis dogrulugunu artirma potansiyeline isaret etmistir. Bu durum, 16semi teshisi
icin  CNN'lerle derin transfer Ogrenmesi kullanan ve modelin kan hiicresi

18



ONCEKIi CALISMALAR Ismail BALIK

goriintiilerinden 1lgili 6zellikleri etkili bir sekilde ¢ikarma yetenegini vurgulayan
Loey vd. (2020) tarafindan da desteklenmektedir (Loey vd., 2020).

Yaptiklart bir calismada, tiip bebek tedavisinde pozitif gebelik sonucunu
tahmin etmek amaciyla yapay zeka tabanli bir klinik karar destek sistemi
gelistirilmislerdir. Universitesi Calismada, Yeditepe Hastanesi'nden alman 1154
tedavi siklusuna ait veriler kullanilarak, beg farkli siniflandirma yoéntemi (DVM, Cok
Katmanl Algilayici, Rastgele Orman, XGBoost ve LightGBM) karsilagtirmali olarak
test edilmistir. En yiiksek smiflandirma performansi, Destek Vektdr Makineleri
yontemi ile elde edilmistir, AUC degeri 0.70 olarak bulunmus ve karar esik degerinin
optimizasyonu ile gebelik sonucunun %71.7 Dogru Pozitif ve %59.4 Dogru Negatif

orantyla tahmin edilmesi saglanmistir (Pacci vd., 2021).

Yapmis olduklar1 bir ¢alismada, Alzheimer hastaliginin (AD) ilerleyisini,
beyin manyetik rezonans goriintilleme (MRI) verileri kullanilarak cesitli makine
O0grenimi algoritmalar1 ile smiflandirmig ve tahmin etmislerdir. ADNI veri
tabanindan alinan 560 katilimci, kognitif normal (CN), erken hafif biligsel bozukluk
(EMCI), gec hafif biligsel bozukluk (LMCI) ve Alzheimer (AD) olmak iizere dort
gruba ayrilmistir. Rastgele Orman, DVM ve Karar Agaci algoritmalar1 kullanilarak
bu gruplarin hastalik ilerleyisi siniflandirilmistir. Rastgele Orman algoritmasi en
yiiksek dogruluga (CN-AD igin %96.14) ve en yiikksek AUC degerine (0.92) ulasarak
diger modellerden daha basarili olmustur. Siniflandirmada kullanilan MRI 6zellikleri
ile Rastgele Orman modeli, hastaligin erken teshisinde yardimci bir ara¢ olarak

Onerilmistir (Tang vd., 2021).

Calismasinda, Kaggle veri tabanindan alinan kalp hastaligi veri seti
kullanilarak Python araciligiyla 7 smiflandirma algoritmas: (Destek Vektor
Makineleri, Gaussian Naive Bayes, Gradient Boosting ve Rastgele Orman)
performanslarinin karsilagtirilmasit yapilmistir. En iyi performans gosteren algoritma,
%89.7 F1 skoru ve %90.2 dogruluk ile Rastgele Orman olmustur. A¢lik kan sekeri
ozelliginin Onem siralamasinda en altta yer almasi, smiflandirma performansi
lizerinde minimal etkisi oldugunu gostermistir. Bu bulgular, kalp hastalig1
tahmininde daha etkili ve dogru sistemlerin  gelistirilmesine  katki
saglayabilir (Nawaz vd., 2023).

Yapmis olduklart bir caligmada, deri kanseri tespiti igin CNN tabanli yeni bir
model gelistirmislerdir. Model, Autoencoder, MobileNetV2 ve Spiking Neural
Networks (SNN) bilesenlerini kullanarak, iyi huylu ve ko&tii huylu tiimdrleri
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siniflandirmiglardir. ISIC veri seti kullanilarak yapilan deneylerde, MobileNetV2
modeli ve spiking aglar1 ile %95.27'lik bir dogruluk orani elde edilmistir. Bu
sonuglar, Autoencoder ve SNN'nin MobileNetV2 modelinin performansini artirmada
etkili oldugunu gostermistir. Calisma, deri kanseri tespiti i¢in yiiksek hassasiyetli ve

tamamen otomatik bir karar destek araci sunmaktadir (Nawaz vd., 2023).

Konvoliisyonel sinir aglarin1 (CNN), LSTM ile birlestiren ¢ok gorevli bir
O0grenme cercevesi kullanarak kronik hastalik tahminini aragtirmistir. Yaklasimlari,
birden fazla kronik hastaligi ayn1 anda tahmin etmede %94,3'liik bir dogruluk elde
etmistir. Bu ¢alisma, LSTM'nin kronik hastalik tahmini i¢in gerekli olan zaman serisi
verilerindeki zamansal iligkileri modelleme yetenegini vurgulamaktadir (Kraman vd.,
2006).

Calisma, pozitif vakalar1 tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilan 10
onceden egitilmis CNN modelini kullandi. En iyi performans, pozitif COVID-19
vakalarini diger atipik ve viral pndmoni hastaliklarindan %99,51 dogruluk oraniyla
basariyla ayiran ResNet-101 kullanilarak elde edildi. ResNet-101'in kullanim1 ayrica
diisiik maliyetli bir ¢6ziim ve yiiksek hassasiyet sagladi (Fraiwan vd., 2021).

Calisma, karar agact (DT) siniflandiricilarina ve CNN'lere dayali bir model
onerdi. 3 DT modeli, her DT'nin karsilik gelen CNN tarafindan egitildigi 3 CNNS ile
birlikte kullamlir. ilk DT gériintiileri normal veya anormal olarak simiflandirir, ikinci
DT tiiberkiilozu belirler ve ii¢iincii DT COVID-19'u belirler. Ilk DT, ikinci DT ve
ticiincti DT sirastyla %98, %80 ve %95 dogruluk oranlarina ulasti (Alqudah vd.,
2022)

Calisma, gogiis rontgeni goriintiilerinden 6zellik ¢ikarmada kullanilmak tizere
ImageNet kullanilarak egitilen farkli CNN mimarileri kullandi. Bundan
sonra, CNN'ler ¢esitli makine 6grenimi algoritmalariyla entegre edildi. En ytiksek
dogruluk orani, %98,5'e ulasan dogrusal bir ¢ekirdek SVM'si olan MobileNet'ten
elde edildi. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle 6nceden egitilmis modeller,
CovidNet ve ResNet 101, yaklasik %100'liik bir dogruluk oranina ulasti. Hibrit
yontemlerin veya makine 6grenimine dayali yontemlerin basar1 oranlari, bu derin
ogrenmeye dayali yontemlerin basar1 oranlar1 kadar yiiksek degildir. Bu paragrafta
incelenen caligmalar arasinda, en iyi dogruluk orani, DT kullanilarak elde edilen
%98'dir.  Caligmalar, daha yiliksek dogruluk elde etmek icin derin
o0grenme modellerinin kullanilmasinin makul bir neden olacagmi gostermistir
(Hassan vd., 2024).
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Berlin (EMO-DB) veri kiimesi, konusma seslerinin siniflandirilmasi igin
secilir. Veri kiimesindeki yedi farkli duyguyu smiflandirmak i¢in 3 asamali SVM
siniflandiricist kullanilir. MFCC 6zellikleri, veri kiimesinde bulunan 535 kaydin
tamamindan ¢ikarilir ve 6zellikler iizerinde dokuz ayri istatistiksel degerlendirme
yapilir. Egitim asamasi ve verilerin test asamasi i¢in 10 kath ¢apraz dogrulama
yapilir. Performans analizi, karisiklik matrisi kullanilarak yapilir ve %68'lik bir
dogruluk orani elde edilir (Nawaz vd., 2023).

MFCC aranir ve bu oOzellikler Dogrusal Ayrimci Analiz (LDA) ile
simiflandirilir. Ayrica, makalede, yapay duygusal Marathi konusmasina ait bir
veritabani kullanilir. Veri 6rnekleri 5 Marathi filminde oynayan aktor ve aktrislerden
toplanir ve giinliikk iletisimde kullanilabilen ve tiim duygularda yeniden ifade
edilebilen Marathi ifadeleri iireten duygular simiile edilir. Veri ornekleri Mutlu,
Uzgiin, Ofke, Korkmus ve Siirpriz olmak iizere 5 temel kategoriye ayrilir (Orkweha,
Phapatanaburi, Pathonsuwan, Jumphoo, Rattanasak, Anchuen, Pinthurat, Uthansakul,
ve Uthansakul, 2024).

Dort duygusal durum, konusmadaki duygulari smiflandirmak igin ele
alimmistir. Bu amagla, duygusal konusmanin ses 6zellikleri olan Dogrusal Frekans
Cepstral Katsayilar1 (LFCC) ve (MFCC) kullanilarak 6zellikler ¢ikarilir. Ek olarak,
bu oOzellikler Gizli Markov Modeli (HMM) ve SVM kullanilarak siniflandirilir
(Chenchah vd., 2015).

MFCC ve ozellik vektoriiniin bilesenleri olarak enerjiyle iliskili 6zellikler
kullanarak bir duygu tanima sisteminin performansii iyilestirmek icin ¢aligtilar.
Duygudan etkilenen frekans araligini belirledikten sonra, dinamik zaman biikme ¢ok
katmanli algilayict hibrit modeli kullanilarak normallestirme gergeklestirilir. Bu
calismada, 6zellik sayisin1 azaltmak i¢in hizli korelasyona dayal: filtre ve varyasyon
analizi yontemleri kullanildi. Duygusal durumlarin taninmasi Gauss karisim modeli

kullanilarak gergeklestirilir (Gharavian vd., 2013).

MFCC, kroma gram, mel dlgekli spektrogram, Tonnetz gdsterimi ve spektral
kontrast 6zellikleri ses dosyalarindan ¢ikarilir ve 1D-CNN i¢in girdi olarak kullanilir
(Issa vd., 2020).

Konusma duygularini tanimak ic¢in derin duygusal 6zellikler arastirilmistir.
Konusma ve log-mel spektrogramindan duygusal 6zellikleri 6grenmek i¢in CNN ve
Uzun-kisa-dénemli bellek (LSTM) olusturulmustur. Bunlar tek boyutlu CNN-LSTM
ag1 ve iki boyutlu CNN-LSTM agidir. Deneysel ¢iktilar, tasarlanan aglarin konusma
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duygularin1 tanima goérevi icin iyi performans gosterdigini gdstermektedir. Ozellikle
2DCNN-LSTM ag1, geleneksel yaklasimlar olan Derin Inang Ag1 (DBN) ve
CNN'den daha iyi performans gostermektedir (Zhao vd., 2019).

Konugma seslerinin siniflandirilmasi i¢in Berlin (EMO-DB) veri kiimesi
secilmistir. Veri kiimesindeki yedi farkli duyguyu siniflandirmak i¢in 3 asamali bir
SVM siniflandirmasi kullanilmistir. MFCC 6zellikleri, veri kiimesinde bulunan 535
kaydin tamamindan ¢ikarilmis ve bu oOzellikler lizerinde dokuz ayri istatistiksel
degerlendirme yapilmistir. Egitim asamasi1 ve verilerin test asamasi i¢in 10 kath
capraz dogrulama yapilmistir. Performans analizi, karisiklik matrisi kullanilarak

yapilmis ve %68 dogruluk oranina ulagilmistir (Milton vd., 2013)

Yeni bir model sunulmustur. Uctan uca egitilmis model, ham sinyalden
ozellikler alan 2 katmanli Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) igeren bir CNN'den
olusur. Sistem, konusma sinyalinin baglamini tamamen analiz etmis ve tutarlilik ve
tamima katsayisi agisindan diger sistemlerden daha iyi performans gostermistir
(Tzirakis vd., 2018).

MFCC, kromagram, mel ol¢ekli spektrogram, Tonnetz gosterimi ve spektral
kontrast Ozellikleri ses dosyalarindan c¢ikarilmis ve 1D-CNN i¢in girdi olarak
kullanilmigtir (Tzirakis vd., 2018).

Kisa siireli Fourier doniistimii (STFT), Mel-frekans cepstral katsayilari
(MFCC), spektrogram goriintiileri kullanarak akciger sesi (LS) anormalliklerini
belirlemek i¢in her bir CNN ve SVM smiflandiricist igin dort veri seti olusturdular ve
her iki siniflandiricida da %86 dogruluk elde ettiler. [115]'te Damir ve arkadaslari,
spektrogram &zellikleri olusturmak i¢in ICBHI veri setini kullandilar ve onlart SVM
ve CNN siniflandiricilar iizerinde egittiler. En iyi dogruluk orani olan %65,5, kiibik
bir SVM smiflandiricisi  kullanilarak elde edildi. ikinci yontemde, transfer
Ogreniminin ince ayarit uygulandi ve %63,09 dogruluk elde edildi (Aykanat vd.,
2017).

Naqvi ve arkadaglar1t ICBHI veritabanindan zaman, cepstral ve spektral alan
ozellikleri ¢ikarildi ve bunlar Karar Agaci (DT), Lojistik Regresyon (LR), Destek
Vektdr Makinesi (SVM), K-En Yakin Komsu (KNN), Ikinci Dereceden Ayirict (QD)
gibi farkli siniflandiricilara girdi olarak verilmek tizere birlestirildi (Naqvi vd., 2020).

ICBHI veri setini kullanarak 22 kHz'de yeniden oOrneklediler ve dolgu
teknikleriyle on isleme tabi tuttular. Log Mel spektrogramlarindan {iist diizey
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Ozellikler, CNN kullanilarak ¢ikarildi ve ¢oklu siniflandirma i¢in %78,4 ve ikili
siiflandirma icin %83,7 dogruluk elde edildi (Nguyen vd., 2020).

Sengupta ve arkadaslari, ti¢ farkli kamuya acik kaynak kullanmis, bunlar 4
kHz'de indirgemis ve FFT tabanli gii¢c spektrumlarint ve MFCC'lerini hesaplamistir.
Cok Katmanli Algilayict (MLP) 6zellikli YSA, cikarilan 6zellikler lizerinde egitilmis
ve hirltilar i¢in %95,17 dogruluk elde etmistir (Sengupta vd., 2016).

Demir ve arkadaglari, ICBHI iizerinde egitilmis bir CNN modeli kullanmistir.
Derin o6zellikler, olusturulan spektrogramdan c¢ikarilmis ve daha sonra Dogrusal
Ayirim Analizi (LDA) simiflandiricisina ve VGG-16'ya beslenmistir (Demir vd.,
2020).

Arastirmacilar, farkli ¢evrimi¢i veri kiimelerini kullandilar ve genlik
normalizasyonu, DC bilesen kaldirma uyguladilar ve Ayrik Dalgacik Dontigiimii
(DWT) ve Dalgacik Paket Ayristirma (WPD) ile LS sinyalini ayristirdilar (Rizal vd.,
2019).

Akciger tliberkiilozu tanisi i¢in 38 ¢ocukta Oksiiriikk seslerinin MFCC'lerini
analiz etmek amaciyla viicut 1sis1, viicut kitle indeksi (VKI) ve kalp atis hizim
kullanmistir. HMM tabanli bir siniflandirma sistemi kullanilarak %95 duyarlilik ve
%72 ozgillik sonuglar1 elde edilmistir. Bu 6nceki ¢aligmalar, pediatrik hastalarda
solunum yolu hastaliklarini teshis etmek i¢in Oksiiriik sesi sinyallerini ve yapay zeka
teknolojisini birlestirerek oncii rol oynamistir. Ancak, yetiskinlerde zatiirre tanisi i¢in

Oksiiriik seslerinin analizi heniiz rapor edilmemistir (Botha vd., 2018).

Clifford ve arkadaslarinin ¢calismasinda, kisa ve tek kanalli EKG kayitlarindan
atriyal fibrilasyon (AF) smiflandirmasini otomatik olarak gerceklestirebilecek bir
algoritma gelistirilmesi hedeflenmistir. EKG sinyalleri dort kategoriye ayrilmis ve
toplamda 12,186 EKG kayd1 kullanilmistir. Bu kayitlardan 8,528'1 egitim seti, 3,658'i
ise test seti olarak ayrilmistir. Calismada Random Forest, CNN, RNN gibi yontemler
kullanilmig ve 75 yarigmact katilmistir. Sonug¢ olarak, 0.83 F1 puam ile dort
yarigmaci yarigmayl kazanmis ve en basarili algoritmanin AF'yi tanimlamada en
yiiksek dogruluk ve giivenilirligi sagladigi belirlenmistir. Bu ¢alisma, EKG analiz

sistemlerinin gelistirilmesine dnemli katkilar saglamistir (Clifford vd., 2017).

Benzer bir yaklasimla, Liang ve arkadaslari, kalp atisin1 dogru ve verimli bir
sekilde siniflandirmak icin iki yontem kullanmuslardir. Ik ydntemde genetik

algoritma (GA) ve makine 6grenimini birlestiren evrimsel bir sinir sistemi yaklagimi
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uygulanirken, ikinci yontemde Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ile Cift Yonlii Uzun Kisa
Siireli Bellek (BiLSTM) ag1 (CNN-BiLSTM) birlestirilmistir. ilk yontem, normal
sinlis ritmi, AF ve supraventrikiiler tasiaritmi gibi durumlar1 saptamada {istiin
performans gosterirken, ikinci yontem PAC, atriyal flutter ve ventrikiiler bigemini
gibi durumlar1 saptamada tistiinliik saglamistir. Farkli veri kiimeleri {izerinde %80,

%82.6 ve %85 dogruluk oranlarina ulagilmistir (Liang vd., 2018).

Bu caligmalart takip eden Smigiel ve arkadaslari, PTB-XL veritabanim
kullanarak birincil EKG sinyallerinin otomatik siniflandirilmasi i¢in {i¢ farkli ag
mimarisi gelistirmislerdir. Konvoliisyonel ag, SincNet agi ve entropi tabanl
ozelliklere sahip bir konvoliisyonel ag gibi farkli mimariler kullanilmistir. Elde
edilen sonuclar, entropi 6zellikli konvoliisyonel agin iki sinif i¢cin %89.82 ve bes
simif i¢in %76.5 dogrulukla diger aglardan daha iyi performans gdsterdigini ortaya

koymustur (Smigiel vd., 2021).

Benzer bir sekilde, Er'in ¢alismasinda, EKG sinyallerinin siniflandirilmast
icin PASCAL ve PhysioNet 2016 veri setleri kullanilmis ve 1D Yerel Ikili Oriintii
(ID-LBP) ile 1D Yerel Uglii Oriintii (1D-LTP) teknikleriyle ozellik cikarimi
yapilmistir. ReliefF algoritmasiyla secilen en onemli Ozellikler, Tek Boyutlu
Evrisimsel Sinir Ag1 (1D-CNN) modelinde siniflandirilmis ve PASCAL veri
kiimesinde %91.66, PhysioNet 2016 veri kiimesinde ise %91.78 dogruluk elde
edilmistir (Er, 2021).

Sattar ve arkadaslari, sayisallastirilmis CPEIC kardiyak veri seti iizerinde
makine Ogrenimi ve derin O6grenme teknikleri kullanarak EKG siniflandirmasi
yapmuglardir. Bu c¢aligmada, EKG goriintiilerinin zaman serisi sinyallerine
doniistiiriilmesi ve kardiyak siniflarin dogru siniflandirilmasi i¢in CNN, LSTM ag1
ve oto kodlayicilarla desteklenen bir SSL tabanli model kullanilmistir. CNN modeli,
yaklasik %92 dogruluk orani ile en yliksek performansi gostermistir (Sattar vd.,
2024).

Solunum sesi analizi, yapay zeka destekli yontemlerin gelisimiyle birlikte son
yillarda solunum hastaliklarinin erken teshisi ve dolayisiyla basarili bir tedavi stireci
icin giderek daha fazla 6nem kazanan bir arastirma alani haline gelmistir. Bu
alandaki calismalar, ham ses sinyallerinden anlamli 6znitelikler ¢ikarmak, bu
oznitelikleri isleyerek siniflandirmak ve sonuglar lizerinden hastalik tahmini yapmak
gibi ¢esitli asamalar1 icermektedir. Ozellikle COVID-19 pandemisi siirecinde, ses

temelli tan1 sistemlerine olan ilgi dnemli Ol¢lide artmis ve bu baglamda bircok
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yenilik¢i yontem Onerilmistir. Uzun siiredir kullanilan oskiiltasyon yontemiyle
toplanan akciger seslerini otomatik olarak siniflandirmak amaciyla yar1 gozetimli bir
derin 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Veriler, cihaza 6zel gelistirilen bir mobil
uygulama ve uygun maliyetli bir elektronik stetoskop aracilifiyla toplanmustir.
Etiketleme ihtiyacini minimuma indiren bu yontem, en yaygin akciger seslerinden
olan hinltt (wheeze) ve ¢itirt1 (crackle) smiflarinda sirasiyla 0.86 ve 0.74 AUC
degerlerine sahip ROC egrileri elde ederek basarili bir performans sergilemistir
(Chamberlain vd., 2016).

Bu dogrultuda, ses sinyallerindeki giiriiltiiyli azaltmak amaciyla z-puani
normalizasyonu (z-score normalization) ve dalgacik yumusatma (wavelet denoising)
gibi On isleme teknikleri uygulanmistir. Ardindan, farkli akciger seslerini ayirt
edebilmek i¢in Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) mimarisi, Mel Frekans Kepstral
Katsayilar1 (MFCC) ozellikleriyle birlikte hibrit bir ag modeli olarak egitilmis; bu
model ile %95 egitim dogrulugu ve %85 test dogrulugu elde edilmistir. Bu sonugclar,
gelistirilen  sistemin  klinik ortamlarda uygulanabilirligini  desteklemektedir
(Koravanavar vd., 2023).

Ote yandan, farkli bir caligmada 6n isleme adimlarinda ham ses kayitlari
sinyal haline getirilerek sirasiyla sinyal isleme, Fourier doniisiimii ile frekans analizi,
spektral giiriiltii artirrmi, doku analizi, 6znitelik ¢ikarimi ve veri artirrmi iglemleri
gerceklestirilmistir. Bu islemlerin ardindan AlexNet, VGG-B1, VGG-B3, VGG-DI,
ResNet ve InceptionNet gibi farkli derin 6grenme mimarileriyle siiflandirma
yapilmis ve %95 ile %100 arasinda dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Bu sonugclar,
derin Ogrenme yoOntemlerinin solunum hastaliklarinin tespitinde yiiksek basari

sagladigin gostermektedir (Zulfiqar vd., 2021).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Bu c¢alismada, cesitli solunum yolu hastaliklarinin = smiflandirilmasini
kolaylagtirmak i¢in elde edilen stetoskopik akciger sesi verileri entegre edildi. Bu
veri setleri literatlirde yaygin olarak referans kaynaklar: olarak kabul edilir ve siklikla
farkli metodolojilerin karsilagtirmali performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.
Veri seti, kamuya agik ICBHI 2017 Solunum Sesi Veritabanit (Minaee vd., 2020),
2017 yilinda diizenlenen Uluslararas1 Biyomedikal ve Saglik Bilisim Konferansi
kapsaminda gelistirilmistir. Solunum yolu enfeksiyonlari, astim, bronsit, saglikli,
zatlirre ve koah dahil olmak {izere ¢esitli solunum bozukluklarini kapsayan, farkli yas
gruplarin1 (¢ocuklar, yetiskinler ve yashlar) kapsayan 404 kisiden toplanan 1.211
kayittan olugmaktadir. Bu kayitlar benzer sekilde 4 kHz ornekleme frekansinda
cesitli elektronik stetoskop sistemleri kullanilarak elde edilmistir. Her kaydin siiresi
bes saniyedir ve en az bir tam solunum dongiisiinii yakalamay1 amacglamaktadir.
Ayrica, tiim veri kaynaklarinda tutarlilig1 saglamak icin tiim ses kayitlar1 4000 Hz'lik
tekdiize bir 6rnekleme frekansina yeniden Orneklenmistir (Tawfik vd., 2022).Veri

setini gosterir ses sayist asagida gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Veri setindeki ses sayisi

Kategori Ses Sayisi
1 Astim 288
’ Bronsit 104
3 KOAH 401
4 Saghkl 133
5 Zatiirre 285

Bu ¢alismanin amaci, oksiiriik seslerinden ¢ikarilan veriler kullanilarak akut
solunum yolu hastaliklarinin dogru ve erken tespiti i¢in yenilik¢i bir analiz yontemi
gelistirmektir. Bu baglamda, bu calismada gelistirilen model, yalnizca ConvIlD
tabanli bir CNN+LSTM mimarisi temelinde tasarlanmistir. Modelin amaci, MFCC
temsilleri {izerinden ¢ok sinifli solunum hastaliklarini siniflandirmaktir. Bu yaklagim,

hem sinyal isleme, hem de derin 6grenme tekniklerini entegre eden ¢ok asamali bir
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sistem sunarak literatiire katkida bulunmayir amaglamaktadir. Akut Solunum Yolu
Hastaliklarinin Tespiti icin MFCC o6znitelik ¢ikarimi ve 1D-CNN+LSTM tabanl

Onerilen mimarinin s6zde kodunu gostermektedir. Onerilen ¢ergevenin bir akis sema,

mimarisi sunmaktadir.

Cizelge 3.1. Onerilen Cergevenin Sahte Kodu

Girdi:Oksiiriik ses sinyalleri S = {si(t), s2(t), ..., sa(t)}, her sinyal 44.1-50 kHz araliginda
orneklenmistir. Cikti: r = [dogruluk kesinlik,duyarlilik,f1-skoru] (rastim, (rbronsit ),
(rkoah ), (rsagliklt), (rpnémoni ),]

1:
2:
3:

10:
11:

Baslat Bos ozellik kiimesini baslat F=, etiket kiimesi Y=
Her bir sinyal sit'1S igin:
kategori_sayimi <— her bir category i¢in .wav dosya sayisini hesapla

max_count «— tiim siniflardaki en biiyiik ses dosyast sayist her bir category igin:
eksik sayida ornek varsa: random ses dosyalarint se¢

MFCC Ozellik Cikartimi

veri kiimesindeki her ses i¢in : y, sr < yiikle(audio) mfcc < mfcc_ozellik _¢ikar(y,
sr, n_mfcc=13) ozellikler.ekleme(ortalama(mfcc, zaman_ekseninde))

Etiket Kodlama (Label Encoding)

label encoder.fit(y_labels) y encoded « etiketleri sayiya ¢evir

Veriler %80 egitim ve %20 test olacak sekilde boliiniir.

X train, X test, y train, y test < train_test split(X, y encoded, test size=(.2)

ConvID+LSTM Tabanli Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmas:  Modelin
Derlenmesi ve Egitilmesi

model.compile(optimizer="adam’, loss='sparse_categorical _crossentropy’,
metrics=['accuracy']) model.fit(X train, y train, epochs=50, batch size=32,
validation_split=0.2)

Modelin Test Verisi Uzerinde Degerlendirilmesi

y pred <«  modelpredict(X test) vy pred labels <«  argmax(y pred)
hesapla: rC=Dogruluk C,Kesinlik C,Duyarlilik C,F1 skoru CC

Degerlendirme metriklerini hesapla: Dogruluk C,Kesinlik C,Duyarlilik C,F1 skoru C

Performansin Gorsellestirilmesi ¢iz: confusion_matrix(y_test, y_pred labels) c¢iz:
egitim vs dogrulama accuracy/loss grafikleri
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3.2. Model Mimarisi

Bu ¢alismada gelistirilen model, Conv1D tabanli bir CNN+LSTM mimarisi
temelinde tasarlanmistir. Modelin amaci, 0ksiiriik seslerinin siniflandirilmasidir. Bu
dogrultuda, ses sinyallerinden Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) yontemi
ile 0znitelik haritalar1 elde edilmistir. ICBH veri setinden ¢ikarilan bu 6znitelikler,
onerilen derin 6grenme mimarisi kullanilarak smiflandiriimigtir. Onerilen modelde,
ICBH veri setindeki ¢evresel sesleri siiflandirmak amaciyla 1D-CNN mimarisi

tercih edilmistir.

Model, giris olarak 13 boyutlu MFCC &znitelik vektorlerini almaktadir. i1k
asamada, 32 filtreli ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip bir ConvlD katmani
kullanilmakta, ardindan 64 filtreli ikinci bir ConvlD katmani gelmektedir. Bu
katmanlarin ardindan, havuzlama islemi i¢in havuz boyutu 2 olan bir MaxPooling1 D
katmani uygulanmistir. Elde edilen 6znitelik haritalari, Flatten katmani araciliiyla
tek boyutlu bir vektore doniistiiriilmiis ve sonrasinda 64 noronlu bir Dense katmanina
aktarilmistir. Cikig katmaninda ise softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip bir Dense

katmani yer almakta olup, modelin ¢iktis1 bes sinifa ayrilmaktadir.

Modelin egitimi, Adam optimizasyon algoritmasi ile gerceklestirilmis; kayip
fonksiyonu olarak ise etiketlerin tamsayr formatinda sunuldugu ¢ok sinifli
siiflandirma problemlerine uygun olan "Sparse Categorical Crossentropy"
fonksiyonu tercih edilmistir. Ayrica Astim, Bronsit, KOAH, Saglikli ve Zatiirre
olmak tizere bes kategoride siniflandirilan oksiiriik seslerine ait ses sinyali ornegi

sunulmustur.
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Sekil 3.7. MFCC ve CNN+LSTM ile Onerilen Modelin Mimarisi
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3.3. Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) ile Ozellik Cikarimi

Oksiiriik sinyalleri, zamanla degisen fraktal dzellikler gosterebilen karmasik,
biyolojik kaynakli sinyallerdir. Bu nedenle, geleneksel tek 6lgekli analiz yontemleri
bu sinyallerin tiim karmagikligin1 yakalamak icin yetersiz olabilir. MFCC, bu tiir
sinyallerin ¢ok Olcekli yapisini ve uzun menzilli korelasyonlarini ortaya ¢ikarmak
icin kullanilan giiglii bir aractir (Loey vd., 2020). Bu c¢alismada, MFCC yontemi
oOkstiriik seslerinden 6zellik ¢ikarmak igin uygulandi. Her ses kaydindan 13 boyutlu
Mel Frekans Kepstrum Katsayilari (MFCC) c¢ikarilmigtir. MFCC, sesin zaman ve
frekans bilesenlerini insan isitme sistemine benzer sekilde modelleyerek, ses
simiflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. MFCC alt1 ana adimdan

olusur. 1k olarak, Onisleme (Pre-emphasis) asagidaki gibi hesaplanir:
Yiiksek frekansl bilesenleri giiclendirmek igin:

y[n| = z[n] — x[n — 1], burada0.97
3.1

Boylece sinyaldeki yliksek frekans enerjisi daha belirgin hale gelir.

Cergeveleme ve Pencereleme: Ses sinyali kisa zamanli 6zellikler icerdiginden
sabit uzunlukta ve genellikle %50 bindirme (overlap) iceren pencerelere boliiniir. Her

cerceveye Hamming veya Hanning penceresi uygulanarak kenar etkileri azaltilir.

wln] = 0.54 — 0.46cos(2n/(N — 1))
3.1

Hizli Fourier Doniistimii (FFT): Her pencerenin frekans igerigi hesaplanir:

P[] =

X[k
3.1)

Mel Frekans Olgegi Doniisiimii: Lineer frekans ekseni Mel odlgegine

dontstiiriliir.

m = 2595log(1 + f/700)
(3.2)
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Logaritmik Doniisiim: Mel bant enerjileri logaritmaya alinir

E = log(P[k|H[k])
(3.3)

Ayrik Kosiniis Dontistimii (DCT): Log enerjileri sikistirmak ve korelasyonu
azaltmak i¢in DCT uygulanir. Burada genellikle ilk 12—13 katsay1 alinir (0. katsayz,

log-enerji olarak ayri1 tutulabilir).

c = Ecosn/M(m —0.5)]
(3.4)

MFCC, otomatik konusma ve konusmaci tanima icin yaygin olarak kullanilan
oldukca etkili bir 6zellik ¢ikarma algoritmasidir(Sunil vd., 2015). Bunun nedeni,
MFCC'nin insan kulaginin frekans segiciligini taklit ederek konusmacilart yiiksek
dogrulukla ayirt edebilmesidir. Ayrica, MFCC'ler genellikle degisiklik ve ses dalgasi

yapisindan ¢ok daha az etkilendikleri i¢in tercih edilirler.

Son yillarda, MFCC yo6ntemi bircok ¢alismada CORSA sistemlerinde
kullanilmis ve umut verici sonuclar elde edilmistir (Palaniappan vd., 2013; Aykanat
vd., 2017). MFCC, ses sinyalinin diisiik frekansli bilesenlerinin yiiksek frekansl
bilesenlerden daha kritik bilgi tasidigini varsayarak dogrusal olmayan bir dlcekleme
gerceklestirir. MFCC analizi, frekans sarmalama disinda sepstral analize benzer.
MFCC analizinde, frekans Mel-Scale'e gore sarilir. Literatiirde MFCC'yi hesaplamak
icin ¢esitli yontemler mevcuttur. Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) tabanli yontem,

bunlar arasinda en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.

Ses verisinde Oznitelik c¢ikarimi, ses sinyallerinden anlamli 6zelliklerin
cikarilmasi islemidir. Bu 06zellikler, ses verisini sayisal bir formata doniistiirerek
makine 6grenimi modellerinin anlayabilecegi bir sekle getirir. Sesin 6zelliklerini elde
etmemizde kullanilan bazi ses ozellikleri vardir. Ornegin ses dosyalar1 genellikle
dalga formunda gelir ve bu dalga formu, 6rnekleme frekansi ve bit derinligi gibi
ozelliklere sahiptir. Calismada ses verisi elde edildikten sonra 6znitelik ¢ikarimi igin
Mel-Frekans Oznitelik Katsayilari (MFCC) yontemi kullanilmistir. MFCC sesin
frekans igerigini temsil etmek i¢in bir¢ok konusma tanima sisteminde yaygin olarak
kullanilan bir 6zelliktir (Young, 1996). MFCC, bir ses sinyalinin 6zelliklerini temsil

etmek icin kullanilan bir dizi katsayidir ve bu katsayilar sesin frekans ve zaman
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Ozelliklerini temsil eder. MFCC, insan kulagi oOl¢egine dayanan Mel Olgegini
kullanarak frekans alaninda temel alan konusma tanima sistemlerinde kullanilan en
popiiler ozellik c¢ikarim tekniklerinden biridir (Shen vd., 2011).Mel-Frekans
Oznitelik Katsayilar1 ses sinyalleri nin zaman-frekans alanindaki &zelliklerini
yakalamak ic¢in ses sinyalinin kesilmesi, pencereleme, Fourier doniisiimi, Mel-
Frekans Filtre Bankasi Uygulamasi, logaritmik doniisim olmak {iizere bir dizi
adimdan gecer. Bu asamalarin sonunda her g¢ergeve i¢in bir MFCC vektori elde
edilir. Bu vektorler, ses sinyalinin zaman igindeki degisimini temsil eder ve makine

O0grenimi modelleri i¢in girdi olarak kullanilabilir.

Her ses orneginden elde edilen MFCC’ler zaman boyunca ortalanarak sabit
uzunluklu 6znitelik vektorleri olusturulmustur. MFCC o6zellik ¢ikarma adimlart su
sekildedir: Sinyal ornekleme: Sinyalin 6rnekleme frekansi belirlenir ve sinyal bu
frekansta 6rneklenir. Hamming penceresi: Sinyal, her bir 6rnegi birbirinden ayrilmis
kisa stirelerle islenir. Bu islem, “hamming penceresi” olarak adlandirilir. FFT:
Hamming penceresi boyunca sinyal islendikten sonra, FFT (Fast Fourier Transform)
uygulanir ve sinyal frekans bilesenlerine ayrilir. Mel Filtre Bankasi: Frekans
bilesenleri, Mel Olceginde Olceklendirilir. Mel o6l¢egi, insan isitme sisteminin
duyarliligina benzer bir sekilde dl¢eklendirilmistir. Logaritmik doniisiim: Mel filtre
bankast c¢iktist lizerinde logaritmik doniisiim uygulanir. Cepstral katsayilari:

Logaritmik doniisiim sonrasi ¢ikti, cepstral katsayilar1 olarak adlandirilir.

3.4. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN)

CNN’ler, yerel 6zellikleri ¢ikarabilme yetenegi sayesinde ozellikle gorsel ve
zamansal verilerin analizinde yiiksek basari saglayan derin 6grenme mimarileridir.
Evrisim (convolution), aktivasyon ve havuzlama (pooling) katmanlarindan olusan bu
yapilar, ¢ok katmanli yapilari ile diisiik diizeyden yiiksek diizeye dogru karmasik
ortintiileri 6grenebilir. CNN’ler, ses sinyallerinin zaman-frekans temsilleri lizerinde
(6rnegin spektrogram ya da MFCC c¢iktilart) oriintli tanima gorevlerinde etkin sekilde

kullanilmaktadir. CNN, uzamsal veya zamansal oriintiileri otomatik 6grenmek ig¢in
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tasarlanmig bir derin 6grenme mimarisidir.

Cizelge 3.1. Evrigimli sinir agmin tipik mimarisi

Fully
Connected
Convolution O.
Input :
ay--

Feature Extraction Classification

CNN'ler, parametre paylasimi ve hiyerarsik Oznitelik 6grenimi sayesinde
gorlintii  tanima, nesne tespiti ve zaman serisi analizinde (1D-CNN) yiiksek
performans gosterir. LeNet, AlexNet, ResNet gibi mimarilerle derin 6grenme

devrimini baslatmistir.

CNN, ozellikle goriintii isleme ve siniflandirma gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilan bir derin 6grenme modelidir. CNN'ler, verilerin mekansal ve zamansal
iliskilerini anlamak ve yakalamak i¢in katmanlar araciligiyla o6zellik ¢ikarimi
yapmaktadirlar. Goriintii siniflandirma, nesne tanima ve ses analizi gibi bir¢ok sirall

ve yapisal veriyle caligabilirler (Maggiori vd., 2017).

Cizelge 3.1. CNN Onerilen Derin Model

(Activation Layer)
Softmax Katmani
(Siniflandirma)

Aktivasyon Fonksiyonu

c
o
2
=
o
>
£
)
=
£
iy
=
>
w

CNN, genellikle ti¢ ana katman tipinden olusmaktadir. Bunlardan ilki, evrigim

katmanidir (convolutional layer). Bu katman, girdi verisine kiigiik filtreler (kernels)
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uygular. Bu filtreler, veri iizerinde kaydirilarak (stride) ozellikler ¢ikarilir. Cikan
Ozellik haritalar1, girisin mekansal 6zelliklerini koruyarak daha derin bir seviyede
temsil edilmesini saglar. Ikincisi, havuzlama katmanidir (pooling layer). Bu katman,
evrisim katmanindan gelen Ozellik haritalarinin boyutunu azaltmak ve islem
maliyetini diisiirmek i¢in kullanilir. Genellikle “Max Pooling” veya “Average
Pooling” gibi yontemler kullanilir. Max Pooling, belirli bir alan igindeki en yiiksek
degeri alarak boyutu kii¢iiltiir. Sonuncu ana katman ise tam baglantili katmandir
(fully connected layer). Bu katman, 6zellik haritalarini diizlestirerek (flatten) klasik
yapay sinir agma benzer sekilde tiim noronlar1 birbirine baglar. Son olarak, ¢ikis
katmaninda softmax veya sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak siiflandirma
yapilir (Hsu vd., 2023).

Bir CNN, siniflandirma islemlerinde belirli adimlar takip ederek ¢alisir. ilk
olarak, model bir girdi alir; bu genellikle bir goriintii veya sirali veri seklindedir.
Ardindan, evrisim ve havuzlama katmanlar1 devreye girerek girdi verisinden
ozellikler ¢ikarir. Bu katmanlar, verinin mekansal ve yapisal iliskilerini kullanarak
ozellikleri giderek daha soyut bir sekilde temsil eder. Daha sonra, bu 6zellikler tam
baglantili katmanlara iletilir ve burada islenerek siif olasiliklar1 hesaplanir. Son
adimda ise, ¢ikt1 katmaninda her bir sinif i¢in olasiliklar verilir ve en yiiksek olasiliga
sahip smif, modelin tahmini olarak belirlenir. Bu siire¢, CNN’nin veriyi igleyip dogru

siniflandirmay1 yapmasini saglar (Dubey vd., 2025).

3.5. Tek Boyutlu Evrisimsel Sinir Aglar1 (One Dimensional Convolutional
Neural Networks)

CNN, derin 6grenme teknolojisindeki en etkili yontemlerden biridir ve 1D,
2D ve 3D CNN dahil olmak {tizere farkli ag yapisi tiirleri vardir. Tek Boyutlu
Evrigimsel Sinir Ag1 (1D-CNN) genellikle ses sinyalleri gibi tek boyutlu sinyaller
icin kullanilir (LeCun vd., 2015). Teknik olarak, genel bir CNN modeli evrisim,
havuzlama, tam bagli katmanlar ve smiflandirma katmanini igerir. Evrisim, giris
goriintiistinden bir Ozellik haritas1 ¢ikarmak igin giris goriintiistine uygulanan
filtredir. Goriintli matrisi ve filtre gibi iki girdi alan matematiksel bir islemdir (Er,
2020). Evrisim islemi, kenar algilama ve bulaniklagtirma gibi filtreler uygulanarak
gerceklestirilir. Filtrelerin yiiksekligi ve agirligi giris hacminden daha kiiciiktiir.
Evrisim isleminin formiilii denklem (8)'de verilmistir. Giris gortintiisii f ile gosterilir
ve ¢ekirdegimiz h ile gosterilir. Sonu¢ matrisinin satir ve siitun dizinleri sirastyla m

ve n ile gosterilir.

G

m,n| = (f* h)[m,n] = jkhlj. k] flm — j.n — k]
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(3.5)

Aktivasyon fonksiyonu her bir evrisimden sonra kullanilir. Rektifiye Dogrusal
Birim (ReLU) genellikle derin aglarda aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir.
ReLU'nun amaci modeli dogrusal olmayan bir yapiya doniistiirmektir. ReLU

fonksiyonu denklem (9)'da verilmistir.

ReLU({x) = maz({z.0)
(3.6)

Denklem 9'a gore, ReLU c¢iktis1 sifir ile giris degeri arasindaki maksimum
degerdir. Giris degeri negatif oldugunda, ¢ikis degeri sifira esit olur, ancak giris
pozitif oldugunda, ¢ikis degeri giris degerine esit olur. Ek olarak, CNN'lerin bir
havuzlama katmani vardir. Havuzlama katmani, evrisimden sonra giris goriintiisiiniin
mekansal hacmini azaltmak ve hesaplamalari hizlandirmak i¢in kullanilir.1D
maksimum havuzlamanin bir 6rnegini gostermektedir. Tamamen bagli katmanlar,
goriintiileri tanima ve siniflandirmada ¢ok basarili oldugu kanitlanmis derin aglarin
onemli bir bilesenidir. Bu siirecin sonucu, nihai simiflandirma kararini yonlendiren
tamamen bagli bir sinir ag1 yapisina baglhidir. Tamamen bagli giris katmani, giris
olarak onceki katmanlarin ¢iktilarint alir ve bunlari diizlestirerek bir sonraki katman
icin giris olabilecek tek bir vektore doniistiiriir. Ozellik girisleri, tamamen bagl giris
katmanindan sonra alinir ve agirliklar dogru etiketi tahmin etmek i¢in giincellenir.
Son katman ¢ikt1 katmanidir ve her etiket icin olasiliklar tahmin edilir. Bu katmanda

genellikle Softmax tercih edilir. Softmax formiilii denklem (10)'da verilmistir.

.S'rnf'a‘.mn;zrlf;i::j = [f*‘;i:f“i:]-flf.jfr = ljﬁrf‘;i!f”j. j=1..N
.J'I [ .J'I
3.7

Cizelge 3.1. Conv1D max pooling

Pooling size=2

[30 [ 27 | a7 56 ag 29  Length=6

| 30 ! 56 38 Length=3
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ConvlD, yani 1-boyutlu evrisimsel sinir agr katmani (1D Convolutional
Layer- Evrisimsel Katman), derin 6grenmede 6zellikle zaman serileri, ses verisi veya
metin gibi ardisik (sirali) veriler iizerinde calisan bir yapay sinir ag1 katmanidir.
"1D", yani “bir boyutlu” ifadesi, evrisim isleminin tek eksende — genellikle zaman
ekseninde — uygulandigimi belirtir. Conv1D, giris verisinin zaman i¢indeki
oriintiilerini (pattern) ogrenmek igin kullamlir. Ornegin: Ses sinyalinde ton
degisimleri, metin verisinde kelime dizileri, biyomedikal sinyallerde (6r. EKG) nabiz
dalgalar1 gibi oriintiileri yakalamaya ¢aligir. Diyelim ki elinde bir ses sinyalinden
¢ikarilmis MFCC matrisi var: Boyutu 100 zaman adimi % 13 6znitelik. ConvlD
katmani1 burada 13 0Oznitelik boyunca degil, zaman ekseni boyunca kayan kiiciik
pencereler (filtreler) kullanarak verideki oriintiileri tanimlar. Zaman igindeki iliskileri
yakalamada basarilidir. Veri boyutunu azaltmadan anlamli 6znitelikler ¢ikarir. Daha

az parametreyle egitilebildigi i¢cin hizl1 ve hesaplamasi kolaydir.

Cizelge 3.1. Conv1D Onerilen Derin Model Adimlari

Brongit
Zatlirre
Astim

Saghkh
KOAH

1D-Convolution
1D-MaxPooling

Bu calismada gelistirilen model, yalnizca Conv1D tabanli bir CNN mimarisi
temelinde tasarlanmigtir. Modelin amaci, MFCC temsilleri lizerinden ¢ok smifli
solunum hastaliklarini siniflandirmaktir. Girdi olarak 13 boyutlu MFCC 06znitelik
vektorlerini alan model, ilk asamada 32 filtreli ve ReLU aktivasyon fonksiyonlu bir
ConvlD katmani, ardindan 64 filtreli ikinci bir ConvlD katmani ile devam
etmektedir. Bu katmanlar1 takiben, havuzlama islemi i¢in MaxPoolingl D katmani
(pool size=2) kullanilmistir. Elde edilen 6znitelik haritalari, Flatten katmani ile tek
boyutlu hale getirilmis ve ardindan 64 ndronlu bir Dense katmanina aktarilmistir.
Son katmanda ise softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip Dense katmani yer

almakta olup, verileri bes sinifa ayirmaktadir.

3.6. LSTM ile Ozellik Cikarimm

Oksiiriik sesi sinyalleri zamanla degisen dinamik bir yapiya sahip

oldugundan, bu tiir ardisik verilerden zamana bagh 6zellikler ¢ikarmak i¢in LSTM
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aglar1 kullanild1 (Yu vd., 2019). LSTM, klasik RNN'lerin uzun vadeli bagimliliklar1
ogrenmedeki siirlamalarini ele almak igin gelistirilen bir tiir tekrarlayan sinir agidir
(RNN). Bir LSTM hiicresi asagidaki gibi ifade edilir:

fo = Wilht=1), 2] +bp)ip = (Wilhd—=1), a2 ]+b;). Cy = tanh(Welhit—1), 2] +be)

(3.8)
Cizelge 3.2. Uzun kisa siireli bellegin i¢ yapisi.
h,
e forgetgate update gate - = output gate
c” 4 m..jll \1 - add ’/ -\\ €
fi - mult tanh
P [
Ci
| O :
h sigmoid | | sigmoid tanh sigmoid - mult ] . h
P\ T 3 o ¥ *

Burada, xt t anindaki giris vektoriini, ht t LSTM'nin ¢iktisini, Ct hiicre
durumunu, ¢ aktivasyon fonksiyonunu ve [J, W ve b sirasiyla eleman bazli ¢carpmayz,
agirligt ve Onyargiyr ifade eder. Ham ses sinyalinden zaman tabanli 6zellikleri
cikarmak i¢in tasarlanan LSTM ag1 ag1 gosterilmistir. Bu mimaride, ses sinyali
onceden islenmeden dogrudan modele beslenir. Sinyal, sabit uzunluktaki drneklerin
bir dizisi olarak normallestirilir. Model, zaman i¢inde bagimliliklar1 6grenmek i¢in
bir LSTM katmani ve ardindan sabit boyutlu bir 6zellik vektorii elde etmek icin bir

Kiiresel Ortalama Havuzlama katmani igerir.

LSTM, geleneksel RNN’lerden farkli olarak, uzun vadeli bagimliliklar1 daha
iyi Ogrenebilmek icin hiicre durumu (cell state) ve cesitli kapilar (gates)
kullanmaktadir. Bu kapilar, hiicre durumunun ne kadarmin giincellenip ne kadarinin
tutulacagimi belirlemektedir. Giris kapisi, yeni gelen bilginin hiicre durumuna ne

kadar eklenecegini kontrol etmektedir. Unutma kapisi, hiicre durumundaki bilginin
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ne kadarmin unutulacagini belirlemektedir. Cikis kapisi ise hiicre durumunun hangi
kisminin ¢ikisa aktarilacagini kontrol etmektedir (Dai vd., 2019). Bu kapilar,
LSTM’nin sirali verilere dayanarak kararlar almasimi saglar ve smiflandirma
gorevlerinde verinin zamansal Ozelliklerini dikkate alarak tahminler yaparlar.
LSTM’nin siniflandirma islemlerinde ¢alisma sekline bakildiginda, dncelikle LSTM
katmanina, sirali veri girilir. Her veri noktasi, belirli bir zamanda (time step) olan
veriyi temsil etmektedir. Ardindan, LSTM katmanlari, zaman i¢indeki bagimliliklar
ve kaliplar1 6grenir. LSTM’den elde edilen o6zellikler, smiflandirma katmanina
(genellikle dense veya fully connected layer) aktarilir ve son olarak softmax veya
sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile sinif olasiliklar1 hesaplanir (Jongjaraunsuk vd.,
2024).

Cizelge 3.3. LSTM Modelin Adimlari-Akis Semast
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Sekil *de gosterilen LSTM (Long Short-Term Memory) modelinin adimlari,
sirasiyla veri girisinden baslayarak bilgi isleme siirecini tanimlamaktadir. i1k olarak
model, dis ortamdan gelen veriyi girdi katmaninda alir. Ardindan unutma kapisi,
onceki hiicre durumundan hangi bilgilerin silinecegini belirler. Giris kapist ve aday
bellek, yeni bilginin hiicreye ne 6lgiide aktarilacagini kontrol ederken, hiicre durumu
bu siiregte glincellenir. Sonrasinda ¢ikis kapisi, hiicre durumundan hangi bilgilerin
cikiga aktarilacagini belirler ve bu bilgi gizli durum katmaninda temsil edilir.
Nihayetinde gizli durumdan elde edilen c¢ikti, modelin nihai ¢ikis durumunu
olusturur. Bu yapi, zaman serileri ve ardigik verilerle calisirken uzun vadeli

bagintilar1 6grenmeyi miimkiin kilar.

Ham ses sinyalinden zaman tabanli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in tasarlanan LSTM
ag1 Tablo'da gosterilmistir. Bu mimaride, ses sinyali 6nceden islenmeden dogrudan
modele beslenir. Sinyal, sabit uzunluktaki 6rneklerin bir dizisi olarak normallestirilir.
Model, zaman ic¢inde bagimliliklart 6grenmek i¢in bir LSTM katmani

kullanmaktadir.
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Cizelge 3.4. Onerilen CNN-LSTM otomatik kodlayici ag1
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Sekilde, onerilen CNN-LSTM otomatik kodlayici ag mimarisini sunmaktadir.
Model, giris katmanindan alinan diizey 1 6zellik vektoriinii, sirasiyla evrisimsel
katman, havuzlama katmani ve birakma (dropout) katmani araciligiyla isleyerek
Ozniteliklerin soyut bir temsiline doniistiiriir. Bu asama, kodlayici (encoding) kismini
olusturur. Ardindan, tekrar eden katman (repeat layer) ile elde edilen temsil, LSTM
katmanina aktarilir ve bu katman zaman bagimli bilgileri modelleyerek agin
¢oziimleyici (decoding) kismini olusturur. Son birakma katmanindan sonra, tam
baglantili (dense) katman aracilifiyla cikis iiretilir. Bu yapi, uzamsal 6znitelik
¢ikarimi icin CNN ve zamansal bagimliliklarin modellenmesi i¢in LSTM yapilarini
birlestirerek, karmasik veri Orilintiillerinin daha etkin gsekilde &grenilmesini

saglamaktadir.

3.7. Degerlendirme metrikleri

Bu c¢alismada, makine 68renmesi smiflandirma algoritmalarinin basarisini
degerlendirmek icin Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall),
F1 Puani1 (F1-Score) gibi metrikler kullanilmistir. Dogruluk, toplam tahminlerin ne
kadarinin dogrulugunu gostermektedir. Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen
durumlarin gergekte ne kadarinin pozitif oldugunu gostermektedir. Duyarlilik veya
hassasiyet, gercek pozitif durumlarin ne kadarinin dogru tahmin edildigini
gostermektedir. F1 Puani, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir
ve dengeli bir ol¢iimdiir. Bu metriklerin her biri i¢in matematiksel denklemler

asagida verilmistir.

Dogruluk = (TP +TN)/(TP +TN + FF + FN)
(3.9)
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Hassasiyet = TPffTP + FP)

(3.10)

F1Skor = 2 % (( Precision * Recall)/{ Precision + Recall))
G.11)

F1Skor = 2 % (( Precision * Recall)/{ Precision + Recall))
(3.12)

Smiflandirma modellerinin  performansi, tahmin sonuglarmin ¢esitli
metriklerle degerlendirilmesiyle 6l¢iilmektedir. Bu kapsamda, Dogru Pozitif (DP/TP)
modelin pozitif sinifi dogru tahmin ettigi durumlari, Dogru Negatif (DN/TN) negatif
simifin dogru tahmin edildigi durumlari, Yanhs Pozitif (YP/FP) negatif 6rneklerin
hatali bicimde pozitif sinifa atandig1r durumlar1 ve Yanlis Negatif (YN/FN) pozitif
orneklerin yanlighikla negatif simifa atandigi durumlan ifade etmektedir. Ayrica,
siniflandirma raporlarinda yer alan “support” metrigi, her smifa ait toplam ornek
sayisin1 gostermekte ve Ozellikle dengesiz veri setlerinde sinif dagiliminin model

performansina etkisini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismada modelin performansi, karmasiklik matrisi (confusion matrix)
tizerinden degerlendirilmistir. Karmasiklik matrisi, gercek sinif etiketleri ile model
tahminlerini karsilastirarak dort temel kategori (TP, FP, TN, FN) elde edilmesini
saglar. Bu yapi, yalmizca smiflandirma hatalarmin kaynagini gorsellestirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarllik (recall) ve

F1 skoru gibi temel performans 6lgiitlerinin hesaplanmasina da olanak tanir (Memis
vd., 2022).
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4. BULGULAR

Gelistirilen derin 6grenme tabanli modelin performansi, deneysel olarak
kapsamli bicimde degerlendirilmistir. Veri kiimesi, %80 egitim ve %20 test olacak
sekilde rastgele boliinmiistiir. Egitim siirecinde, batch boyutu 32, 6grenme orani
0.001 olarak belirlenmis ve modelin optimizasyonu icin Adam algoritmasi
kullanilmistir. Her ses 6rneginden ¢ikarilan 13 boyutlu MFCC 6znitelikleri, modelin

giris vektorlerini olusturmustur.

Model, ConvlD tabanli CNN+LSTM mimarisi ile insa edilmis ve 50 epoch
boyunca egitilmistir. Egitim siireci boyunca dogruluk oranmin istikrarli sekilde
arttigl, dogrulama dogrulugunun ise yalnizca CNN kullanilarak %85 dogruluk,
yalmizca LSTM kullanilarak %81 dogruluk, hibrit model CNN+LSTM birlikte
kullanilarak ise %86 dogruluk seviyelerine ¢iktig1 gozlemlenmistir. Bu sonuglar,
modelin hibrit model ile hem 6grenme kabiliyetini hem de genelleme basarimini

daha iyi oldugunu ortaya koymaktadir.

Her smifin orneklerinden c¢ikarilan CNN Algoritmasinin Hastalik Bazl

Simiflandirma Performansi dagilimi, Tablo *da gdsterilmistir.

Hastalik Ads Precision Recall F1-Score Destek
(hassasiyet) | (duyarhhk) | (F1-Puam) | (Support)
Astim 0.91 0.96 0.93 80
Bronsit 1.00 0.72 0.84 29
KOAH 0.81 0.86 0.83 56
Saghkh 0.78 0.67 0.72 21
Zatiirre 0.78 0.82 0.80 7

Sekil 4.2. CNN Algoritmasiin Hastalik Bazli Siniflandirma Performansi

Tablo’da CNN algoritmasinin hastalik bazli siniflandirma performansi
degerlendirilmektedir. Elde edilen sonuclara gore, astim sinifit %91 hassasiyet, %96
duyarlilik ve %93 Fl-skoru ile en yiiksek basariya ulagmistir. Bronsit sinifinda
hassasiyetin %100 gibi olduke¢a yiiksek oldugu, ancak duyarliligin %72 seviyesinde
kaldig1 goriilmektedir; bu durum, modelin bronsit tanimlarinda segiciliginin ytiksek,

ancak bazi vakalar1 atlama egiliminde oldugunu goéstermektedir. KOAH sinifi %81
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hassasiyet ve %86 duyarlilik ile dengeli bir performans ortaya koyarken, zatiirre
sinifinda bu degerler %78 ve %82 olarak ger¢eklesmistir. Buna karsin, saglikli
sinifinda dogruluk oranlarinin diger smiflara kiyasla daha diisiik oldugu (%78
hassasiyet, %67 duyarlilik, %72 F1-skoru) dikkat cekmektedir.

Genel olarak tablo, CNN tabanli modelin 6zellikle astim, KOAH ve zatiirre
gibi hastaliklarin tespitinde yiliksek ve dengeli performans sergiledigini, ancak
saglikli bireylerin smiflandirilmasinda gorece daha diisiik basar1 sagladiginm
gostermektedir. Bu sonug¢, modelin hastaliklarin ayirt edilmesinde giiglii bir
performans sergilerken, saglikli sinifin dogru tahmininde ek iyilestirmelere ihtiyag

duyabilecegini ortaya koymaktadir.

Algoritma Adi Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skore
CNN 0.8519 0.8560 0.8519 0.8504

Sekil 4.2. CNN Algoritmasinin Genel Performans Degerleri

Tablo ’da, CNN algoritmasimin genel performans olgiitleri sunulmaktadir.
Buna gore model, %85.19 dogruluk orani ile tiim siniflar dikkate alindiginda yiiksek
bir simiflandirma basaris1 gostermistir. Hassasiyet (%85.60) ve duyarlilik (%85.19)
degerlerinin birbirine oldukc¢a yakin olmasi, modelin hem pozitif 6rnekleri dogru
saptamada hem de yanlig siiflandirmalar1 azaltmada dengeli bir performans ortaya
koydugunu gostermektedir. Ayrica fl-skorunun (%85.04) benzer seviyede olmasi,

hassasiyet ile duyarlilik arasindaki uyumu desteklemektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, CNN tabanli modelin siniflar arasinda
tutarli ve dengeli bir 6grenme gerceklestirdigi, dolayisiyla akut solunum yolu
hastaliklarinin  tespitinde giivenilir bir siniflandirict olarak kullanilabilecegi

sOylenebilir.
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Sekil 4.2. CNN Modelin Karisiklik Matrisi

Bu karigiklik matrisi, modelin bes farkli solunum hastaligini ayirt etme
performansini gostermektedir. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) modelinin siniflandirma
performansin1 gosteren karisiklik matrisi incelendiginde, modelin genel anlamda
basarili sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Zatiirre sinifinda 47 dogru tahmin
gerceklestirilmis olup siurlt diizeyde diger siiflarla karisma gozlenmistir. Bronsit
simifinda 21 6rnek dogru siniflandirilmis olmakla birlikte 6zellikle Astim siifi ile
belirgin bir karigma dikkati ¢cekmektedir. Astim sinifi 77 dogru tahmin ile en yiiksek
siniflandirma basarisin1 gostermistir. KOAH smifinda 48 o6rnek dogru sekilde
siiflandirilmis ve yalmizca sinirl sayida hata meydana gelmistir. Saglikli bireyler
icin ise 14 dogru siniflandirma yapilmis, ancak bu smifin diger smiflarla belirli
olciide karistigr tespit edilmistir. Ozellikle Bronsit ve Saghkli siniflarindaki hata
oranlarinin gorece yiiksek olmasi, bu siniflara ait akciger ses Oriintiilerinin diger

solunum hastaliklarina yapisal benzerlik gostermesinden kaynaklaniyor olabilir.

Ayrica, smif bazli tahmin performans: Sekil ’de sunulmaktadir. Karigiklik
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matrisi Tablo’da incelendiginde, modelin zamanla basarityr artirdigi ve smiflar
arasinda ayrim yapma kabiliyetini korudugu gézlemlenmektedir. Precision, recall ve
F1-skore gibi metriklerin dengeli dagilimi, modelin smiflar arasinda istatistiksel

anlamda asir1 sapma gostermedigini desteklemektedir.
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Sekil 4.2. CNN Smif Bazli Dogru Ve Yanlis Tahmin Grafigi

CNN algoritmasinin sinif bazli tahmin performans: goriilmektedir. Model, en
yiiksek dogrulugu 77 dogru tahmin ile astim sinifinda elde etmistir. Zatiirre (47) ve
KOAH (48) smiflarinda da dogru tahmin orami yiiksek, yanlis siniflandirmalar ise
sinirli diizeyde kalmistir. Buna karsin bronsit (21) ve oOzellikle saghikli (14)
siniflarinda dogru tahmin sayilar1 diisiik, hata oranlar1 ise gorece yiiksektir. Bu
sonuglar, modelin solunum hastaliklarinin tespitinde giiglii bir performans
sergiledigini, ancak saglikli bireylerin dogru siniflandirilmasinda ek iyilestirmelere

ihtiya¢ duyuldugunu goéstermektedir.
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Sekil 4.2. CNN i¢in Egitim/dogrulama verilerindeki dogruluk/kayip grafikleri

Conv1D tabanli CNN modeli 50 epoch boyunca egitilmis ve dogruluk ile
kayip degerleri izlenmistir. Dogruluk grafiginde, hem egitim hem de dogrulama
dogruluklarinin %80 seviyesine ulastigi ve iki egri arasindaki farkin diisiik oldugu
goriilmektedir. Bu durum, modelin asir1 6grenmeden kagindigini gostermektedir.
Kayip grafiginde ise egitim ve dogrulama kayiplarinin hizla azalarak diisiik
seviyelerde dengelendigi tespit edilmistir. Genel olarak CNN modeli, istikrarli bir
O0grenme siireci sergilemis ve egitim ile dogrulama egrilerinin birbirine yakin
seyretmesi, yiiksek genellenebilirlik sundugunu ortaya koymustur.

Hastalik Ads et Recall F1-Score Destek
(hassasiyet) | (duyarhhk) | (F1-Puam) | (Support)
Astim 0,89 0,89 0,89 80
Bronsit 0,85 0,59 0,69 29
Koah 0,75 0,91 0,82 56
Saghkh 0,90 0,43 0,58 21
Zatiirre 0,75 0,86 0,80 37

Sekil 4.2. LSTM Algoritmasinin Hastalik Bazli Siniflandirma Performansi

LSTM algoritmasinin hastalik bazli siniflandirma performansi sunulmaktadir.
Sonuglar incelendiginde, astim sinift %89 hassasiyet, %89 duyarlilik ve %89
Fl-skoru ile en dengeli ve yiiksek basariyr gostermektedir. KOAH smifi %75
hassasiyet ve %91 duyarlilik degerleriyle 6zellikle pozitif 6rnekleri dogru yakalama
konusunda giicliidiir, ancak seciciligi gorece disiiktiir. Zatiirre sinifinda %75

hassasiyet ve %86 duyarlilik degerleri modelin dengeli bir performans sergiledigini
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ortaya koymaktadir. Buna karsilik, bronsit (%85 hassasiyet, %59 duyarhilik, %69
Fl-skoru) ve saglikli smifinda (%90 hassasiyet, %43 duyarlilik, %58 F1-skoru)
duyarlilik degerlerinin diisiik olmasi, modelin bu siniflardaki 6rnekleri dogru sekilde

ayirt etmede zorlandigimi gostermektedir.

Genel olarak tablo, LSTM tabanli modelin Astim ve Koah siiflarinda basarili
sonuclar irettigini, ancak ozellikle sagliklt ve bronsit siniflarinin dogru tespitinde

performans kayb1 yasadigini ortaya koymaktadir

Algoritma Adi Dogruluk Hassasiyvet Duyarhhk F1-Skor
(Accuracy) (Precision) (Recall)
LSTM 0.8107 0.8211 0.8107 0.8032

Sekil 4.2. LSTM Algoritmasinin Genel Performans Degerleri

LSTM algoritmasinin genel performans 6lgiitleri verilmistir. Modelin %81,07
dogruluk orani ile smiflandirma gorevinde tatmin edici bir basariya ulastig
goriilmektedir. Hassasiyet (%82,11) degerinin duyarlilik (%81,07) ile uyumlu
olmasi, modelin hem dogru pozitifleri yakalamada hem de yanlis siniflandirmalari
azaltmada dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir. Ayrica F1-skorunun
(%80,32) benzer diizeyde olmasi, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi
desteklemektedir. Genel olarak LSTM tabanli modelin, solunum yolu hastaliklarinin
siniflandirilmasinda giivenilir ancak CNN’e kiyasla biraz daha diisiik performans

sergiledigi soylenebilir.
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Sekil 4.2. LSTM Model i¢in Karigiklik Matris

LSTM modeline ait karigiklik matrisi incelendiginde, siniflara gbre basari
oranlariin farklilik gosterdigi goriilmektedir. Zatiirre sinifinda 49 dogru tahmin ile
kabul edilebilir bir performans elde edilmistir. Astim sinift 71 dogru siiflandirma ile
modelin en yiiksek basarisin1 yansitmaktadir. KOAH sinifinda ise 51 dogru tahmin
yapilmis olup, bu sonu¢ CNN modeline kiyasla daha iyi bir performans
gostermektedir. Buna karsin, Brongit sinifindaki dogru tahminlerin yalnizca 17 ile
sinirli kalmasi, bu smifin ayirt edilmesinde modelin zorlandigin1 gostermektedir.
Saglikli bireyler smifinda 9 dogru tahmin yapilmis olup, bu da siniflar arasi bazi

karigikliklarin yasandigini isaret etmektedir.
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Sekil 4.2. LSTM Model i¢in Sinif Bazli Dogru Ve Yanlis Tahmin Grafigi

Verilen grafik, LSTM modelinin her bir sinifa yonelik dogru ve yanlis tahmin
sayilarin1 gorsellestirmektedir. Verilere gore, en yiiksek dogru tahmin sayist Astim
simifinda (71), en diisik dogru tahmin sayis1 ise Saglikli sinifinda (9)
gozlemlenmistir. En yiiksek yanlis tahmin sayisit Bronsit (12) ve Saglikli (12)
siniflarinda gortiliirken, en diisiik yanlis tahmin sayist ise KOAH simifindadir (5). Bu
durum, modelin Astim ve KOAH siniflarini digerlerine gore daha yiiksek bir basari
orantyla ayirt ettigini, ancak Bronsit ve Saglikli siniflarinda daha fazla hata yaptigini

gostermektedir.

Model Dogruluk Degisimi Model Kayip Degigimi

—— Egitim Dogrulugu
—— Dodgrulama Dogrulugu

—— EQgitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi

Epoch Epoch

Sekil 4.2. LSTM Model i¢in Egitim/dogrulama verilerindeki dogruluk/kayip
grafikleri

Modelin egitim siirecindeki dogruluk ve kayip degisimlerini gostermektedir.

“Model Dogruluk Degisimi” grafiginde, egitim dogrulugu epoch sayisi arttikca
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diizenli bicimde yiikselerek %85 seviyesine ulagsmistir. Dogrulama dogrulugu ise
baslangigta hizli bir artis géstermis, ancak 20. epoch’tan itibaren %70—75 bandinda
dalgalanarak genelleme basarisinin sinirli kaldigini ortaya koymustur. “Model Kayip
Degisimi” grafiginde ise egitim kaybi siirekli azalirken, dogrulama kaybi1 20.
epoch’tan sonra duraganlasmis ve yer yer yiikselmistir. Bu sonuglar, modelin egitim
verisine i1yl uyum sagladigini ancak dogrulama verisinde asirt uyum (overfitting)

nedeniyle genelleme performansinin zayifladigini géstermektedir.

5 Precision Recall F1-Score Destek
Algoritma Adi )

assasiye uyarhh -Puam uppor

(b yet) | (duyarhhk) | (F1-Puami) | (Support)
Astim 0,89 0,99 0,92 80
Bronsit 0,95 0,69 0,80 29
KOAH 0,86 0,89 0,88 56
Saghkh 0,88 0,71 0,79 21
Zatirre 0,82 0,79 0,80 57

Sekil 4.2. Hibrit Model CNN+LSTM Algoritmasinin Hastalik Bazli Siniflandirma
Performansi

Tablo'da, bir hibrit CNN+LSTM modelinin farkli solunum yolu hastaliklarina
yonelik smiflandirma performansin1 gostermektedir. Grafik, modelin Astim ve
KOAH gibi siniflarda yiliksek sayida dogru tahmin yaparak giiclii bir performans
sergiledigini, ancak Bronsit ve Saglikli siniflarinda daha fazla hata yaptigini ortaya
koymaktadir. Tablo ise bu bulgular1 hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve
F1-Puani metrikleriyle desteklemekte; Ozellikle Astim'da %99'luk duyarlilikla
neredeyse tiim vakalar1 dogru bir sekilde tespit ettigini, ancak Bronsit sinifinda %69
gibi daha diisiik bir duyarlilikla performansin diistiigiinii teyit etmektedir. Bu veriler
1s181inda, modelin genel olarak basarili oldugu ancak 6zellikle Bronsit, Saglikli ve
Zatlrre gibi siniflardaki yanlis tahminlerin azaltilmasiyla daha da gelistirilebilecegi

goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Hibrit Model CNN+LSTM i¢in Karisiklik Matrisi

CNN+LSTM modeline ait karigiklik matrisi incelendiginde, astim (79) ve
KOAH (50) siniflarinda yiiksek dogruluk elde edildigi ve modelin bu iki hastalig1
ayirt etmede basarili oldugu goriilmektedir. Zatiirre smifinda 45 birey dogru
siniflandirilmis olsada, bir kisminin bronsit, astim ve KOAH olarak tahmin edilmesi
hastaliklar aras1 akustik benzerliklerin etkisini gostermektedir. Benzer sekilde,
bronsit simnifinda 20 dogru tahmin yapilmis ancak bazi Ornekler zatiirre ile
karistirtlmigtir. En belirgin hata ise saglikli bireylerden 9’unun KOAH olarak
siniflandirilmasidir; bu durum modelin KOAH ile saglikli bireyleri ayirt etmede
zorlandigini ortaya koymaktadir. Genel olarak model, astim ve KOAH gibi belirgin
Ozelliklere sahip hastaliklar1 basarili sekilde siniflandirirken, bronsit-zatiirre ve

KOAH-saglikli ayriminda sinirliliklar yasamaktadir.
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Sekil 4.2. Hibrit Model CNN-+LSTM i¢in Siif Bazli Dogru Ve Yanlig Tahmin
Grafigi

Sekil’de, bir makine 6grenimi modelinin farklt solunum yolu hastaliklarini
siniflandirma performansini 6zetliyor. Astim ve KOAH siniflarinda dogru tahmin
sayis1 yiiksekken (sirasiyla 71 ve 51), yanlis tahmin sayist diisiiktiir (sirasiyla 9 ve 5).
Bu durum, modelin bu iki hastaligi ayirt etmede oldukca basarili oldugunu
gosteriyor. Ancak, Bronsit (17 dogru, 12 yanlis) ve Saglikli (9 dogru, 12 yanlis)
siiflarinda yanlis tahminlerin sayisi, dogru tahminlere yakin seyrederek modelin bu
kategorilerde zorlandigini ortaya koyuyor. Sonug¢ olarak, modelin genel performansi
basarili olsada, Ozellikle Bronsit ve saglikli bireyleri siniflandirma yeteneginin
gelistirilmesi gerektigi goriilmektedir.

Model Dogruluk Degisimi Model Kayip Degigimi

0.9 { — Editim Dogrulugu
—— Dogrulama Dogrulugu

—— EQgitim Kaybi
1.4 4 —— Dogrulama Kaybi

Epoch Epoch

Sekil 4.2. Hibrit Model CNN+LSTM i¢in Egitim/dogrulama verilerindeki
dogruluk/kayip grafikleri
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Verilen grafikler, bir CNN+LSTM modelinin egitim siirecinde sergiledigi
performansi gostermektedir. Modelin dogruluk egrileri incelendiginde, egitim
dogrulugunun (%90+) dogrulama dogrulugundan (%80 civari) belirgin sekilde daha
yiksek oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum, egitim kayb1 grafigiyle de
desteklenmektedir; egitim kaybi1 silirekli azalirken, dogrulama kaybi belirli bir
noktadan sonra duraganlagsmakta ve hatta artis gostermektedir. Bu bulgular, modelin
egitim verisine asirt uyum (overfitting) sergiledigini, yani egitim verisini
ezberledigini ancak yeni veriler ilizerinde genelleme yeteneginin sinirli kaldigimi
acikca ortaya koymaktadir. Modelin genellenebilirligini artirmak i¢in diizenlilestirme

yontemleri veya erken durdurma gibi tekniklerin uygulanmasi gerekmektedir.
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5. TARTISMA

Tablo’da, solunum yolu hastaliklariin tespiti icin kiyaslama KAUH ve
ICBHI veri kiimelerini kullanan birka¢ son teknoloji teknikle Onerilen yontemin
karsilastirmali analizini sunmaktadir. Onceki calismalardaki yontemler, entropi ve
MFCC gibi el yapimi 6zellik ¢ikarma tekniklerinden CNN, LSTM ve otokodlayicilar
gibi derin 68renme mimarilerine kadar degismektedir. [43]'te, entropi tabanli
ozellikler, giiclendirilmis bir karar agaci simiflandiric1 ile birlestirilerek %98,27
dogruluk ve %93,61 F1 puani elde edilmistir. [44]'teki calisma, %98,00 dogruluk ve
%96,00 duyarlilik bildiren bir CNN-LSTM hibrit mimarisi kullanmistir. [45]'te,
EasyNet modeli %98,00 dogruluk, %99,00 duyarlilik ve %99,00 ozgiillik elde
etmistir. Bu arada, [46] ve [47] , CNN ve MFCC tabanl ¢oklu gorevli otokodlayici
yontemlerini kullanarak sirasiyla %95,50 ve %93,73'liikk dogruluklar elde etti. MFCC
tabanli zamansal modellemeyi 1D-CNN+LSTM biitiinlestiren 6nerilen model,
yukarida belirtilen yontemler kiyaslarsak %86,01'lik bir dogrulukla elde edilmistir.
Ek olarak, %86,32'lik yiiksek hassasiyet, %86,01'lik kesinlik ve %85,68'lik F1 puan
elde ederek temel degerlendirme olgiitleri arasinda dengeli ve saglam bir performans
gosteriyor. Bu sonuglar, 1D-CNN+LSTM oksiiriik seslerine dayali solunum yolu

hastalig1 siniflandirma sistemlerinin tani yetenegini artirdigini gostermektedir.

Cizelge 5.1. Mevcut yontemlerle performans karsilastirmasi.

Calisma Veri Sonuclar %
Seti Siiflandirma Degerlendirme
Onlemler
Fraiwan el at. KAUH+IC  Entropi Dogruluk  Dogruluk: 98.27 FI-
[43] BH ozellikleri &  F1- Skor Skor: 93.61
Giiclendirilmi
s DT
Alwudabh et al. KAUH+IC  CNN&LSTM  Dogruluk  Dogruluk: 98.00
[44] BH Hassasiyet Hassasiyet: 96.00
Hassan et al. [45] KAUH+IC  EasyNet Dogruluk  Dogruluk: 98.00
BH Hassasiyet Hassasiyet: 99.00
Ozgiillik ~ Ozgiilliik: 99.00
Nawaz et al. [46] KAUH+IC CNN Dogruluk  Dogruluk: 95.50
BH
Orkweha et al. KAUH+IC  MFCC & Cok Dogruluk  Dogruluk: 93.73
[47] BH Gorevli
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Otomatik
Kodlayict
Onerilen Model ICBH MFCC Dogruluk  Dogruluk: 86.01
& CNN + Hassasiyet Hassasiyet: 86.32
LSTM Kesinlik  Kesinlik: 86.01 F1-

F1-Skor Skor: 85.68
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6. SONUCLAR

Yapilan deneysel calismalar sonucunda, gelistirilen hibrit model cnn+Istm
derin 6grenme temelli modelin solunum seslerini %86 dogruluk oraniyla basarili bir
sekilde siiflandirdig1 gériilmiistiir. Ozellikle Conv1D katmanlari, ses verilerindeki
hem frekanssal hem de zamansal Oriintiileri etkili bir bigimde 06grenerek
siniflandirma  basarimimi  artirmistir.  MFCC  Oznitelikleri, tan1  basarimim
giiclendirmistir. Elde edilen bulgular, ses analizi temelli bilgisayar destekli teshis
sistemlerinin, solunum yolu hastaliklarinin erken ve giivenilir tespitinde

uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen derin 6grenme temelli siiflandirma
modeli, Oksiiriik seslerinden akut solunum yolu hastaliklarini yiiksek dogrulukla
tespit etmistir. ConvlD+LSTM yapis1 hem zamansal hem frekanssal bilgiyi es
zamanl isleyebilen modeldir. MFCC o6znitelikleri ile birlikte etkin bir siniflandirma
performanst sergilemistir. Deneysel bulgular, ses sinyallerine dayali tani
sistemlerinin klinik karar destek siireclerinde etkili bicimde kullanilabilecegini ve

erken teshis uygulamalarina katki sunabilecegini gostermektedir.

Bu baglamda calisma, ses temelli dijital biyobelirteclerin gelecekte mobil
saglik uygulamalarina, giyilebilir teknolojilere ve uzaktan hasta takibine entegre
edilebilmesine yonelik énemli bir adim niteligindedir. Ilerleyen calismalarda, farkl
akustik Oznitelikler veya farkli derin 6grenme yontemleri kullanilarak modelin
basarimi artirilabilir. Daha biiyiik ve dengeli veri setleri, siniflar arasindaki ayrimi
giiclendirebilir. Model, tasinabilir cihazlara entegre edilerek mobil saglik
uygulamalarinda gercek zamanli sekilde kullanilabilir. Ayrica, klinik ortamda

yapilacak testler, sistemin gercek kullanim i¢in uygunlugunu ortaya koyacaktir.
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7. ONERILER

Analiz edilen veriler, bir hibrit CNN+LSTM modelinin farkli solunum yolu
hastaliklarin1 siniflandirma performansini ortaya koymaktadir. Modelin genel
performansi, %86,01'lik bir dogruluk orani ve benzer yiiksek hassasiyet, duyarlilik
ve F1-Skor degerleriyle giiglii ve dengeli goriinmektedir. Ancak, daha detayh
inceleme, performansin hastaliklara gore degisiklik gosterdigini gostermektedir.
Model, Astim ve KOAH gibi siniflar1 ayirt etmede oldukca basariliyken, 6zellikle
Bronsit, Saglikli bireyler ve Zatiirre gibi smiflar arasinda daha fazla yanlis tahmin
yapmaktadir. Ornegin, saglikli bireylerin KOAH olarak yanlis siiflandirilmasi ve
bronsit ile zatiirrenin karistirilmasi, modelin bu hastaliklar arasindaki benzer akustik
ozelliklerden dolay1 zorlandigini isaret etmektedir. Sonu¢ olarak, modelin genel
basarisina ragmen, belirli hastalik ciftleri arasindaki ayirt etme yeteneginin

tyilestirilmesi gerekmektedir.
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