Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi European Journal of Science and Technology

Ozel Say124, S. 463-468, Nisan 2021 Special Issue 24, pp. 463-468, April 2021
© Telif hakki EJOSAT a aittir » v | Copyright © 2021 EJOSAT

g " A <
Arastirma Makalesi www.ejosat.com ISSN:2148-2683 Research Article

Akciger Hastaliklarimin Dalgacik Katsayilar: Kullanilarak Karar
Agaclarina Dayah Siniflandirilmasi

Merve Colak !*, Serife Gengeg Benli 2*, Miige Dolu 3

" Erciyes Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Biyomedikal Miihendisligi Boliimii, Kayseri, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0003-0840-3114), mervecolak.1938@gmail.com
> Erciyes Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Biyomedikal Miihendisligi Boliimii, Kayseri, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0002-5527-8574), serifegengec@erciyes.edu.tr
3 (ORCID: 0000-0002-7886-3098), mugeedolu@gmail.com

(2nd International Conference on Accessto Recent Advancesin Engineering and Digitalization (ARACONF)-10-12 March 2021)
(DOI: 10.31590/6j0sat.903249)

ATIF/REFERENCE: Colak, M., Gengeg Benli, S. & Dolu, M. (2021). Akciger Hastallklarinn Dalgack Katsayilar Kullanilarak Karar
Agaclarina Dayall Sniflandirilmag. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (24), 463-468.

Oz

Gilinlimiizde akciger hastaliklar1 ¢ok sik goriilmektedir ve igerisinde bulundugumuz Covid-19 salgini dolayistyla da zatiirre gibi bazi
akciger hastaliklarinda yogun artig yasanmaktadir. Akciger hastaliklarindaki ilk tan1 oskiiltasyon yardimiyla konulmakta olup bu yontem
fiziksel muayene icin ilk olarak tercih edilen diisiik maliyetli ve etkili bir yontemdir fakat oskiiltasyonda hastalik belirtileri elde edilse
bile bu yontem sesi bilesenlerine ayirip karakterize etmez. Hastadaki sesleri dinleyen ve 6n tani koyan kisinin tecriibeli olmasi
gerekmektedir buna ragmen ne kadar dikkatli olursa olsun insan kulagi bu sesleri her zaman eksiksiz duyacak kadar hassas bir organ

degildir. Tan1 sirasinda doktora yardimei olacak, kiiciik, hassas detaylar1 kacirmayacak ve sesi kolaylikla karakterize edip ses
bilesenlerin 6zelliklerini ve hangi hastalik grubunda yer aldigini tanimlayabilecek bir sistem gerekmektedir.

Bu calismada elektronik stetoskop kullanilarak kronik obstriiktif akciger hastaligi, {ist solunum yolu enfeksiyonu, pndmoni ve saglikl
kisilerden olusan dort gruba ait akciger sesleri Chebyshev filtre ile filtrelenmis ve dalgacik doniigiimii, kisa zamanli Fourier doniistimii,
giic spektral yogunlugu kullanilarak elde edilen 6znitelikler degerlendirilmistir. Ayrica literatiirde daha ¢ok tercih edilen dalgacik
doniistimii katsayilar1 kullanilarak Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) programi iizerinden karar agaclar ile
smiflandirilma yapilmigstir. Boylelikle akciger seslerinin gesitli sinyal isleme metodlari ile karakteristik 6zelliklerinin elde edilmesi ve
sonrasindaki siniflandirma ile %95-%99 degerleri arasindaki yiiksek dogruluk oraniyla hastalik teshisi yapilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Akciger sesleri, Dalgacik doniistimii katsayilari, Karar agaclari

Classification of Lung Diseases Based on Decision Trees Using
Wavelet Coefficients

Abstract

Today, lung diseases are very common and due to the Covid-19 epidemic we are in, there is an intense increase in some lung diseases
such as pneumonia. The first diagnosis in lung diseases is made with the help of auscultation, and this method is the first preferred low-
cost and effective method for physical examination, but even if disease symptoms are obtained in auscultation, this method does not
separate and characterize the voice into its components. The person who listens to the sounds in the patient and makes a preliminary
diagnosis must be experienced, however, no matter how carefully the human ear is not a sensitive organ that can always hear these
sounds completely. A system is required to assist the doctor during the diagnosis, not to miss small, delicate details, and to easily
characterize the sound and define the properties of the sound components and in which disease group it is involved.

In this study, lung sounds belonging to four groups of chronic obstructive pulmonary disease, upper respiratory tract infection,
pneumonia and healthy individuals were filtered with Chebyshev filter using electronic stethoscope and features obtained using wavelet
transform, short-time Fourier transform, power spectral density were evaluated. Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WEKA) program was used to classify decision trees using wavelet transform coefficients, which are more preferred in the literature.
Thus, it has been observed that the characteristic features of the lung sounds can be obtained with various signal processing methods
and the diagnosis of the disease can be made with a high accuracy rate between 95% and 99% with the subsequent classification.

Keywords: Lung sounds, Wavelet coefficients, Decision trees.
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1. Giris

Akciger sesleri oskiiltasyon yontemi ile elde edilmekte olup bu
yontemle elde edilen sesler hastalik teshisi i¢in ¢ok dnemlidir.
Oskiiltasyon, stetoskobun cilt iizerine yerlestirilmesi ile hava
akimmin bronglar ve alveollerde olusturdugu titresimin
dinlenmesine dayal1 bir muayene teknigidir. Oskiiltasyon yontemi
ile akciger seslerinin degerlendirilmesi sessiz, yeterince aydinlik
bir ortamda ve oda 1sisinda yapilmalidir. Stetoskobun diyafram
kismu cild ile her noktadan tam temas halindeyken belli bir sira
takip edilerek akcigerlerin dinlendigi tiim noktalar igin en az bir
inspiryum ve ekspiryumu igine alacak sekilde simetrik olarak
degerlendirilmelidir [1]. Bu islem sessiz bir ortamda, stetoskop
tam yerlestirilerek ve simetrik olarak uygulanmalidir.

Akciger sesleri 60 ve 1500 Hz araliginda bulunan seslerdir [2].
Analog stetoskoplarda elde edilen bilgi, hastadan hastaya ve sesin
alindig1 bolgeye gore farklilik gostermesi ve sesleri dinleyen
personelin stres, yorgunluk, tecriibesizlik gibi durumlarda
olmasindan kaynakli olarak yanlig teshise neden olabilmektedir.
Ayn1 zamanda analog stetoskoplarda dinlenilen ses verileri kayit
altina alimamamakta ve 120 Hz iizerindeki ses frekanslar
zayiflatildigi i¢in bu araliktaki ses bilesenleri kaybolmaktadir [3].
Elektronik stetoskopta ise veriler kaydedilebilmekte ve bilgisayar
tizerinden goriintiillenebilmektedir.

Akciger sesleri normal ve ek sesler olarak ikiye ayrilmaktadir.
Normal sesler akcigerlerde higbir solunum problemi olmadiginda
soluk alip verme sirasinda havanin gogiisten igeriye ve disariya
hareketiyle dinlenen seslerken ek sesler normalde var olmayan
patalojik durumlarda goriilen seslerdir [4]. Caligmada kronik
obstriiktif akciger hastaligi (KOAH), iist solunum yolu
enfeksiyonu, pndmoni ve saglikli kisilerden olusan 4 gruba ait
akciger sesleri kullanilmigtir. KOAH, akcigerlerde alinan havanin
kolaylikla disar1 verilememesi olarak tanimlanirken sakatlik ve
olime neden olabilecek bir hastaliktir. Ust solunum yolu
enfeksiyonu ise genellikle tisiime ve oksiiriik, bogaz agrisi, burun
akintist, burun tikanikligi, balgam, bas agrisi, ates, kulak agrisi
gibi semptomlara yol agan bir akciger hastaligidir. Pnémoni ise
zatiirre olarak bilinen koronaviriis gegiren kisilerde de goriilebilen
agir bir hastaliktir. Akcigerdeki hava keseciklerinin iltihapli bir
stvi ile dolmasidir. Bu hastaliklar insan yasam kalitesini birebir
ilgilendirmekle  birlikte teshisinde otomatik sistemlerin
gelistirilmesi 6nem arz etmektedir.

Bu c¢alismada yukarida bahsedilen 4 gruptan alinan sesler
oncelikle Chebysheyv filtre ile filtrelenmis ve dalgacik doniigiimii,
kisa zamanli Fourier doniisimii, gili¢ spektral yogunlugu
kullanilarak elde edilen Oznitelikler degerlendirilmis ve
literatiirde de daha c¢ok tercih edilen dalgacik doniistimii
katsayilar1 kullanilarak WEKA programi {iizerinden karar
agaclarinin farkli algoritmalari ile siniflandirilma yapilmistir.

1.1 Literatiir Taramasi

Literatiirdeki caligmalar incelendiginde KOAH hastaliginda
wheeze, pnomoni hastaliginda ral ek seslerinin oldugu
goriilmektedir [5]. Yapilan ¢aligmada sesler karakteristik olarak
siiflandirilmistir. Alinan verilerde her bir ses 15 saniye siiresince
olup 9600 6rnege karsilik gelmektedir. Wheeze, raller ve normal
solunum sesleri i¢in her biri 200 boliit olmak tizere 600 boliit ses
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kullanilmistir. Alinan seslerde 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve gii¢
spektral yogunlugu, Mel frekansi kepstral sayilari, algisal
dogrusal Ongiirii yontemleri i¢in k en yakin komsu ve destek
vektor makineleri ile simiflandirilarak dogruluk yiizdelerine
ulasilmistir. Sonuglar tek tek incelendiginde en iyi sonug algisal
dogrusal Ongorii yontemleri olsa da tiim smiflarin ortalama
degerine bakildiginda en iyi dogruluk degeri mel frekansi kepstral
sayilarinda elde edilmistir. Destek vektér makineleri birkag
durumda k en yakin komsu siniflandirmasindan daha diisiik
dogruluk orani verse de elde ettigi sonuglar ortalamada hem daha
iyi hem de daha kararlidir [5].

Literatiirdeki diger bir ¢aligmada ise saglikli ve saglikli olmayan
akciger sesleri dalgacik katsayilari kullanilarak filtrelenmistir.
Calismada RALE’den alinan 14 saglikli, 20 sagliksiz olmak iizere
34 akciger sesi kullanilmistir. Verilerdeki seslerin siiresi tek bir
nefes alig-veris dongiisii seklinde verilip 6rnekleme frekansi ise
11025 olarak belirlenmigtir. Yiiksek bilesendeki giiriiltiiyli yok
etmek i¢in 1,5 kHz kesim frekansina sahip 4. dereceden algak
geciren filtre kullanilmistir. Deri siirtiinmesi, i¢c organ seslerini
ortadan kaldirmak icin ise 4. dereceden yiiksek geciren filtre ile
bu sesler filtrelenmistir. Cok katmanli yapay sinir agi kullanarak
smiflandirma yapilmis; verilerin %70°1 egitim, %30°u ise test
kiimesi olarak kullanilip yapilan siniflandirma sonucu dogruluk
oran1 %100 bulunmustur. Destek vektér makinelerinde de ¢ok
katmanli yapay sinir aginda oldugu gibi verilerin %701 egitim,
%30’u test kiimesi olarak kullanilmasi1 sonucu %100 dogruluk
orani elde edilmistir [6].

Orjuela ve ark. (2014), wheeze, raller ve norma akciger seslerini
smiflandirmak igin yapay sinir aglartyla birlikte Mel frekanst
kepstral katsayilarini kullanmiglardir. Siniflandirmanin dogruluk
degeri raller i¢in %70, wheeze i¢in %100 ve normal seslerde %80
olarak elde edilmistir [7]. Chambres ve ark. (2018), bir karar agaci
modeli ve daha fazla ses bilesenine sahip bir makine dgrenimi
yaklagimi 6nermislerdir. Veri seti olarak ICBHI 2017 kullanilmig
ve deney sonucu %50 dogruluk oram elde edilmistir [8]. Icer ve
Gengeg (2014), saglikli ve sagliksiz akciger seslerinde giig
spektral yogunluk degerlerinin frekans oranini ve Hilbert-Huang
Dontistimii 6zelliklerini kullanarak destek vektdr makineleri ile
smiflandirarak %90'1n iizerinde dogruluk elde etmislerdir [9].
Serbes ve ark. (2013), zaman frekansi ve zaman 6l¢egi analiziyle
ozellik ¢ikarmiglardir. Raller ve raller olmayan sesleri
smiflandirmak i¢in k-en yakin komsu, destek vektdr makineleri
ve yapay sinir aglar1 kullanilmigtir. En iyi siniflandirma sonucu
%97,5 olarak destek vektor makinelerinde elde edilmistir [10]. Jin
ve Sattar (2014), solunum seslerini siniflandirmak igin destek
vektor makineleri kullanmiglardir. Sinyallerden basiklik, entropi
gibi oOzellikler ¢ikarilarak %97,7 ile %98,8 arasinda dogruluk
degeri rapor etmiglerdir [11]. Bahoura (2009), iki siniftan olusan
akciger solunum seslerinin siniflandirilmasinda sinyallerden Mel
frekans1 kepstral katsayilar1 ile dzellik c¢ikarip Gauss karisim
modeli ile siniflandirarak %94,2 dogruluk degeri rapor etmislerdir
[12].

2. Materyal ve Metot

2.1 Verilerin Alinmasi

Bu calismada analiz edilen veriler ICBHI Challenge sitesinde
yaymlanan hazir veri setinden [13] alinmustir. Calismada
kullanilmak istenen hastalik durumlarma sahip 6 saglikli ve 6

464



European Journal of Science and Technology

pndémoni, 6 iist solunum yolu enfeksiyonu ile 6 KOAH hastaligi
tastyan kisilerden elde edilen 20 saniye uzunluguna sahip 24 ses
verisi 4’e boliinerek sesin alt ceyrek, iist c¢eyrek, aralik ve
ortalamasina gore 4 adet veri setine boliinmiistiir. Boylelikle 24
kisiden olusan gruba ait 96 ses sinyali iceren veri seti elde
edilmistir. Veri setimizde 12 kadin 12 erkek bulunmaktadir. Bu
calismada bahsedilen verilere uygulanan metodlar asagidaki
boliimlerde sunulmaktadir.

2.2 Chebyshev Filtre

Chebyshev filtreleri bir ¢esit yliksek-Q filtreleridir. Bu filtreler;
sondiirme bandinda dik inis istenildigi zaman, geg¢is bandinin diiz
olmasmin gerekli olmadigt durumlarda kullanilir. Bu filtre
cevabinda, gecis bandi1 dalgalanmasina izin verilir. Butterworth
cevabina oranla sondiirme bandindaki baslangi¢ inisleri daha
keskindir [14]. Bu karsilastirma Sekil 1°de yer almaktadir. Sekilde
egriler n=3 derecesindeki filtreler i¢indir. Chebyshev filtresi,
gecis bandinda 3 dB’lik dalgalanma yapar. Butterworth
filtresinden 10 dB kadar s6ndiirme bandinda daha fazla zayiflama

yapar [15].
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Sekil 1: Chebyshev Filtre Karakteristigi [14]
Chebyshev filtresi i¢in zayiflama;
a, = 10log[1 + &2 + C2(w)] dB
n. dereceden Chebyshev polinomu;

C,(w) = coshncosh™1(w)

) _ 1
(Wl = J1+ e2C2(w)

Akciger sesleri 60 Hz-1,5 kHz araligindadir buna karsin
stetoskopla alinan verilerde basta kalp sesleri, i¢c organ sesleri,
deri siirtiinmeleri ve kas sesleri etkin bir giiriiltii olusturmaktadir
[1]. Bu calismada sesi giiriiltiiden arindirmak icin 60-1500 Hz
arasindaki frekanslarda bulunan sesin kullanilmasi kalan
giirtiltiilerin ise filtrenmesi gerekliliginden 9. Dereceden 60Hz ve
1,5kHz kesim frekanslarina sahip bir Chebyshev band geciren
filtre tasarlanmustir.

Asagidaki sekillerde (Sekil-2, 3, 4, 5) seslerin ait oldugu
hastaliklarin filtresiz (mavi) ve filtreli (kirmizi) sinyalleri
sunulmus olup uygulanan filtrenin yiiksek oranda giiriiltiiyii
elimine etmekteki bagarist goriillmektedir.
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2.3 Oznitelik Cikarma

Tum kisilere ait akciger sesleri filtrelendikten sonra kisa zamanli
Fourier doniistimii alinmigtir. Bu doniisiimdeki amag, duragan
olmayan isareti duragan olan kiicliik zaman parcalarina ayirmak
ve bu zaman parcalarindaki frekanslari belirlemek i¢in bahsedilen
araliklarin Fourier analizini yapmaktir [16]. Kisa zamanli Fourier
doniisimii zaman-frekans eksenlerine ayrilarak kullanilmistir.
Daha sonra gii¢ spektral yogunlugu alinmistir ve bu metod
elimizdeki ses verisinin enerjisinin frekansla nasil dagitildigini
acgiklar. Son olarak ise dalgacik donisimii uygulanmistir.
Dalgacik doéniisiimii solunum sesindeki gibi duragan olmayan
yani dinamik sinyallerin analizinde kullanilan bir yontemdir.

Dalgacik analizi diisiik frekans bilgisinin daha 6nemli oldugu
durumlar icin biiyiikk zaman araliklarinin, yiiksek frekans
bilgisinin daha 6nemli oldugu durumlar i¢in de daha kiigiik zaman
araliklarinin kullanimina izin veren degisik boyutlarda bolgelere
sahip bir pencereleme teknigidir [17]. Bu yontemde yaklagim
katsayilari1 (cA) ve detay katsayilart (cD) olmak tizere iki kisim
elde edilmistir. Yaklasim katsayilar1 (cA), sinyalin yiiksek 6l¢ekli
alcak frekans bilesenlerini ve detay katsayilart (cD) ise sinyalin
diisiik o6lgekli yiiksek frekans bilesenlerini gostermektedir [18].

Dinamik sinyallerde Fourier doniisiimii sinyal ile ilgili istenilen
bilgiyi saglayamamaktir. Fourier doniisiimii sinyalin sadece
frekans bilesenlerini gosterse de zaman eksenindeki bilesenler
hakkinda bilgi vermemektedir.

Dinamik sinyallerde frekans bileseni zamanda degiskenlik
gosterir bu yiizden zaman-frekans bilgisi gereklidir. Dalgacik
doniistimii ise sinyalin siire ve frekanstaki bilegenlerini ayni anda
gosterebildiginden bu yontemle siniflandirma yapilmastir.

2.3.1 Fourier Doniisiimii

Bir sinyalin fonksiyonlar1 zamanla degismiyorsa, bunlara
"duragan sinyal" denir. Duragan bir sinyalde de beklenmeyen
olaylar goriilebilir, ancak bu olaylarin olasilig: istatistik olarak
tahmin edilebilir bilgilerdir. Duragan sinyalleri incelemek igin
Fourier donistimii kullanilir. Fourier donlisimii giiriiltiiye karsi
olan dayaniklilikliligi ve Oteleme bagimsizligi sebebiyle
¢aligmalarda siklikla tercih edilmektedir.

Fourier doniigiimii ile bu sinyaller, siniis ve kosiniis dalgalarinin

lineer birlesime ayrigirlar [19]. Herhangi bir f (t) fonksiyonunun
Fourier doniigiimii,

X(f) = f F(Oe 2nftdt

formiilii ile ifade edilir.
2.3.2 Giic¢ Spektral Yogunlugu

Solunum sesi penceresi bir zaman serisi x (k ) olarak diistiniiliirse,
gli¢ spektrum yogunlugu asagida belirtilen sekilde hesaplanir;

1
P(f) = 2IX(OP
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i=0, ..., M-1 olmak iizere, X (f ), x (k ) nin Fourier doniisiimiine
kargilik gelmektedir. Welch yontemi gii¢ spektrum yogunlugunun
w (k) pencereleri ile carpilmasina ve veri boliitlerinin
ortigmesine  izin  verdiginden  dolayr  kullanilabilirlik
saglamaktadir [20]. Literatiirde duragan sinyallerde ¢ogunlukla
Fourier doniisimii ve gilic spektral yogunlugu, dinamik
sinyallerde ise dalgacik doniisiimii metoduna bagli 6zellikler
kullanilarak analiz ve siiflandirma tercih edilmistir [6].

2.3.3 Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii akciger ses sinyalleri gibi duragan olmayan
sinyallerin analizinde kullanilacak olan yararli bir aragtir. Bu
durum dalgacik doniigiimiiniin farkli dlgeklerde yeniden ¢oziim
ozelliginden kaynaklanir. Sinyaller cogu durum i¢in frekans tanim
alaninda analiz edilirler. Fourier doniisiimii bir sinyalin ihtiva
ettigi frekanslar1 gosterir fakat hangi zaman degerlerinde hangi
frekanslarin mevcut oldugunu bildirmez.

Dalgacik analizi diisik frekans
oldugu durumlar igin biiyiik zaman
araliklarinin,  yliksek  frekans bilgisinin daha  degerli
oldugu durumlar i¢in de daha kiigiikk zaman araliklarinin
kullanimina izin veren degisik boyutlarda bolgelere sahip bir
pencereleme teknigidir [6]. Bu o6zelliginden dolayr akciger sesi
gibi dinamik 6zellik tasryan sinyallerin analizinde yiiksek basari
gostermektedir.

bilgisinin daha degerli

3. Arastirma Sonuglari ve Tartisma
3.1 Karar Agaci (Decision Tree) ile Siniflandirma

Veri madenciligi tekniklerinden biri olan karar agaclari,
smiflandirma ve tahmin yapmak i¢in kullanilmaktadir. Yapay
sinir aglari, destek vektér makineleri gibi siniflandirmalara gére
daha kolay anlasilabilir bir smiflandirma yontemidir. Karar
agacinda kullanilan veri seti, 6grenme ve siniflandirma olmak
iizere iki bolime ayrilip O6grenmeden sonra veriler
smiflandirilarak karar agaci seklinde gosterilir. Siniflandirma
asamasindaysa test verisi siniflandirmanin dogrulugunu ve
siiflandirmadaki kurallar1 belirlemek i¢in kullanilir [21].
Bulunan dogruluk istenilen seviyede ise bu kurallar sonraki
verilerin de siniflandirilmasi i¢in kullanilir.

Bu galismada akciger seslerinin dalgacik katsayilarina karar agaci
algoritmalarindan olan random tree, reptree, random forest ve
m5p uygulanmistir.

Random Forest algoritmasinda egitsel verilerdeki Grneklerin
rastgele bir sekilde se¢imi yapilir ve olusturulan budanmamis ham
smiflandirma ve regresyon agaclarindan olusan modellerdir.
Ozellikle biiyiikk miktarli verilerin smiflandirilmasinda  iyi
performans gostermektedir. Her bir bagin pargalanmasinda
kullanilacak 6zelliklerin rastgele se¢imi, algoritmanin Adaboost
ile yarisacak sonuglar dogurmasina ve giiriiltiilii degerlere kars1
daha dayanikli olmasina yol agmaktadir [22].

RandomTree algoritmasi sonucunda olusan agag, olasi agac
kiimeleri icinden rastgele olarak segilmekte olup bu agaglar
diizensiz dagilim gostermektedir. Bu rastgele agaclar, etkili bir
sekilde olusturulmakta ve bircok rastgele olusturulmus agac
modeller genellikle yiiksek dogruluk oranina sahiptir [23].
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Reptree algoritmasi en hizli karar aga¢ smiflandirma
algoritmalarindan biridir. Bu algoritma regresyon ya da karar
agaclarinin olusmasinda bilgi kazanci dl¢iitiinii kullanir ve olugan
bu agac, azaltilmis hata budamasi metodolojisine dayali olarak
budama islemine tabi tutmaktadir. Bu algoritmada, yalnizca
sayisal niteliklerin siralanmasi islemi s6z konusudur. M5P ise son
diigtimlerin stirekli sayisal Oznitelikler {iretebilen dogrusal
regresyon fonksiyonlarimin oldugu ikili bir regresyon agaci
modelidir. Lineer regresyon modellerini birlestirmektedir [24].

Akciger seslerinin filtrelenmis sinyaline uygulanan dalgacik
doniistimlerinden elde edilen katsayilara karar agaclarinin dort
farkli algoritmasi uygulanarak elde edilen yiiksek basarili
siminflandirma sonuglari agagida sunulmaktadir.

4. Sonug

Bu calismada WEKA programi ile karar agaclarinin Random
Forest, Random Tree, M5P ve Reptree algoritmalari kullanilarak
smiflandirilma yapilmistir.

Yaklasim katsayilari(cA) ve detay katsayilarina(cD) ayri
smiflandirma yapilmis, siniflandiricilar egitmek igin %75 egitim,
%25 6grenme metodu ile 10 kat capraz dogrulama ve birini
disarida capraz dogrulama (leave-one-out) metodu kullanilmigtir
ve iki yontemin sonug¢larinin yakin oldugu goézlenmistir. 10 Kat
capraz dogrulama ve birini disaridda c¢apraz dogrulama
smiflandirma metodu ile yaklagim katsayilari ve detay katsayilari
kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin dogruluk degerleri
sirastyla Tablo 1 ve Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1: Yaklagim Katsayilari(cA) Siniflandirmasinda Dogruluk

Degerleri
Siniflandirma Algoritmalari Dogruluk Degeri
Reptree %98
Random Tree %94
Random Forest %97
MS5P %99

Tablo 2: Detay Katsayilari(¢cD) Siniflandirmasinda Dogruluk

Degerleri
Siniflandirma Algoritmalari Dogruluk Degeri
Reptree %95
Random Tree %91
Random Forest %95
MS5P %94

Elde edilen sonuglara gore yaklagim Kkatsayilarinda MS5P
algoritmast daha yiiksek dogruluk degeri verirken detay
katsayilarinda Reptree ve Random Forest algoritmalari en yiiksek
dogruluk degerini vermistir. Her iki siniflandirma i¢in de en diisiik
dogruluk degeri Random Forest algoritmasindadir. Bu g¢alisma
sonucunda akcigerdeki solunum sesleri elektronik stetoskop ile
almip bilgisayar ortaminda islendiginde akciger seslerinin
smiflandirmasinin yiiksek dogrulukta oldugu boylelikle hastalik
tayininin basarili bir sekilde yapilabilecegi goriilmektedir.
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