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TEK BiR ZAMANLA-DEGISEN SPEKTRAL NITELIiK
KULLANILARAK KALP SESLERININ HASTALIK TANISI
AMACLI SINIFLANDIRILMASI

Pratima UPRETEE
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi
Yiksek Lisans Tezi, Temmuz 2019
Damsman: Prof. Dr. Mehmet Emin YUKSEL

OZET

Kardiyovaskdler hastaliklar (KVH) son yillarda kiiresel 6liimlerin en yiiksek boliimiinii
olusturmaktadir. Kardiyak hastaliklardan kaynaklanan oOliim oranini azaltmak igin
hemen uzun vadeli ¢ozlimler bularak bu sorunu kiiresel olarak ele alma zorunlulugu
ortaya cikmaktadir. KVH tanist icin otomatik kardiyak oskiiltasyon sistemleri
araciligiyla kalp sesi analizi alternatif bir tan1 yontemi olarak ele alinabilir. Bu teknik

non-invaziv, maliyet acisindan ucuz, verimli ve tani agisindan umut vericidir.

Uygun nitelik ¢ikarma tekniklerinin ve siiflandiricilarin se¢imi, kalp ses analizinde ¢ok
onemlidir. Bu calisma temel olarak su konulara odaklanmaktadir: (1) Hizli Fourier
Déniisiimii (FFT) ve Ozbaglammli (AR) Model kullanilarak kalp sesinden nitelik
¢ikarimi ve (2) SVM ve K-NN gibi makine 6grenme yontemleri ve 1-D CNN ve LSTM
gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak ¢ikarilan niteliklerin siniflandirilmasi. Tezde
ikili siniflamanin yan sira ¢ok simifli siniflandirma da ele alinmis ve siiflandiricilarin

performanslari ilgili performans metrikleri yardimi ile dogrulanmustir.

AR yonteminden elde edilen niteliklerin her bir siiflandirict i¢in FFT yonteminden
elde edilen niteliklere gore daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Ikili siniflandirma
icin, K-NN smiflandiricisi, AR nitelik vektoriyle %99.60 dogrulukla en iyi sonucu
vermistir. Cok-sinifli  simiflandirma i¢in, 1-D CNN siniflandiricisi, AR nitelik
vektoruyle %97.84 dogrulukla en iyi sonucu vermistir. Ele alman agirlik merkezi

frekansinin giirbiiz oldugu ve AR spektral analiz yontemiyle gerceklendigi durumda
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kalp seslerinin etkin bir sekilde siniflandirilmasina son derece uygun oldugu sonucuna

varilmstir.

Anahtar Kelimeler: Kalp sesleri, spektral kestirme, makine 6grenmesi, derin 6grenme.
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CLASSIFICATION OF HEART SOUNDS FOR DISEASE
DIAGNOSIS BY USING A SINGLE TIME-VARYING SPECTRAL
FEATURE

Pratima UPRETEE
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, July 2019
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Emin YUKSEL

ABSTRACT

Cardiovascular diseases (CVDs) account for the highest portion of global deaths in
recent years. There is an urgency to globally address this problem by finding out
immediate as well as long term solutions to reduce the mortality rate due to cardiac
diseases. A cardiac auscultation aided with automatic heart sound analysis can be taken
as an alternative for CVDs diagnosis. This technique is non-invasive, efficient, and less

expensive.

The selection of suitable feature extraction techniques and classifiers is very critical in
heart sound analysis. This study mainly focuses on: (1) feature extraction from the heart
sound using Fast Fourier Transform (FFT) and Autoregressive (AR) Modeling and (2)
classification of the extracted features using state-of-art machine learning: SVM and K-
NN and deep learning classifiers: 1-D CNN and LSTM. Both binary classification and
multi-class classification are performed, and the performances of the classifiers are

validated with the help of relevant performance measures.

The features obtained from AR method have outperformed the results from FFT
methods for all classifiers included in the study. For binary classification, K-NN
classifier performed the best with the accuracy of 99.60% with AR feature vector. And
for multi-class classification, 1-D CNN classifier performed the best with the accuracy
of 97.84% with AR feature vector. It can be concluded that the extracted centroid
frequency is found to be robust and is a suitable feature for efficient heart sound

classification when implemented with AR modelling.
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GIRIS

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH) son birkag yildir siirekli biiyliyen bir tehdit
olusturmaktadir [1]. Teknolojideki gelismelere ragmen KVH kaynakli 6liim oranlari
giderek artmaktadir. Arastirmalar erken teshisin, KVH nedeniyle olan 6liim oranini
nispeten azaltabilecegini gostermektedir. Bundan dolayr giinlimiizde, KVH tanisini
koymak i¢in uygulanan yontemlere alternatif olarak otomatik kalp oskultasyonu
iizerinde aragtirmalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalar maliyet agisindan ucuz, verimli ve

tan1 ag¢isindan umut vericidir.

Uygulanan ¢alismalarda, kardiyak sesleri kaydetmek icin dijital bir stetoskop
kullanilmakta ve kaydedilen sinyaller daha ileri analizler igin bilgisayar sistemine
aktarilmaktadir. Normalde otomatiklestirilmis oskiiltasyon sistemi ii¢ fonksiyonel
bloktan olugsmaktadir. Bunlar: boliitleme blogu, nitelik ¢ikarma blogu ve siniflandirict
bloktur. Boliitleme blogunda, nitelik ¢ikarma blogu i¢in sinyal hazirlanmaktadir. Nitelik
cikarma blogunda 6nceden islenmis sinyallerin nitelikleri ¢esitli yontemler kullanilarak
hesaplanmaktadir. Son asama olan smiflandiric1 blokta ise nitelik ¢ikarma blogunda
elde edilen nitelikler, bir tahmin/karar vermek i¢in uygun bir smiflandiriciya

gonderilmektedir.

Bu ¢alismada temel olarak, spektral kestirimi kullanilarak farkli alanlarda kalp sesinden
nitelik ¢ikarimima odaklanilmakta ve modern makine 6grenme yontemleri ve derin
ogrenme  smiflandiricilart  kullanilarak — sinyaller  siiflandirilmaktadir.  Ikili
siniflandirmanin  yan1 sira ¢ok smifli smiflandirma da yapilmaktadir. Uygulanan
siiflandirict performanslari teknolojide kullanilan ilgili performans olgiitleri yardimiyla

dogrulanmaktadir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Arkaplan

Diinyada bir¢ok insan uygun teshis hizmetlerinin yetersizligi nedeniyle olmektedir.
Ozellikle orta gelirli ve diisiik gelirli iilkelerde, uygun teshis hizmeti giderlerinin
karsilanmasi zor olmaktadir. Bu nedenle insanlar herhangi bir belirti veya 6n belirtinin
olmadigr durumlarda tibbi bakim istememektedirler. Bu durum, hastaliklarin tedavi
slresini uzatmakta ve Olimlerin artmasina yol agmaktadir. Verimli ve ekonomik bir

teknik gelistirilmesi, kiiresel saglik kalitesinin ylikselmesine yardimci olacaktir.

Elektrokardiyogram (ECG), Fonokardiyogram (PCG), Elektromiyogram (EMG),
Elektroensefalogram (EEG) gibi fizyolojik sinyaller insan viicudunda meydana gelen
fizyolojik bozukluklarin tespiti i¢in oldukga elverisli olmaktadir [2]. Biyomedikal sinyal
isleme, bu fizyolojik sinyallerin yardimi ile fizyolojik bozukluklarin tanisin
otomatiklestirmek i¢in kullanilabilmektedir. Tlgili sinyallerden bilgi ¢ikarimimni otomatik
hale getirmek icin farkli sinyal isleme teknikleri kullanilabilmektedir. Uygulanacak
farkli teknikler teshis isleminin etkinligini arttirmakta, ayrica zaman ve maliyeti
azaltmaktadir. Bu calisma icin farkli fizyolojik sinyaller arasindan, PCG sinyalleri

secilmistir.

Diinya Saglik Orgiitiiniin (WHO) 2018 yilinda yayinladig istatistiklere gore, 2000-2016
yillart arasinda meydana gelen 6liimlerin sebepleri arasinda kardiyovaskiiler hastaliklar
(KVH) birinci sirada yer almaktadir [3]. Saglk alaninda kaydedilen gelismelere
ragmen, KVH’ye bagl 6liim orani hala artis egilimindedir. Bu sorunu kiiresel olarak ele

almak ve kardiyak hastaliklar nedeniyle meydana gelen 6liim oranini azaltmak i¢in kisa



ve uzun vadeli bir ¢6zim bulmak oldukca kritik ve aciliyet gerektiren bir problem

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Hastaliklardan meydana gelen Sliimlerin biiyiik ¢cogunlugu hastaliklarin teshislerinin
gec evrelerde konulmasindan kaynaklanmaktadir [4]. Bu nedenle KVH’lerin erken
teshisinin, KVH’ler nedeniyle meydana gelen 6liim oranini énemli oranda azaltmasi
beklenmektedir. Daha once bahsedildigi lizere kardiyovaskiiler hastaliklarin tanmi ve
tedavisi alaninda yapilan ¢alismalarda 6nemli ilerlemeler kaydedilmis olsa da yeterli
olmamaktadir. Bu c¢alismada oOnerilen yontem, uygulanan yontemlerin bagarisini

artirmak i¢in oldukga basarilidir.
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Sekil 1.1. 2016 yilinda yaymlanan baslica 6liim sebepleri ve oranlari [1].

1.1.1. Kardiyak Oskultasyonu

KVH’nin ilk teshis yontemleri arastirildiginda karsimiza ¢ikan en eski yontem kalp

seslerinin dinlenmesidir. Genel olarak, kalp hastalig1 tanis1 i¢in yapilan fiziki



muayenenin ilk adimi kardiyak oskiiltasyonudur. Kardiyak oskiiltasyonu, stetoskop

yardimiyla kalbin farkli bolgelerinden gelen kalp seslerini dinleme islemidir.

Kalp seslerinin dinlenmesinde kullanilan stetoskopun ilk ortaya ¢ikisi glintimiizden 200
yil 6ncesine dayanmaktadir. ilk arastirmaci doktor Laennec tarafindan icat edilen analog
stetoskopun kullanimi gilinlimiizde olduk¢a azalmistir [5]. Cilinkii analog stetoskop,
kullanan uzmanin tecriibesinden ve duyma yetisinden dogrudan etkilenmektedir. Ancak
elektronik stetoskoplarda elde edilen seslerin hem seviyesinin daha fazla olmasi hem de
kaydedilebilir olmasindan dolayr uzmanin tecriibesi ve duyma yetisine baglilig
azalmistir. Ayrica kayittan elde edilen sinyaller daha sonra arastirma yapmak igin
cizdirilebilir ve buna fonokardiyogram (PCG) denir. Bu sayede elektronik stetoskopun
kullanilmaya baslanmasi ile kalp sesleri kullanilarak yapilan arastirmalar yeniden ivme

kazanmustir.

1.1.2. Kalp Sesi

Kanin, kiigiik ve biiyilk dolasim sistemini gergeklestirebilmesi i¢in kalp icerisinde
meydana gelen olay dizisine kardiyak dongii denir. Kardiyak dongii sirasinda kanin kalp
icerisindeki akisi, kan basinci, kalp kasinin kani iletmek i¢in kasilmasi ve odaciklara
dolmasi i¢in gevsemesi, kalp kapaklarinin agilmasi ve kapanmasi gibi fizyolojik olaylar
meydana gelirken dokularda toraksin yilizeyine kadar yayilan bir titresim olusur. Buna
kalp veya kardiyak sesi denir. Meydana gelen bu titresimler Olgiilerek kalp

hastaliklarina tani koyulabilmesi i¢in ¢alismalar uzun suredir yapilmaktadir.

Kalp sesleri; ilk kalp sesi (S1), ikinci kalp sesi (S2), Gglinct kalp sesi (S3) ve dérdunci
kalp sesi (S4) olarak dorde ayrilir. Her sesin kendine has o6zellikleri vardir. Kalbin
caligmasi esnasinda kalp kapaklari agilip kapanirken “lub-dub” sesi duyulur. “Lub” sesi
triklispid ve mitral kapaklarmn olusturdugu S1°i ifade ederken “dub” sesi semilunar
kapaklarin (aortik ve pulmoner) kapanmasini ifade eden S2 sesidir. S1 ve S2 sesleri
arasindaki temel fark siddetleri ve gerceklesme zamanidir. S1 sesi daha uzun ve daha

yumusak iken S2 sesi daha kisa ancak yiiksek enerjilidir [6].

S2 sesinden sonra gelen S3 ve S4 sesleri, S1 ve S2 seslerine gore daha diisiik enerjiye

sahiptir ve nispeten daha kisa siirelidir. Bu 6zelliklerinden dolayi, 6zellikle S3 ve S4



seslerinin tespit edilmesi ve yorumlanmasi daha zordur [7]. Ancak bu sesler nemlidir
ve bazi kalp hastaliklariyla dogrudan iliskilidir. Sekil 1.2’de bu c¢alismada kullanilan

normal kalp ses kayitlarindan biri goriilmektedir.
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Sekil 1.2. Normal kalp sesi.

1.1.3. Kalp Kapak Hastaliklar:

Kardiyak muayeneler sirasinda hekimin en sik rastladigi kalp hastaliklar1 arasinda kalp
kapaklarina ait hastaliklar vardir. Erken tan1 konulursa, kardiyak oskiiltasyonu yardimi
ile kapaklarda olan sorunlar tespit edilebilir. Bu ¢aligmada, dort farkli kapak hastaligini

temsil eden kayitlar ele alinmistir. Bu dort anormal durum asagida kisaca agiklanmistir:
1.1.3.1. Aort Darhg (AD)

Aort darlig1 (Aortic stenosis), aort kapaginin daraldigi ve aort kapagindaki kan akiginin
engellendigi bir durumdur. Ozellikle yas1 65°in Uzerindeki yetiskinlerde, aort darlig
(AD) en yaygin goriilen kapak fonksiyon bozuklugudur. Kardiyak oskiiltasyonu

sirasinda belli bir iifiirlim sesi varliginda AD tespit edilebilir. Aort darliginin en 6nemli



belirtisi, S1 sesinden sonra gelen sistolik tfiirimdiir. Asagida Sekil 1.3’de, aort

daralmasina ait 6rnek bir fonokardiyogram goriilmektedir.
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Sekil 1.3. Aort daralmasinin fonokardiyogrami.

1.1.3.2. Mitral Yetmezligi (MY)

Mitral yetmezligi (Mitral regurgitation), ventrikiiler sistol sirasinda kanm sol
ventrikiilden sol atriuma geri kagmasini engelleyen mitral kapagin yetersizliginin neden
oldugu durumdur. Ilk kalp sesiyle (S1) baslayan ve sonrasinda ikinci kalp sesine (S2)
kadar devam eden bir holosistolik iifiiriim, mitral yetmezligin ayirt edici 6zelligidir. Bu
ufirdm apeksde belirgindir. Kardiyak oskiiltasyonu sirasinda, S1 bazen sesli olabilir
ancak genellikle yumusaktir. S3 sesinin olmasi agir durumu temsil eder. Asagida Sekil

1.4°de, mitral yetmezlige ait Ornek bir fonokardiyogram gorilmektedir.
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Sekil 1.4. Mitral yetmezligin fonokardiyogrami.

1.1.3.3. Mitral Darhg1 (MD)

Mitral darlig1 (Mitral stenosis), mitral agikligin daralip sol atriumdan sol ventrikiile kan
akisinin engellendigi durumdur. Kardiyak oskiiltasyonu sirasinda mitral darhigi
varliginda ilk ses yiiksek, ikinci ses normal diyastolik agilma sesi erken ve ardindan
siddeti giderek azalan diyastolik Gftirim gorilur. Sekil 1.5°de, mitral darliga ait 6rnek
bir fonokardiyogram gorilmektedir.

1.1.3.4. Mitral Kapak Cokmesi (MKC)

Mitral kapak cokmesi (Mitral valve prolapse), mitral kapak yaprakgiklarinin sistol
sirasinda tekrar sol atriuma dogru aralandigr durumdur. Bu durum kanin atriuma geri
sizmasina neden olur. Oskiiltasyon siirecinde, orta sistolik kapanmasidan 6nce gelen
siddeti giderek azalan sistolik Gftrim gozlenir. Normalde mitral kapak ¢okmesi
durumunda gozle goriiliir bir isaret yoktur. Sekil 1.6°da, mitral kapak ¢Okmesine ait
ornek bir fonokardiyogram gorilmektedir.
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Sekil 1.5. Mitral darliginin fonokardiyograma.
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Sekil 1.6. Mitral kapak ¢okmesinin fonokardiyogrami.



1.2. Problemin durumu

Farkli ¢alismalardan, kalp sesinin patolojik onemi olan birgcok bilgiyi barindirdigi
anlasilmistir [8]. Ayrica, yukaridaki dalga formlarinda, her kalp durumunun kendi
morfolojisine sahip oldugu acik¢a goriilmektedir. Bu nedenle, kalp sesi, ilk asamada
diisiik maliyetle kalp durumunu degerlendirmek igin oldukg¢a uygun bir aragtir. Ayrica

non-invaziv ve az zaman alan bir tekniktir [2, 5].

Her ne kadar kardiyak oskiltasyonu ve fonokardiyograf sinyal sesleri ¢ekici ve elde
etmesi cok kolay olsa da, durum aslinda tam tersidir. Kalp hastaliklarinin teshisi,
yalnizca kardiyak oskiiltasyonunun yardimi ile yapildiginda yiliksek uzmanlik

gerektirmektedir [2, 5-8].

Kalp sesinin i¢inde barindirdigi nitelikler yalnizca zaman bolgesi iginde sinirli degildir;
birgok nitelik, frekans bolgesi ve zaman-frekans bolgesi iginde de bulunmaktadir [9,
10]. Tam1 koyma prosediiriine yardimeci olmak i¢in bu alanlardan manuel nitelik

¢ikarimi, zaman alici olmasinin yani sira karmasiktir [2].

Calisma baglangicinda kardiyak oskiiltasyonunun, tani prosediiriinde yer alan pahali
tekniklere gore daha iyi bir alternatif oldugu sonucuna varilmigtir. Bunun sonucunda
farkli alanlardaki kardiyak ses Ozelliklerini otomatik olarak analiz etmek ve
kardiyovaskiiler hastaliklar icin miimkiin olan en yiiksek dogrulugu saglamak icin
smniflandirma yontemi gelistirilmistir. Bu siniflandirma isleminin ardindan gelen
ozelliklerin otomatik analizi hem dogru bir karar vermesi hem de erken teshis igin

hekime yardimci olmaktadir.

Nitelik ¢ikarimi, kardiyak ses simiflandirma sisteminin 6nemli bir basamagini
olusturmaktadir. Siniflandirma sirasinda daha iyi dogruluk elde etmek i¢in miimkiin
olan en iyi nitelikleri elde etmek onemlidir. Ciinkii siiflandirici performans: biiyiik
Ol¢iide kullanilan nitelige baghdir. Nitelik ¢ikarma islemi igin farkli yontemler
kullanilmaktadir. Nitelik ¢ikarimi i¢in yapilan en yaygin analizler: zaman bdlgesi,

frekans bolgesi ve zaman-frekans bolgesi analizleridir.
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Zaman bdlgesinden nitelik belirleme ve ¢ikarma, nispeten basit bir islem olarak kabul
edilebilir. Ornegin S1 ve S2 seslerinin pozisyonlari, tepe noktalarnin genlikleri,

aralarindaki siire veya aralik vs. gibi nitelikler kalp sesinin 6zellikleri arasindadir [9-11].

Zaman bolgesi, kardiyak seste bulunan tiim patolojik ve fizyolojik detaylari
degerlendirmek igin yeterli gelmemektedir. Bundan dolay1 detaylar, frekans alanindaki
analizler ile degerlendirilebilmektedir. Frekans bolgesi analizi ¢cogunlukla Hizli Fourier
Déniisiimii  (FFT), Ozbaglanimli modelleme vb. yontemler kullanilarak yapilan
spektrum analizini icerir [8, 12-13].

Son zamanlarda otomatik kalp sesi analizinde zaman-frekans bdlgesi analizinin
kullanimina da agirlik verilmistir, ¢linkii bu yontemler hem zaman hem de frekans
bolgesinden niteliklerin eszamanli olarak c¢ikarilmasina imkan saglamaktadir [14].
Otomatik kardiyak ses analizinde, sinyalin zaman-frekans bolgesinden farkli nitelikleri
elde etmek i¢in Fourier Dontisiimii, Kisa-Siireli Fourier Doniisiimii (STFT), Dalgacik

Doniistimii ve S Dontistimii gibi farkli doniisiimler uygulanmaktadir [14-19].

Zaman-frekans analizi igin popiiler yontemlerden biri de Kisa-Sireli Fourier
Doniistimidiir (STFT) [6, 20-24]. Fakat sabit, dar genislikli bir pencere kullanilmasi
nedeniyle nitelik ¢ikarma islemi icin istenen ¢oziiniirliigii elde etmek zor olmaktadir.
STFT’de kullanilan pencerenin genisligine bagl olarak elde edilebilecek ¢oziiniirliikte
degisim meydana gelmektedir. Zaman bolgesinde pencere genisligi dar oldugunda
coziinlirliik  fazladir, ancak pencere genisligi arttikca ¢Oziiniirlikte azalma
olmaktadir. Bu durum frekans bolgesi i¢in tam tersidir, genis bir pencere daha yiiksek
¢Oziiniirliik saglarken, daha dar genislikteki bir pencere diisiik ¢oziiniirliik saglamaktadir

[25].

Dalgacik doniisiimii, STFT’nin frekans kaydirma islemini, zaman veya frekans
Olceklendirme islemi ile degistirerek STFT’nin yerine gegmistir [26]. Dalgacik
dontisiimii, frekans icerigi zamanla degisen sinyallerin analizi i¢in uygun olmaktadir.
Zaman penceresinin frekansla birlikte ayarlanabildigi ¢oklu ¢ozlndrluk analizleri igin
literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir [20, 22-24, 27]. Ayrica literatiirde daha az
siklikta Ayrik Dalgacik Doniigiimii (DWT), Siirekli Dalgacik Dontisiimii (CWT) ve Mel
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Olgekli Dalgacik Déniisiimii (MWT) gibi farkli yontemler kullanilarak kardiyak ses
analizi yapilmaktadir [6, 14, 16-17, 20, 22-24, 27-30].

Literatiirde, kalp sesi smiflandirmalarinda kullanilan Shannon enerji zarfi, Lineer
Tahmin Katsayilari, Fraktal 6zellikler gibi farkli 6zellikler de vardir. Bunlarin yani sira
Mel Frekans Cepstrum Katsayilari (MFCC) gibi algisal yontemler, diger yontemlerle
birlikte kapak disfonksiyonunun smiflandirilmasinda yapilan son c¢alismalarda

kullanilmuslardir [15, 16, 31-34].

Otomatik kalp oskiiltasyon sistemindeki son islem, nitelik ¢ikarma blogundan ¢ikarilan
0zelligin uygun bir karar vermek i¢in bir siniflandiriciya gonderilmesidir. Kalp sesi
siiflandirma sisteminde farkli siniflandirma tiirleri uygulanmaktadir. Kullanilan ana
smiflandiricilar: Destek Vektor Makinesi (SVM), K En Yakin Komsu (K-NN), Cok
Katmanl Algilayict (MLP), 6zdevinimli kodlayici gibi farkli sinir agi tiirleridir [8, 10,
14, 21, 34]. Bunlarin yan1 sira Naive Bayes, karar agaci, rastgele orman vb. gibi diger
yontemler de kullanilmaktadir [9, 14, 16, 35]. Son zamanlarda CNN ve LSTM gibi
derin sinir aglar1 bir¢ok siniflandirma uygulamasinda oldukca basarili sonuglar vermistir

[2, 15, 16, 30].

Literatiirdeki g¢alismalarin cogunda, parametrelerin degerindeki farkliliklardan otiirii
elde edilen sonuglarda farkliliklar olmasi nedeniyle smiflandirma i¢in SVM
kullanilmistir. Optimum sonuglar elde etmek i¢in bazilarinda siiflandiric1 parametreleri
ayarlanmig, digerlerinde ise smiflandiriciya yeni 6zellikler eklenmistir [36-37]. SVM,
kalp kapak¢igi hastaliklart ve kalp {fliriimlerinin  siniflandirilmasinda  diger
smiflandiricilardan daha etkili bulunmustur [38, 40, 34]. Goreceli olarak diisiik
orneklem boyutuna ragmen SVM’nin ylksek boyutlu verilerle uyumlulugu ve optimal
sonu¢ elde etmek icin kullanilan verilere gore secilebilecek farkli ¢ekirdek
fonksiyonlarinin mevcudiyeti kalp sesi siniflandirma problemlerinde SVM ’nin ¢ok sik

kullanilmasinin nedeni olmaktadir.

Literattrdeki bir diger popiiler siniflandirict ise K en yakin komsudur (K-NN). SVM
smiflandiricisina  benzer  sekilde, K-NN smiflandiricist  kalp  iiflirimlerinin

saptanmasinda ve kalp sesinin normal ve anormal olarak siniflandirilmasinda diger
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smiflandiricilara gore oldukga iyi performans gostermektedir [34, 41-43]. K-NN’nin
kalp sesi siiflandirmada diger siniflandiricilara gore avantajlari; egitim i¢in daha az
zaman harcamasi, giiriiltiilii verilerde dengeli bir sekilde performans gostermesi,
uygulanmasinin  basit ve kolay olmasidir. Literatiirde bahsedildigi gibi, bu

simiflandiricinin dezavantaji, bellekte daha fazla bos alana ihtiyag duymasidir [44].

Gizli Markov Modeli (HMM); kalp sesinin simiflandirilmasinda da kullanilan, ancak
genellikle boliitleme igin kalp sesinin bilesenlerini siniflandirmaya odaklanan bir
yontemdir [31, 45-47]. Smiflandirma igin HMM kullanimi nispeten azdir. Clinkit HMM
yontemi segilen parametrelerin (olduk¢a fazla miktarda bulunur) performansina
bagimliligimin  fazla olmasi nedeniyle, parametrenin optimize edilmesini
zorlagtirmaktadir. Ek olarak, hesaplama maliyeti yliksektir ve sonucu yorumlamasi daha

uzun surmektedir.

Sinir aglar ise kalp sesinin simniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir; ancak
blyuk veri setleri gerektirirler ve hesaplama maliyetleri yuksektir [48-51]. Son
zamanlarda grafik isleme donanimlarinin son derece giiglii hale gelmesi ve ¢ogu
medikal alana ait buyik verilerin internette acik olarak bulunabilmesinin bir sonucu
olarak hem genel sinyal isleme uygulamalarinda hem de biyomedikal uygulamalarda
derin 6grenmenin kullanimi popiilerlik kazanmistir [52-53]. Bundan dolay1 son yillarda
yapilan c¢aligmalarda derin 6grenme yoOntemi kalp sesinin siniflandirilmasi i¢in en
gelismis yontem olarak kullanilmaktadir [15-16]. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), Uzun
Kisa-Sireli-Bellekli Ag (LSTM) ve zaman-frekans Ozelliklerine sahip yiginlanmis
0zdevinimli kodlayici gibi derin sinir aglari kalp sesinin siniflandirilmasinda timit verici
sonuglar gostermistir [15-16, 34, 48]. Ancak, bu teknikler hala gelistirilme
asamasindadir ve giinliik kullanim i¢in gercek zamanli uygulamalara aktarilmaya hazir

degildir.

1.3. Arastirmanin Amaci

Bu calismanin temel amaci, spektrum analizi kullanarak, fizyolojik sinyaller olan
Fonokardiyogram (PCG) sinyallerinin nitelik ¢ikarimini otomatiklestirmek ve bunlar

kendi gruplarinda siniflandirmak i¢in derin 6grenme yontemleri kullanmaktir. Kardiyak
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oskiltasyonunda, klinik ortamda kalp hastaligi tan1 karar sistemine diisiik maliyet ve
yiiksek verimle yardimci olmak hedeflenmektedir. Kardiyak saglik durumlarmi
tyilestirmek i¢in her diizeyde geliri olan bireylere temel kardiyak muayene icin gereken

kolay bir yaklagimin saglanmas1 amaglanmaktadir.

1.4. Arastirmanin Onemi

Oncelikle su soru kesinlikle akla gelecektir: sadece kalp damar hastaliklarinin teshisi
i¢in kullanilan birgok gelismis ekipman ve teknik varken bu ¢alisma neden 6nemli?
Cevap, bircogunun oldukg¢a pahali, zaman alict ve bazilarinin da invaziv olmasidir.
Invaziv olmayan, daha az zaman alan ve maliyeti diisiik olmasinin yani sira ayni veya

daha yiiksek dogruluk saglayabilen bir ¢6ziim bulmak 6nem arz etmektedir.

Kardiyak oskultasyonu bu nedenle gayet iyi bir ¢6zimdir. Tamamen non-invaziv olan
muayene sirasinda sadece dijital stetoskop kullanilmaktadir. Kardiyak ses kaydini
dinlemek ve kaydetmek i¢in sessiz ortam disinda 6zel bir ortam gerekmemektedir.
Stetoskop, KVH teshisinde yer alan diger ekipmanlarla karsilastirildiginda pahali
degildir ve saglik ocaklarindan baslayarak daha biiylik hastanelere kadar her saglik
merkezinde kolayca bulunabilmektedir. Onerilen ydntemin yardimiyla, dijital
stetoskopla elde edilen kayitlar1 kullanarak, yiiksek dogruluk orani ile tan1 birka¢ saniye
icinde koyulabilir. Bu da zaman ve maliyet kazanci saglanmasinin yani sira hasta i¢in de

oldukgca biiyiik kolaylik saglayacaktir.



2.BOLUM

YONTEM

Sekil 2.1’de goriilen blok diyagrami, onerilen yontemin bir 6zetini temsil etmektedir.
Onerilen yontem 3 ana siirec ve bu ana siireci takip eden farkli alt siiregleri

icermektedir. Ana siiregler: veri edinme, 6n isleme, nitelik ¢ikarma ve siniflandirmadan

olusmaktadir.
Kalp Ses i I .
Kaydi — Onigleme I Nitelik Cikarma Siniflandirma f——> Karar
S B . 4
Bolutleme Modelleme

1. Destek Vektor Makineleri
3 3 2. K-en Yakin Komsu
3. Uzun Kisa-Sureli Bellekli Agi

Yeniden Agirlik Merkezi . I
" 4.1DE | A
Ornekleme Frekans Hesaplamasi vrisimsel Sinir Agi
L 4 g
Cergeve Gikarma Oznitelik Vektorii

Sekil 2.1. Onerilen yontemin blok diyagramu.

Sistemin giris sinyalleri, dijital stetoskop aracilifiyla elde edilen kardiyak ses
kayitlarindan olugsmaktadir. Bu sinyaller, 6n isleme blogunda ©n isleme tabi
tutulmaktadir. Bu asamada elde edilen sinyaller nitelik ¢ikarimi igin gerekli adimlarin
gerceklestirildigi ve her bir ayr sinyal igin nitelik vektorlerinin olusturuldugu nitelik
¢ikarma bloguna uygun hale getirilmektedir. Daha sonra elde edilen nitelik vektori en
dogru smiflandirmay1 yapabilmek icin farkli smiflandiricilar kullanilan siniflandirma

bloguna giris sinyali olarak verilmektedir.



15

2.1. Veri Tabam

Bu calismada Yaseen ve arkadaslar1 [34] tarafindan ¢esitli kaynaklardan toplanan
herkese agik bir veri tabani kullanilmistir. Veri tabaninda 1000 adet kardiyak ses kaydi
bulunmaktadir. Kayitlarin her biri O6rnekleme frekanst 8 KHz olan 3 kardiyak

cevriminden olusmaktadir. Kayitlar genel anlamda iki gruba ayrilmaktadir:

1. Normal (N)
2. Anormal (A)

Anormal kayitlar ise kendi igerisinde 4 alt gruba ayrilabilir:

1. Aort Darlig1 (AD)

2. Mitral Yetmezligi (MY)

3. Mitral Darlig1 (MD)

4. Mitral Kapak Cokmesi (MKC)

Veri tabaninin ayrintilar1 Tablo 2.1’de gosterilmektedir.

Tablo 2.1. Veri tabani ayrintilart.

Simiflar Alt Simiflar Kayit K ar.(.:ilyak
Sayis1 Dongii Sayisi
Normal | Normal (N) 200 600
Aort Darlig1 (AD) 200 600
Anormal Mitral Yetmezligi (MY) 200 600
Mitral Darlig1 (MD) 200 600
Mitral Kapak Cokmesi (MKC) 200 600
Toplam 1000 3000

2.2. On isleme

On isleme; verileri, bir sonraki bloga uygun giris verisi haline getirmek icin
gerceklestirilmektedir. Normalde sinyal islemenin ilk adimi sinyalleri normalize etme

ve sinyal filtrelemedir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinde sinyaller zaten normalize
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edilmis ve filtrelenmis formdadir. Bu nedenle ¢alismada daha ¢ok nitelik ¢ikarma blogu
icin veri 6n islemeye odaklanilmistir. Uygulanan adimlar asagida alt basliklar halinde

aciklanmustir.

2.2.1. Bolutleme

Bolitleme otomatik kardiyak sesi analiz sisteminde ©énemli sureclerden biridir.
Boliitleme siiregleri bir calismadan digerine farklilik gostermektedir. Boliitler tek
kardiyak dongiisiinii veya belirli zaman araligindaki sinyalleri gostermektedir. Bu
caligmada gelistirilen yontemde, sisteme giris olarak verilen kalp sesi sinyalinin tek bir
kardiyak donglisii igerdigi varsayilmistir. Ancak secilen veri tabami kayit basma 3
kardiyak dongu icermektedir. Bu nedenle, tek kardiyak donglsunu elde etmek igin
kayitlar 3 pargaya boliinmektedir. Elde edilen kardiyak dongtileri de tek bir kardiyak ses
kayd: olarak kaydedilmektedir. Bu asamadan sonra kardiyak sinyal terimi her
kullanildiginda, tek bir kardiyak dongiisii esnasinda olusan kalp sesi kastedilmis
olacaktir. Asagidaki ti¢ sekilde veri tabanindaki bir kardiyak sinyalinin boliitlenmesi
yoluyla elde edilen ve her biri bir kardiyak dongiisiine karsi diisen li¢ boliit

gorulmektedir.

08 §

06 .

U A - |

021 .

Genlik

06 .

-0.8

1000 2000 3000 4000 5000 6000
Ornek sayisi

o

(@)



0.8 T T T T T
06 §

04r .

o |

Genlik
o

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Ornek sayisi

(b)

06 .

04r 7

021 .

Genlik

_0-8 L 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Ornek sayisi

(©)

Sekil 2.2. Ornek bir kardiyak sinyalinin (a) 1. boluti, (b) 2. boliti, (c) 3. boluti.
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2.2.2. Yeniden Ornekleme

Ikinci varsaymm, her kalp sinyalinin esit sayida drnege sahip olacag1 yoniindedir. Sinyal

stiresinden bagimsiz olarak, her kardiyak sinyalin 1000 Ornege sahip olmasi

gerekmektedir. Bu hedefe ulasmak igin Oncelikle tiim sinyaller 1000 faktorii ile

interpolasyona tabi tutulmustur. Daha sonra ilgili kardiyak sinyallerinde mevcut olan

orijinal 6rnek sayisina esit faktérde desimasyona tabi tutulmustur. Asagida, yeniden

ornekleme isleminden

almaktadir.

Genlik

Genlik
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Sekil 2.3. (a) Yeniden 6rneklemeden dnceki kardiyak sinyali. (b) Yeniden

orneklendikten sonraki kardiyak sinyali.
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2.2.3. Cerceve Cikarimi

Bu ¢aligmada spektral analiz icin Ayrik Fourier Déniisiimii (DFT) ve Ozbaglanimli
(AR) model kullanilmaktadir. Her iki model de analiz edilen sinyalin duragan olmasini
gerektirmektedir. Bu nedenle, PCG sinyalleri gibi duragan olmayan sinyallerde
duraganlik elde etmek icin sinyali belirli uzunlukta cercevelere bolmek ¢ok kullanilan
bir yontemdir. Burada kardiyak sinyali, kayma uzunlugu 25 6rnek ve gergeve uzunlugu
150 6rnek olan gergevelere boliinmiistiir. islem sonucunda her sinyal icin 35 cerceve
olusmustur.  Kayma uzunlugu, sinyaldeki cergevelerde cakisan orneklerin sayisini
temsil etmektedir. Cakisma iist iiste gelen iki g¢ercevenin kenar Ornekleri arasinda

mevcut uyumu korumak amaciyla yapilmaktadir.
2.3. Nitelik Cikarma

Nitelik ¢ikarimi i¢in, spektral kestirimde kullanilan iki farkli yontem secilmistir. Bunlar

Ayrik Fourier Doniisiimii ve Ozbaglanimli Modelleme yontemleridir.

2.3.1. Ayrik Fourier Doniisiimii

Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT), zaman uzayindaki ayrik sinyali frekans uzayina
donistirmek igin kullanilan sinyal isleme teknigidir. Sinyalin frekans icerigini, yani

verilen zaman serisinin spektrumunu yorumlamada kullanilmaktadir.

X(k) = V23 x(n)e TR (K= 0,12, e ,n-1) )

Burada,

n: Sinyal 6rneklerinin 6rnek numarasi

k: Frekans uzayimndaki sinyalin frekans bilesenlerinin numarasi
N: Sinyal igerisindeki toplam 6rnek sayisi

x(n): Zaman uzayindaki sinyal

X(K): Frekans uzayindaki sinyal

Ayrik Fourier Doniistimii, iyi bilinen bir algoritma olan Hizli Fourier Dontisiimii (FFT)
kullanilarak  hesaplanir. FFT, tekrarlanan terimleri kaldirarak normal DFT

hesaplamasindan elde edilen sonugla ayni sonucu vermektedir. Bu sayede DFT
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hesaplama iglemi sirasinda gerekli matematiksel islemlerin miktar1 azaltilmaktadir.

DFT’nin normal yontemle hesaplanma suresi, FFT’nin N / (log2(N)) katidir.

2.3.2. Ozbaglanimh Modelleme

Ozbaglanimli (AR) modelleme, spektral kestirmede kullanilan bir diger popiiler
yontemdir. Ylksek spektral c¢oziniirliigli ve duragan rasgele siireglerle etkin
performanst olmasi nedeniyle bu g¢alismada da AR modeli secilmistir. Ayn1 sekilde,
biyomedikal sinyal isleme igin diger yontemlerden daha iyi performans gostermektedir
[54].

Ozbaglanimli model, gelecekteki deger tahmini yalnizca verilen zaman serisinin gecmis
degerlerine dayanan dngoriicli bir modeldir. Bu model, verilen zaman serilerinde 6nceki
degerler ile sonraki degerler arasinda en azindan bir miktar korelasyonun oldugu

durumun belirlenmesinde kullanilir. AR modeli i¢cin matematiksel ifade:
x(n) = =Y ax(n—k) + e(n) )
seklindedir.

Burada, x(n) kalp ses sinyali cercevesi icindeki sinyal Orneklerine karsilik gelen
modellenecek sinyali; ax AR model parametrelerini, p model derecesini ve e(n) sifir

ortalama bir beyaz gurilti stirecini temsil etmektedir.

Yukaridaki denklemden, AR ydnteminin, x(n) sinyalini beyaz gurulti sinyaliyle surulen

dogrusal bir filtrenin ¢ikis sinyali olarak modelledigi kolayca goriilmektedir.

Denklem (2)’nin her iki tarafinin Z-doniisiimlerini alarak:

Z{x()} = Z{~ Tho; ax(n — k)} + Z{e(n)} ©)

ve zaman kaydirma 6zelligini kullanilir ve esitlik diizenlenirse:

X1+ I az ¥ = E(2) (4)
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ve sonrasinda

H@) = 15 = o] (5)

E(z) ~ [1+3P_, axz7¥]
elde edilir.

z — ¢l koyulursa (5) denklemi, ayrik frekans uzayinda asagidaki gibi gosterilebilir:

T x(e)) _ 1
H(e ) E(e®) ~ [1+2P_, aze K9] (6)

AR model parametrelerinin belirlenmesinde kullanilan muhtelif yontemler vardir.
Bunlar arasinda en kugciik kareler tahmini, maksimum olabilirlik tahmini, Yule - Walker
yontemi, Burg yontemi sayilabilir. Bu yontemler arasinda Burg yonteminin uygun bir

model verdigi ve yiiksek dogruluk sagladigi tespit edilmistir. [54]
2.3.2.1. Burg Algoritmasi

Model katsayilar1 (ax), beyaz guriltinin toplam enerjisini (E =Y, e(n)?) en aza
indirerek hesaplanmaktadir [55]. Asagidaki esitlikten beyaz giiriiltii sinyalinin (e(n)),

x(n) sinyalinden hesaplanabilecegi kolayca gorilebilmektedir.
e(n) = x(n) + Xh_, axx(n— k) = Yh_, agx(n — k) (7

Burada ao = 1°dir. Sinyal ¢erg¢evesi N ornekten olusuyorsa x (0), x (1),. . ., X (N-1),
beyaz giiriiltii sinyali 6rnekleri e (p), e (p + 1),. .. e (N — 1) sonlu bir diirtii yanit1 (FIR)
tahmin hatas1 filtresinin ¢iktis1 olarak kabul edilebilmektedir. Bu FIR filtresi, Sekil

2.4°de goriilen kafes yapisi vasitasiyla uygulanabilmektedir.

Kafes filtresinin denklemleri:
l - -
U= 4D+ gblP (8)

b = b+ g f Y ©)

n n
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Sekil 2.4. Filtrenin kafes yapisi.

Burada fn(l) ve b,(ll) ileri ve geri tahmin hatalar1 ve g;, | evresinin yansima

©) = x(n) = yndir. Burg

katsayilaridir. Kalanlar i¢in baslangi¢ degerleri f, © — b,,
algoritmasi, g; yansima katsayilarint hesaplamakta, bdylece ileri ve geri hatalarin
toplamin1 minimize etmektedir. Bu, ayni AR katsayilarinin sinyali ileri ve geri
hatalardan kalani tahmin edebilecegini varsaydigi anlamina gelmektedir. |. evrede kalan

enerjilerin toplami:
N-1 ¢ D) 0)%
E, = n=l(n ) + (bn ) (10)
Yansima katsayisi g; verimine gore E, 'in minimize edilmesi:

Z_ZZZ N- l{(fn(l 1)+gb(l 1))b(l 1)_|_ (b(l 1)+ f(l 1))f(l 1)} 0 (11)

Buradan yansima katsayilar1 ¢oziilebilmektedir.

2 (l 1) (1_1)
yN- l(frEl 1)) (bff_ll)) (12)

g1 =

AR Kkatsayilar1 ak, Levinson - Durbin algoritmasi yoluyla g; yansima katsayilarindan

elde edilebilmektedir. Ozyineleme ag )= 1ile baslar ve

(l) = a,(cl Dy glall Dk = 1,2, , -1 (13)
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a = g, (14)

[ =1, 2,.., picin yinelenir. Yinelemelerin sonunda, a,((p), Denklem 8°in istenen tahmin

hata filtre katsayilarini (ak) vermektedir. Denklem (12) | g; | < 1 kosulunu saglar ve bu

nedenle Burg yontemi istikrarli bir model saglamak i¢in elverisli olmaktadir [55].

2.3.3. Agirhik Merkezi Frekans1 Hesaplamasi

Her iki yontemle (DFT ve AR) elde edilen frekans tepkisi Hi ve frekans noktalarindan
olusan fiziksel vektor fi’nin yardimiyla bir cerceve igin agirlik merkezi frekansi

asagidaki gibi hesaplanabilmektedir:

N pg.r.
f‘c = Zi=1Hlfl (15)

z:Iiv=1 H;
N: toplam frekans noktalarinin sayist

Tek bir kalp dongiislinii kapsayan bir kalp sesi sinyalinin ardisik ¢ergeveleri igin
hesaplanan merkezi frekans degerleri, o kalp dongiisiinii temsil eden sonugta ortaya
¢ikan nitelik vektoriiniin elemanlarini olusturmaktadir. Her kardiyak dongi i¢in 35
sinyal gergevesi olusturdugumuzdan, ¢alismada kullanilan her kayit i¢in olusan nitelik

vektorlerinin boyutu 35°dir.
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Sekil 2.5. (a) Kardiyak sinyalin zaman uzayinda ¢ergevelere boliinmesi. (b) (a)’da
verilen sinyalin 6rnek bir sinyal cercevesi. (c) Ornek cerceve icin AR yontemi ile elde
edilen spektrum ve hesaplanan agirlik merkezi frekansi. (d) (a)’daki sinyalin bitiin
cercevelerinden agirlik merkezi frekanslart hesaplanarak elde edilen nitelik vektortinln

degisimi.
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2.4. Simiflandirma

Son asama, kardiyak dongiiye karsilik gelen bir kaydin spektral igeriginin zamanla
degisimini temsil eden nitelik vektoriiniin, bir siiflandiric1 tarafindan iglendigi ve
senaryoya bagli olarak veri tabani i¢indeki mevcut siniflardan biriyle iligkisinin
kuruldugu smiflandirma asamasidir. Bu c¢alismada dort farkli  smiflandirict
kullanilmistir. Bunlar, K en yakin komsu smiflandiricisi (K-NN), destek vektor
makinesi siiflandiricist (SVM), uzun kisa-sureli-bellekli ag siniflandiricisi (LSTM) ve
bir boyutlu evrisimsel sinir ag1 siniflandiricisidir (1-D CNN). Bu siniflandiricilar farkli
popiiler smiflandirma yaklasimlarini temsil etmek {izere secilmistir ve asagida kisaca

aciklanacaktir.

2.4.1. Destek Vektor Makinesi Simiflandiricr (Support Vector Machine - SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), verilerin agirt uyumunu onlemek i¢in makine 6grenme
teorisini uygulayan ve verilen gorevi 6ngérmek i¢in maksimum dogruluk saglayan
siiflandirma i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biridir. Destek Vektor Makinesi,
verileri yuksek boyutlu bir nitelik uzaymna eslemek ve varsayimsal bir dogrusal islevler
alan1 olusturmak i¢in ¢ekirdek hilesi (Kernel trick) kullanmaktadir [56]. Bu varsayimsal
uzay, dogrusal olarak ayrilamayacak verileri siniflandirmaya yardimci olmaktadir.
Siniflandirma sirasinda, kullanilan veriler noktalarla temsil edilmekte ve nitelik
uzaymda ¢izilmektedir. Genellikle hiper diizlem olarak adlandirilan farkli ¢izgiler,
noktalar1 kendi siniflarinda bdlmek igin noktalar arasinda ¢izilmektedir. Ideal olarak,
ayn1 smifa atanan noktalarm, hiper diizlem tarafindan yapilan boliinmeden sonra ayni
diizlemde durmasi gerekmektedir. Bu hiper diizlemler arasinda, tiim siniflara ayn1 anda
maksimum mesafeyi koruyan ve kendi smiflarindaki maksimum noktalar1 boélen hiper
diizlem en uygun hiper diizlem olarak segilmektedir. Bu optimal hiper duzlem sahip
oldugu maksimum geometrik uyum nedeniyle yanlis simiflandirma olasiligin1 en aza
indirmektedir. Dolayisiyla bu hiper diizlem siiflarin sinirlarini tanimlamaktadir. Hiper
diizleme en yakin olan noktalar destek vektorleri olarak bilinmektedir ve karar sinirini

belirlemede ¢ok dnemli olmaktadir.
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Sekil 2.6. Destek Vektor Makinesi ikili siniflandirma 6rnegi.

Sekil 2.6°da SVM kullanilarak yapilan ikili simflandirma 6rnegi goriilmektedir. Iki
sinifi tam olarak bolen ii¢ hiper diizlem vardir, ancak ortadaki hiper diizlem, iki sinif
arasindaki maksimum marja sahip oldugundan en uygun hiper diizlem olacaktir.
Maksimum marjli hiper diizlem kullanimi nedeniyle, SVM, Maksimum Marj

Siniflandirict olarak da bilinmektedir. Sekildeki boyali elemanlar destek vektorleridir.

Varsayalim ki P = {(X1, y1), (X2, ¥2), (X3, ¥3)se«+ s (Xn, Yn)}, iki smufin (1 ve 2) oldugu bir
egitim setindeki veri noktalarini temsil etsin; Xn nitelik vektorina temsil etsin, yn sinifi
temsil etsin ve n gozlem sayisini temsil etsin. SVM’deki hiper diizlem asagidaki

matematiksel ifade ile temsil edilmektedir:

wh.x+b=0 (16)

Burada w, hiper diizlemin normalidir (agirlik), x egitim veri noktasidir ve b bir skaler
ofset parametresidir. B degeri ayarlanarak marj arttirilabilir. Hiper diizlem ile destek
vektorilinlin arasindaki mesafenin maksimum genisligi asagidaki matematiksel ifade ile
temsil edilmektedir:

m=— a7)
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| w | degerini azaltmak igin, her n i¢in, ya (W. Xn—b > 1) yada (W . Xn- b < 1) olmasi
gerekmektedir.

2.4.2. KEn Yakin Komsu Siniflandiric1 (K Nearest Neighbor — K-NN)

K en yakin komsu simniflandiricist da makine 6grenmesinde kullanilan popiiler
siiflandirma algoritmalarindan biridir. Genellikle ¢iktiy1 yorumlama kolaylig1 ve diisiik
hesaplama maliyeti nedeniyle kullanilmaktadir. Adindan da anlasilacagi gibi, bu
algoritma birbirine komsu noktalar arasindaki mesafeye bagli olarak tahmin

yapmaktadir. En yakin komsu belirli fonksiyonlar kullanilarak hesaplanmaktadir.

K-NN, nitelik uzaymdaki en yakin egitim orneklerine gore nesneleri siniflandiran bir
yontemdir. K-NN, fonksiyonun sadece tahminen hesaplandigi ve tiim hesaplamalarin
siniflandirmaya kadar ertelendigi, 6rnek tabanli 6grenme tiiriidiir. K-NN algoritmasinda

yer alan adimlar sunlardir:

1. K (en yakin komsu sayis1) degeri belirlenir.
2. Mesafe hesaplanir (Oklid mesafesi).
P (P1, P2,.... Py) ve Q (1, G2,.... Qn) Iki nokta arasindaki Oklid mesafesi asagidaki
denklem ile gdsterilmistir.
d(P,Q) = X, (P, — Q)? (18)
3. K-minimum mesafe komsular1 belirlenir.
4. En yakin komsularin Y kategorisi degerleri toplanir.
5. Sorgulama Orneginin degerini tahmin etmek i¢cin en yakin komsularin basit

cogunlugu kullanilir.

O Cember sinifi

A Uggen sinifi

Sekil 2.7. K-NN ile siniflandirma 6rnegi.
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Sekil 2.7'de, en yakin komsu sayis1 1 olarak se¢ildiginde bir tiggen, en yakin komsu
say1s1 6 olarak secildiginde bir daire olarak smiflandirilan O drnegi vardir. Bu sekilde
olmasinin sebebi k = 1 oldugunda, sahip oldugu tek komsunun bir iliggen olmasi
sebebiyle tiggen smifina atanmistir. k=6 oldugunda ise 4 ¢ember, 2 liggen komsusu
olmas1 sebebiyle en yakin komsunun ¢ogunlugu gz oniine alindiginda, O igin yeni

ornek sinifi cember sinifi olarak belirlenmistir.

En yakin komsu sayisinin se¢cimi K-NN siniflandirmasinda ¢ok onemlidir, ¢alismada

secim sezgisel olarak belirlenmesine ragmen, deneysel olarak dogrulanmistir.

2.4.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN)

Agirhk Bias

7 Cikis
Girig i Aktivasyon y
islevi

Gizli katman

Sekil 2.8. Yapay sinir aginin yapist.

Son yillarda, derin 6grenme yontemlerinin popilerligi artmistir. Derin 6grenme
yontemi, makine 6grenim ailesinin i¢indedir. Derin sinir aglari, en az iki gizli katmani
olan yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglarinin temel birimlerine ndron denir ve bunlar
insan beynindeki noronlarin islevlerini taklit etmeyi amaclayan basit matematiksel
modellerdir. Sinir agmin giris katmani1 dendrit olarak iglev goriir, agirliklar sinapstir,
gizli katman hiicre govdesine esittir ve ¢ikti aksondur. Sinir aginin cekirdegi bir

aktivasyon islevidir.
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- Evrisim indirgeme Tamamen Cikis
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Sekil 2.9. CNN siniflandiricisinin yapist.

Evrisimsel (Konvollsyonel) Sinir Agi, geleneksel yapay sinir aglarinda karsilagilan
yetersizlikleri gidermek i¢in sunulan genisletilmis bir yapay sinir agidir. CNN normalde
giris ve ¢ikis katmanlar arasinda {i¢ ana katmandan olusan bir ileri besleme ag1 olarak
tanimlanabilir [2]. En ¢ok kullanilan ii¢ CNN katmani, asagidaki boliimde kisaca tarif

edilmistir.

1. Evrisimsel Katman: “Evrigimsel sinir ag1” adi bu katmandan gelir. Bu katman agda
bulunmalidir, aksi takdirde CNN olmayacaktir. Bu katmanda, giris ve filtre (¢ekirdek
olarak da bilinir) arasinda bir evrisim islemi gerceklestirilmektedir. Bu islem verilen
giristen Ozniteligi ¢ikarir ve bu katmanin ¢iktis1 6znitelik haritasi olarak bilinir. Bu

katmanda gergeklestirilen evrisim islemi Sekil 2.10°da goérulmektedir.

Giris (i) 1/0(2|4|1]|6|3]|0
*

Kernel (k) 21115

Cikis (o) 122213 /39|23| 15

Sekil 2.10. CNN’de evrisim islemi.
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Verilen giris i ve ¢ekirdek K i¢in ¢ikt1 0 asagidaki hesaplama ile elde edilmektedir:

0(1)= 1x2+0x1+2x5 =12
0(2)= 0x2+2x1+4x5 = 22
0(3)= 2x2+4x1+1x5 =13
0(4)= 4x2+1x1+6x5 = 39
0(5)= 1x2+6x1+3x5 = 23
0(6)= 6x2+3x1+0x5 = 15

2. indirgeme Katmani: Indirgeme katmaninin islevi gereksiz ozellikleri kaldirmak ve
evrisimsel katmandan elde edilen nitelik haritasinin boyutunu azaltmaktir. Verilerin
asirt uyumlu olmasini 6nlemektedir. En biiyiige indirgeme, en kiiciige indirgeme ve
ortalamaya indirgeme gibi farkli tirli indirgeme islemleri vardir. CNN’de normalde en
yiiksege indirgeme kullanilir. En biiylige indirgeme isleminde, secilen adim biiyikligi
arasindaki en biiylik deger secilir ve kalanlar nitelik haritasindan cikarilir. En biiylige

indirgeme islemi Sekil 2.11°de gorilmektedir.

Girig 12 (22 |13 |39|23 |15

Cikis 22 |39 | 23

Sekil 2.11. En biiytige indirgeme islemi.

3. Tamamen Bagli Katman: Tamamen baglanmis katman, sinir aginin gizli katmanina
benzer, sadece farki her zaman bir sonraki katmana tam olarak baglanmasidir. Tam
olarak baglanmis katmanin girisi siitun vektorii olacaktir. Tam bagli katmani
beslemeden Once, Onceki nitelik haritasin1 siitun vektoriine doniistiirme islemi
diizlestirme olarak bilinir. Son tamamen bagli katmandaki noéron sayisinin seg¢imi,
siniflandirmada kullanilan etiket sayisina esit olmalidir. Iki noron arasindaki baglanti
belirli bir agirlikla saglanmaktadir, girig ve agirliklar arasinda ¢aprazlama yapilip bu

caprazlama sonuclariin toplanmasiyla ¢ikti elde edilmektedir.
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22
22 | 39 | 23 > 39
23

a. Dlzlestirme b. Tamamen Baglanmis

Katman

Sekil 2.12. a) Diizlestirme islemi, b) Tamamen bagl katmanda yapilan islem.

Conv-1 Conv-2 Conv-3 Conv-4 FC1 FC2
P | prmememimemamees e | e |
: < b < Ll < ol =< R
1 @c [ @c [ Qe [ @< 1
=L L IEN L NE LR g
I 3 1 il 3 I =] | 3 1 3 3 "
. m 2 il m ° .ol m o | m o] o o o
el 1 < 3 Py 11 < 3 X s 3 el | 1| = 3 o 1
Oznitelik slallallel &3 (33| - |Z]I3]|2] 2|2 F L Karar
a w w 3
Vektor RN [ I - = A = I B = N S I = N @ 3
’ =) = . 3 N . = 3 N . . 3 ~i . oac Qe X
1 ) [ o [ 1) | | I 1 o o
(%] . . w . . 1%} . . n . =1 3
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Sekil 2.13. Onerilen 1-D CNN yapisi.

Sekil 2.13’de onerilen 1-D CNN modelinin yapist goriilmektedir. Goriintii islemede
kullanilan normal CNN modellerinin aksine, 1-D CNN higbir indirgeme katmanina
sahip degildir. Normalde indirgeme katmanlari, verilerin tekrarlayan 6z niteliklerini
azaltmak icin kullanilmaktadir; ancak bu ¢alismada, ¢ok kiicik boyutta olan bir nitelik

vektorii girdi olarak kullanilmaktadir.

Her biri, y1gin normalizasyon katmani ve dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear
Unit - ReLU) katmanini izleyen toplam dort evrisimsel katman vardir. I¢ normal
degisken kayma problemini ¢ézmek i¢in yigin normalizasyon katmani kullanilmaktadir
[57]. Bu katmanda, her bir mini yigin standardize edilmistir. Yigin normalizasyon
katmani, agin 6grenme siirecini dengelemekte ve egitim i¢in gereken siireyi azaltarak

egitim siiresini hizlandirmaktadir. ReLU katmani, bir aktivasyon fonksiyonu olup
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parcali dogrusal bir ReLU fonksiyonuna sahiptir. ReLU islevi bir¢ok sinir aginda agin

hizin1 artirmak i¢in kullanilir.

Bu mimaride tamamen birbirine bagli iki katman vardir: FC-1 ve FC-2. Son Relu
katmani1 FC-1’e ve ardindan FC-2’ye baglanmaktadir. Smiflandirma gorevi, FC-2’nin
cikist ile beslenen softmax katmaninda gerceklestirilmektedir. FC-2’deki ndronlarin
sayis1, kullanilan verilerde mevcut olan siniflarin sayisina esittir. Ikili siniflandirma icin
Lojistik fonksiyon kullanilabilir ancak g¢oklu siniflandirma igin uygun degildir. Bu

caligmada softmax fonksiyonunun siniflandirma i¢in kullanilmasinin nedeni budur.

2.4.4. Uzun Kisa-Sureli-Bellekli Ag (Long Short-Term Memory - LSTM)

LSTM agi, tekrarlayan sinir aginda (RNN) meydana gelen uzun vadeli bagimlilik
problemini ¢ézmek i¢in ortaya atilmistir [58]. LSTM aglari, bilgiyi diger sinir aglarina
kiyasla daha uzun siire hafizasinda tutma yetenegine sahiptir ve bu da dizi tahmin
sorunlarinin ¢éziilmesine yardimer olmaktadir. LSTM aginin hafizasini gelistirmek i¢in
dort ana bilesen bir araya gelmektedir: hafiza hiicresi, unutma kapisi, giris kapisi ve
cikis kapisi. Ug kapi, bellek hiicresine gelecek adim igin hangi bilgilerin kaydedilmesi
ve hangilerinin silinmesi gerektigine karar verilmesine yardimci olur. LSTM aginin
benzersiz mimarisi Sekil 2.14’de goriilmektedir. LSTM aginin farkli kapilarini igeren

islemler asagidaki boliimde kisaca agiklanmaktadir.

Cikis kap

i Unutmal kapi

Sekil 2.14. LSTM aginin mimarisi [59].
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Unutma Kapisi: Bir unutma kapisinin islevi, fazlaliktan kaginmak ve performansi
optimize etmek i¢in bilgileri hiicre durumundan ¢ikarmaktir. iki girisi vardir: (1) hea, t-
1 basamaginda meydana gelen hiicrenin ¢iktist, (2) Xt, gegerli zaman basamagi t’nin
girisi. Girislerin agirlik vektorleri ile carpilmasi sonucu elde edilen ¢arpma ve biaslarin
toplami1 sigmoid fonksiyonu ile uygulanmaktadir. Cikti, aralig1 O ila 1 olan bir vektor
seklindedir. Sigmoid, bilgiyi hiicre durumunun i¢inde / disinda tutmak ya da silme
karar1 vermekten sorumludur. Cikt1 O ise, kap1 ¢ikt1 bilgisini tamamen kaldirirken, ¢ikt
1 i¢in tiim bilgiyi hiicre durumuna kaydetmektedir. Unutma kapisinin ¢ikisi daha sonra,

onceki hafiza durumu ile ¢arpilir.

Giris Kapisi: Giris kapisinin iglevi, verilen bilgilerin 6nemi ve fazlaligina iliskin bir
karar vermek ve onemliyse bu bilgiyle birlikte bellek durumunu depolamak ve
giincellemektir. Bu giris kapist ayrica unutma kapis1 ile aym iki girise sahiptir.
Girislerin agirlik vektorleri ile garpilmasiyla elde edilen ¢arpma ve biaslarin toplami
sigmoid ve tanh fonksiyonu ile uygulanmaktadir. Tanh isleminde, ¢ikti -1 ile 1
arasindadir. Sigmoid isleminde c¢ikti, hangi bilgilerin unutulacagina karar vermekte,
tanh ¢iktis1 ise hangi bilgilerin eklenecegini segmektedir. Islemler sonucunda bu iki

cikis carpilip baslangigtaki mevcut bellek durumuna eklenmektedir.

Cikis Kapisi: Bir ¢ikis kapisinin islevi, mevcut bellek durumunda hangi bilgilerin
yararli olduguna karar vermek ve bunlari bir ¢ikis olarak se¢mektir. Yine, onceki kapiya
benzer sekilde iki giris agirlik vektorleriyle garpilir. Ciktilarin toplami ve bias sigmoid
islevi ile uygulanir. Tanh fonksiyonu, mevcut hafiza durumuna (Ct) uygulanir ve ¢ikis,
mevcut katmanin son ¢ikisini (ht) veren sigmoid fonksiyonunun ¢ikigi ile g¢arpilir.
Softmax katmanina gonderilecek olan ¢ikis nihai ¢ikis olabilir ya da bir sonraki gizli

katmana giris olabilir.

Bu c¢aligmada, 5 katmanlit LSTM sinir ag1 uygulanmistir. Birinci katman giris, ikincisi
100 gizli birimden olusan (100 bellek blogu) iki yénlii LSTM dir. Uglincii katman
tamamen bagli katmandir, dordiincii katman siniflandirma igin softmax katmanidir ve
son katman ¢ikis katmanidir. Tek yonlii LSTM’den farkli olarak, iki yonlii LSTM hem
gecmisten hem gelecekten olan bilgiyi koruyabilmektedir [60]. Bu ¢alismada iki yonlii
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LSTM’nin secilmesinin sebebi, tek yonli LSTM’den daha iyi performans

goOstermesidir.

2.5. Simiflandirici Performanslarimin Karsilastirilmasi

Kullanilan siniflandiricilarin karsilagtirmasini yapabilmek i¢in kullanilan performans
parametreleri hata matrisindeki bilgiler yardimiyla hesaplanir. Sekil 2.15’de 6rnek bir

hata matrisi verilmistir.

Ongoriilen sinif

Anormal Normal

Gercek Anormal TP FN

Siif

Normal FP TN

Sekil 2.15. Ornek hata matrisi.

Burada, TP (Dogru Pozitif) = Hasta olan vakanin dogru bir sekilde hasta olarak

siniflandirilmasini temsil eder.

FP (Yanlis Pozitif) = Saghkli bir vakanin yanlis bir sekilde hasta olarak

siniflandirilmasini temsil eder.

TN (Dogru Negatif) = Saghkli bir vakanin dogru bir sekilde saglikli olarak

siniflandirilmasini temsil eder.

FN (Yanlis Negatif) = Hasta bir vakanin yanlhs bir sekilde saglikli olarak

siniflandirilmasini temsil eder.

Performans parametrelerini hesaplamak i¢in asagidaki formiiller kullanilmistir:

Dogruluk =————+18_ 1)
TP+TN+FP+FN
Hassasiyet= T [dogru pozitif siniflandirilmis pozitif olgularin orani] (22)

TP+FN



TN

Ozgllik= — "

Kesinlik=

F1 Puanini=

TP
TP+FP

2+(hassasiyetxkesinlik)

(hassasiyet+kesinlik)

[pozitif tahmin orani]
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[dogru negatif olarak siniflandirilmis negatif olgularin oran1]  (23)

(24)

(25)

Cok simifli smiflandirma igin, performans parametreleri yine hata matrislerinin

yardimiyla hesaplanmistir ancak 5 sinif i¢in kullanilan hata matrislerinin diizenlenmesi,

ikili siniftan daha farkli olmaktadir. Bu nedenle 5 sinif i¢in kullanilan hata matrislerinin

sablonlar1 asagida ayrica Sekil 2.16, 2.17, 2.18, 2.19 ve 2.20’de ayr1 ayr1 verilmistir.
Ayrica c¢ok sinifli siniflandirmada TP, TN, FP ve FN degerleri farkli olmaktadir. Bu

nedenle her sinif i¢in hassasiyet, 6zgiilliik ve kesinlik degerleri hesaplanirken dncelikle

her sinif i¢in denklem 22, 23 ve 24 kullanilarak bireysel hassasiyet, 6zgiilliik ve kesinlik

hesaplanir, daha sonra ortalamalar1 alinarak genel hassasiyet, 0zgiilliik ve kesinlik

degerleri hesaplanmaktadir. F1 puani, denklem 25 kullanilarak genel hassasiyet ve

kesinligin yardimiyla tahmin edilmektedir.

Cok smifi¢in dogruluk asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

toplam dogru tahmin olan vakalar

Dogruluk = toplam vakalar (26)
Onggoriilen simf
Smif 1 Smif 2 Sinif 3 Smif 4 Smif 5
Sinif 1 TP FN FN FN FN
Simif 2 FP TN TN TN TN
Gergek Sinif 3 FP TN TN TN TN
Smf Smif4 | FP TN TN ™ TN
Sinif 5 FP TN TN TN TN

Sekil 2.16. Sinif 1 igin ¢oklu hata matrisinde TN, TP, FN ve FP degerlerinin

pozisyonlart.




Gercek
Sinif

Ongoriilen simif
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Smuf 1 Sinif 2 Smif 3 Smif 4 Smif 5
Siif 1 TN FP TN TN TN
Sinif 2 FN TP FN FN FN
Smif 3 TN FP TN TN TN
Sinif 4 TN FP TN TN TN
Sinif 5 TN FP TN TN TN

Sekil 2.17. Sinif 2 i¢in ¢oklu hata matrisinde TN, TP, FN ve FP degerlerinin

Gercek
Sinif

pozisyonlart.

Ongoriilen smif

Smif 1 Sinif 2 Smif 3 Smif 4 Smif' 5
Siif 1 TN TN FP TN TN
St 2 TN TN FP TN TN
Sinif 3 FN FN TP FN FN
Siif 4 TN TN FP TN TN
Smif 5 TN TN FP TN TN

Sekil 2.18. Sinif 3 i¢in ¢oklu hata matrisinde TN, TP, FN ve FP degerlerinin

Gergek
Smif

pozisyonlart.

Onggoriilen simf

Siif'1 Sinif 2 Smif 3 Smif 4 Smif 5
Smif 1 TN TN TN FP TN
St 2 TN TN TN FP TN
Smif 3 TN TN TN FP TN
Smif 4 FN FN FN TP FN
Smif 5 TN TN TN FP TN

Sekil 2.19. Sinif 4 i¢in ¢oklu hata matrisinde TN, TP, FN ve FP degerlerinin

pozisyonlart.
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Ongoriilen smif

Smif'1 Sinif 2 Smif 3 Smif 4 Sinif 5
Simif 1 TP TN TN TN FP
Simif 2 TN TN TN TN FP
Gergek  'Simf3 | TN N N N FP
Simif
Smif 4 TN TN TN TN FP
Smif 5 FN FN FN FN TP

Sekil 2.20. Sinif 5 i¢in ¢oklu hata matrisinde TN, TP, FN ve FP degerlerinin

pozisyonlart.

2.6. Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, modelin performans olgiitlerinin degerlendirilmesinde kullanilan bir
yontemdir. Capraz dogrulama sirasinda, veri kiimesi normalde iki alt gruba
ayrilmaktadir: egitim seti ve test seti. Egitim seti, Onerilen modeli egitmek ig¢in
kullanilmakta ve test seti modelin egitim veri kiimesi disindaki yeni veri kiimesiyle
performansin1 degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Capraz dogrulama esnasinda,
verilen model ile bircok kez test yapilmakta ve ilgili modelin ger¢ek performans
Ol¢timlerini degerlendirmek i¢in elde edilen degerlerin ortalamasi hesaplanmaktadir.
Capraz dogrulama gergeklestirmek icin k katlamali ¢apraz dogrulama, holdout yontemi,
tek ¢ikish ¢apraz dogrulama vb. cesitli yontemler mevcuttur. Bu ¢alismada, kullanilan
siiflandiricinin - performansin1  degerlendirmek i¢in k katlamali ¢apraz dogrulama

yontemi se¢ilmistir.

K katlamali ¢apraz dogrulama yonteminde, veri kiimeleri rastgele k tane alt gruba
bolinur. K altkiimesi iginde, bir alt kiime test seti olarak alinmakta ve geri kalan k-1 alt
kiime, egitim seti olarak kullanilmaktadir. Islem k kez tekrarlanmaktadir. Her
iterasyonda, test seti degismekte ve bir iterasyona ait test setinin elemanlar1 baska bir

iterasyondaki test setinde yer almamaktadir.

Bu ¢alisma i¢in k’nin degeri 5 olarak secilmistir. Katsay1 se¢iminde kesin bir kural
yoktur. Fakat k degerinin, veri kiimesinden esit sayida Ornekler iceren k tane alt
kiimesine boliinecek sekilde secilmesi 6nerilmektedir. K’nin her alt kiimede 6rneklerin
esit dagilimini saglayamadigi durumda, k-1 katlar i¢lerinde esit sayida 6rnege sahiptir

ve geri kalan bir kat diger alt gruplardan biraz daha az sayida 6rnege sahip olmaktadir.



3.BOLUM

BULGULAR

3.1.Bulgular

Baslangicta, her biri ii¢ kalp dongiisiine sahip olan kardiyak ses kayitlar1 alimmistir. On
isleme sirasinda, her kayit tek kalp dongiistinden olusan 3 boliite ayrilmigtir. Daha sonra
onceki bolimde agiklandigi gibi spektral kestirme yontemleri (FFT ve AR yontemleri)
kullanilarak kalp seslerine ait nitelik vektorleri elde edilmistir. Bu nitelik vektorleri ayri
ayr1 dort farkli siniflandiriciya verilmistir. Siniflandirma iglemi hem ikili siif (normal
ve anormal) hem de c¢oklu smif (5 farkli smif) i¢in gergeklestirilmistir.  Tim
siiflandiricilarin performans metriklerini dogrulamak i¢in bes kat capraz dogrulama

yapilmustir. Siniflandiricilardan  elde edilen sonuglar hata matrisleri kullanilarak

gosterilmistir.

Asagida iki farkli nitelik vektorii (AR ve FFT yontemleri kullanilarak elde edilmis)
kullanilarak SVM, K-NN, LSTM ve 1-D CNN ikili
siniflandirmalardan elde edilen 8 hata matrisi verilmistir (Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3
ve Sekil 3.4).

siniflandiricilann  ile

Ongoriilen simf Ongoriilen simif

Anormal | Normal Anormal | Normal
Gercek | Anormal | 2380 20 Gergek | Anormal | 2392 8
smif | Normal 26 574 smif | Normal 13 587
(a) (b)

Sekil 3.1. SVM siniflandiricist kullanilarak yapilan ikili siniflandirma igin hata

matrisleri, (a) FFT yonteminden elde edilen nitelik vektorii kullanilarak yapilan

smiflandirma, (b) AR yonteminden elde edilen nitelik vektorii kullanilarak yapilan

siniflandirma.




Gercek

siif

Ongoriilen smif

Anormal | Normal
Anormal | 2377 23
Normal 16 584
(a)

Gercek

siif
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Onggoriilen simif

Anormal | Normal
Anormal | 2395 5
Normal 7 593
(b)

Sekil 3.2. K-NN smiflandiricist kullanilarak yapilan ikili siniflandirma i¢in hata

matrisleri, (a) FFT yonteminden elde edilen nitelik vektorii kullanilarak yapilan

smiflandirma, (b) AR yonteminden elde edilen nitelik vektorii kullanilarak yapilan

Gergek

smif

siniflandirma.

Ongoriilen simf

Anormal | Normal
Anormal | 2358 42
Normal 78 522
(a)

Gercek

smif

Ongoriilen sinif

Anormal | Normal
Anormal | 2379 21
Normal 51 549
(b)

Sekil 3.3. LSTM simuiflandiricisi kullanilarak yapilan ikili siniflandirma igin hata

matrisleri , (a) FFT yonteminden elde edilen nitelik vektorii kullanilarak yapilan

smiflandirma, (b) AR yonteminden elde edilen nitelik vektorii kullanilarak yapilan

Gercek

siif

siniflandirma.

Onggoriilen sif

Anormal | Normal
Anormal | 2380 20
Normal 30 570
(@)

Gercek

siif

Onggoriilen simf

Anormal | Normal
Anormal | 2388 12
Normal 9 591
(b)

Sekil 3.4. 1-D CNN siniflandiricist kullanilarak yapilan ikili siniflandirma igin hata

matrisleri, (a) FFT yonteminden elde edilen nitelik vektorii kullanilarak yapilan

smiflandirma, (b) AR yonteminden elde edilen nitelik vektorii kullanilarak yapilan

siniflandirma.
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Onceki sayfadaki hata matrislerinde, boyali kutular dogru smiflandirilmis durumlarin
sayisin1 temsil etmektedir. Bu hata matrislerine bakildiginda, AR ydnteminden elde
edilen niteliklerin FFT yoOnteminden elde edilen niteliklere gore daha iyi oldugu
gOzlenmektedir. Uygulanan bu iki yontem de siniflandiricilarin daha iyi performans
gostermesine katkida bulunmustur. Siniflandiricilar arasinda karsilastirma yapildiginda;
K-NN simniflandiricist her iki nitelik ¢ikarma yontemiyle de en iyi siniflandirmayi

yaparken, LSTM yontemi bu deney seti i¢in en kotii sonucu vermistir.

Tablo 3.1°de smiflandiricilarin performanslarint degerlendirmek i¢in kullanilan ve
matematiksel formdlleri daha 6nce yontem bolumunde verilen performans metriklerinin

degerleri sunulmaktadir.

Tablo 3.1. Ikili stniflandirma igin farkli siniflandiricilarin performans metriklerinin

karsilastirilmasi.
Dogruluk Hassasiyet Ozgulluk
F1 puani (%)
(%) (%) (%)

AR 99.30 99.67 97.83 99.56
SVM

FFT 98.47 99.17 95.67 99.04

AR 99.60 99.79 98.83 99.75
K-NN

FFT 98.70 99.04 97.33 99.19

AR 97.60 99.12 91.50 98.51
LSTM

FFT 96.00 98.25 87.00 97.52

AR 99.30 99.50 98.50 99.56

1-D CNN
FFT 98.33 99.17 95.00 98.96
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Elde edilen sonuclara gore siniflandiricilarin  performanslart oldukga benzerdir.
Performans metriklerinin degerleri arasinda biiyiik farkliliklar olmasa da AR
yonteminden elde edilen sonuglar, her bir smiflandirict igin FFT yonteminden elde
edilenlerden daha iyi durumdadir. AR yontemi, spektral kestirim igin FFT yOntemine
gore daha iyi durumda oldugunu ortaya koymaktadir. LSTM smiflandiricisi, FFT nitelik
vektorund kullanarak %96.00, AR nitelik vektoriinii kullanarak %97.60 dogrulukla tiim
siniflandiricilar arasinda en diisiik dogruluk oranina sahiptir. K-NN siniflandiricis ise
FFT nitelik vektord ile %98.70, AR nitelik vektorl ile %99.60 dogruluk orani vererek

iki smif i¢in yapilan siniflandirmada en iyi performansi gostermistir.

Aynmi sekilde; AR ve FFT yontemleri kullanilarak elde edilen iki farkli nitelik
vektorinin SVM, k-NN, LSTM ve 1-D CNN smiflandiricilarina giris olarak verilmesi
ile 5 smif igin siniflandirma yapilmis ve elde edilen hata matrisleri Sekil 3.5, Sekil 3.6,

Sekil 3.7, Sekil 3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10, Sekil 3.11, ve Sekil 3.12°da verilmistir.

Ongoriilen smif

AD MY MD MKC N

AD 560 15 10 14 1

MY 22 542 18 16 2

Gercek
MD 13 34 529 16 8
Simif
MKC 19 21 18 535 7
N 5 3 4 8 580

Sekil 3.5. FFT yontemiyle elde edilen nitelik vektorl ile SVM siniflandiricist kullanilan

coklu siniflandirma i¢in hata matrisi.
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Ongoriilen simf

MY MD MKC N

9 12

19
Gergek
MD 7
Smif
MKC 8
N 3

Sekil 3.6. AR yontemiyle elde edilen nitelik vektori ile SVM smiflandiricisi kullanilan

¢oklu siniflandirma i¢in hata matrisi.

Ongoriilen smf

MD

Gergek

Simif

Sekil 3.7. FFT yontemiyle elde edilen nitelik vektorl ile K-NN smiflandiricisi

kullanilan ¢oklu siniflandirma i¢in hata matrisi.
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Ongoriilen simf

MD

Gergek

Sinif

Sekil 3.8. AR yontemiyle elde edilen nitelik vektori ile K-NN siniflandiricisi kullanilan

¢oklu siniflandirma i¢in hata matrisi.

Ongoriilen simif

MY MD MKC N

23 29 0

34
Gergek
MD 7
Smif
MKC 26
N 5

Sekil 3.9. FFT yontemiyle elde edilen nitelik vektori ile LSTM siniflandiricisi

kullanilan ¢oklu siniflandirma i¢in hata matrisi.
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Ongoriilen simf

MY MD MKC N

11 31 0

21
Gergek
MD 7
Smif
MKC 16
N 0

Sekil 3.10. AR yontemiyle elde edilen nitelik vektori ile LSTM siniflandiricis

kullanilan ¢oklu siniflandirma i¢in hata matrisi.

Ongoriilen smf

MD

Gergek

Simif

Sekil 3.11. FFT yontemiyle elde edilen nitelik vektori ile 1-D CNN siniflandiricisi

kullanilan ¢oklu siniflandirma i¢in hata matrisi



Gergek

Sinif

Ongoriilen siif
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AD MY MD MKGC N
AD 584 6 3 7 0
MY 7 578 3 11 1
MD 2 1 592 4 1

MKGC 6 7 0 587 0

N 0 2 3 1 594

Sekil 3.12. AR yontemiyle elde edilen nitelik vektord ile 1-D CNN siniflandiricist

kullanilan ¢oklu siniflandirma i¢in hata matrisi.

Sonuglar ¢ok smifli siniflandirma ig¢in, AR yonteminin daha etkili oldugunu ortaya

koymaktadir. Cok simif i¢in gosterilen hata matrislerinde renkli kutular dogru

siniflandirilmis  durumlart temsil etmektedir. Matrislerde goriildiigi tlizere, dort

smiflandiric1 arasindan 1D-CNN simiflandiricisi vakalart daha dogru bir sekilde

siiflandirirken, LSTM yontemi en diisiik dogrulugu vermistir.

Tablo 3.2°’de simiflandiricilarin performanslarini degerlendirmek i¢in kullanilan ve

matematiksel formdlleri daha 6nce yontem bélumunde verilen performans metriklerinin

degerleri verilmistir.
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Tablo 3.2. Coklu smiflandirma i¢in farkli siniflandiricilarin performans metriklerinin

karsilastirilmasi.
Dogruluk Hassasiyet Ozgulluk F1 puam
(%) (%) (%) (%)

AR 95.20 95.20 98.80 95.20
SVM

EET 91.53 91.53 97.88 91.54

AR 96.50 96.50 99.12 96.50
K-NN

FET 91.60 91.60 97.90 91.60

AR 91.47 91.47 97.87 91.45
LSTM

EET 83.50 83.50 95.87 83.90

AR 97.84 97.84 99.46 97.84

1-D CNN
FET 93.93 93.93 98.48 93.94

Performans metrik tablosunda goriildiigii lizere ¢ok smif i¢in smiflandirmada, AR
yontemi FFT yonteminden daha iyi performans gostermistir. 1-D CNN, AR
yonteminden elde edilen nitelik vektorleri sayesinde %97.84 dogruluk orani ile en
yiiksek dogrulugu gosterirken, FFT nitelik vektorii kullanilarak %93.93 dogruluk elde
edilmistir. LSTM simiflandiricis1 FFT nitelik vektori kullanilarak %83.50 dogrulukla en
diistik performansi gosterirken, AR nitelik vektorii kullanilarak %91.47 dogruluk elde
edilmistir. Bu sonuglara gore ¢ok sinif i¢in yapilan siniflandirmada kullanilabilecek en
iyi yontem AR nitelik vektoriiniin giris olarak 1-D CNN siniflandiricisina uygulanmasi

olacaktir.



4. BOLUM

TARTISMA - SONUC ve ONERILER

4.1.Tartisma

Bu calismada gergeklestirilen siniflandirmalar temelde iki kategoriye ayrilmaktadir: ikili
smiflandirma ve c¢oklu smiflandirma. Bu iki siniflandirma islemi dort farkli tiir
smiflandirict ile yapilmustir. Onerilen nitelik ¢itkarma ydntemlerinin  etkinliginin
degerlendirilmesini  kolaylastirmak i¢in daha sonra farkli nitelik c¢ikarma
yontemlerinden elde edilen iki nitelik vektori birer birer her bir siniflandiriciya girdi

olarak verilmistir.

Farkli nitelik vektorlerinin kullanimima dayanan ikili siniflandirma i¢in siniflandirma
isleminin performansimnin karsilastirilmasinda, AR yontemi kullanilarak elde edilen
nitelik vektorinu  kullanan smiflandiricilarin - daha  iyi performans gosterdigi
gorilmistir. Smiflandiricilarin performans 6lgiitlerinin degerleri arasindaki fark biiytik
olmasa da AR yonteminden elde edilen nitelik vektoru ile FFT ydnteminden elde edilen
nitelik vektorii karsilagtirildiginda tiim performans olgiitlerinin degerleri (dogruluk,
duyarlilik, ozgiillik ve F1 puani) AR yontemi ile elde edilen nitelik vektori

kullanildiginda daha yiiksek bulunmustur.

Ikili smiflandirma igin smniflandiricilarin  performanst  karsilastirildiginda K-NN
smiflandiricisi, her iki nitelik vektorii i¢in de daha iyi performans gostermistir. K-NN
simiflandiricisinin elde ettigi dogruluklar AR temelli nitelik vektorii kullanildiginda
%99.60, FFT temelli nitelik vektorii kullanildiginda %98.70 olmustur. SVM ve 1-D
CNN smiflandiricilarinin dogrulugu, AR yonteminden elde edilen nitelik vektor(
kullanildiginda %99.30 degeri ile aymi iken, FFT yOnteminden elde edilen nitelik
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vektori kullanildiginda ¢ok kiiciik bir degisiklik goriilmistir (SVM: %98.47 ve 1-D
CNN: %98.33). LSTM smiflandiricisi ise AR temelli nitelik vektorl ile %97.60 ve FFT
temelli nitelik vektorii ile %96.00 dogruluk oranlarini vererek dort simiflandirict

arasinda en az basar1 gosteren siniflandirict olmustur.

Smiflandirma deneylerine ait sonuglar incelendiginde dikkat c¢eken en Onemli
sonuglardan birisi tiim smiflandiricilarin, ikili siniflandirma i¢in veri setinin (2400:600)
dengesiz dagilimina ragmen oldukg¢a iyi bir performans gostermesidir. Normalde
dengesiz veriler, genellikle daha az sayida veri igeren grubun yanlis siniflandirilmasina
neden olur. Bu calismada, smiflandiricilarin  performansi dengesiz dagilimdan
etkilenmemistir ve elde edilen yiliksek dogruluk sadece daha fazla sayida veri igeren
grubun dogru smiflandirilmasindan dolay1 degil az sayida veri igeren grubun da dogru
siniflandirilmasindan dolay: elde edilmistir. Bu durum diger performans parametreleri
(0zgiilliik, duyarlilik ve F1 puani) ile de dogrulanmistir. K-NN siiflandiricist ile elde
edilen %99.60’lik maksimum dogruluk i¢in 6zgiilliik %98.30, duyarlilik %99.79 ve F1
puani %99.75 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar az sayida veri igeren normal, yani
hasta olmayan grubun da yiiksek dogrulukta siniflandirildigini gdstermektedir. Bu
nedenle, bu ¢aligmada sunulan biitiin siniflandirma deneylerinde temel alinan niteligin

gurblz (robust) oldugu anlasilmaktadir.

Benzer sekilde, secilen farkli nitelik vektorlerine bagli olarak ayni siiflandiricilarin
coklu siiflandirma performanslari karsilagtirilmistir. Sonug ikili siniflandirma igin elde
edilene benzerdir. Coklu siniflandirma i¢in, AR yoOnteminden elde edilen nitelik
vektort, FFT yonteminden elde edilen nitelik vektoriinin performans metriklerinin
degerlerini her yoniiyle geride birakmistir. Ancak ¢oklu siniflandirma igin performans

oOl¢iitlerinin degerleri arasindaki fark daha belirgindir.

Her bir siiflandirict i¢in, AR yontemine ait nitelik vektorii kullanildiginda performans
metrikleri daha yiiksek elde edilmistir. FFT yontemi kullanilarak elde edilen maksimum
dogruluk, %93.93°tur. Bu, AR nitelik vektoruyle elde edilen en yiiksek dogruluk olan
%97.84’ten oldukga diisiiktiir. AR tabanli nitelik vektorii kullanilarak elde edilen en
diisiik dogruluk degeri %91.47 iken, FFT den tiiretilmis nitelik vektoriiniin girdi olarak
uygulanmasiyla %83.50 oraninda dogruluk elde edilmistir. Her iki durumda da 1-D
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CNN smiflandiricisinin - uygulanmasiyla en yiiksek dogruluk degerleri, LSTM

siniflandiricisinin uygulanmasiyla da en diisiik dogruluk degerleri elde edilmistir.

Farkli nitelik vektorlerinin, ayni1 siniflandirict ile kullanilmasi durumunda elde edilen
performans farkinin nitelik vektoruni elde etmek icin uygulanan AR ve FFT
yontemlerinin spektral ¢oztnirliigiindeki farktan kaynaklandigi diistiniilebilir. Cunku
AR modelinin diger spektrum kestirim yoOntemlerinden daha yiiksek spektral

¢oziinlirliige sahip oldugu bilinen bir gergektir [50].

Literatiirde bulunan derin 6grenme yoOntemlerinin kalp sesi siiflandirmalarinda
etkinligini test etmek icin bu ¢alismada LSTM ve 1-D CNN siniflandiricilari segilmistir.
Bunlardan LSTM’nin performansi tatmin edici olmamistir. Bunun nedeni Kkullanilan
veri setinin biyiikliigii olabilir. Normalde derin 6grenme yontemleri gok buyik veri
setleriyle kullanilmaktadir. 1-D CNN yontemi ise veri seti yeterince biiylik olmamasina
ragmen oldukca iyi bir performans gostermistir. Ote yandan smiflandirma
problemlerindeki Ustlin performanslarimin bir bedeli olarak derin 6grenme tabanli

yontemlerin egitim siireleri diger yontemlere gore nispeten daha uzun olmaktadir.

Bu tez calismasinin temel hedefi kalp seslerinin hastalik tanisi agisindan yiiksek bir
dogrulukla smiflandirilmasina imkan saglayacak tek bir nitelik ortaya koymaktir.
Literatiirde ayn1 hedefe yonelik benzeri ¢alismalarin sonuclariyla kiyaslandiginda bu
hedefe ulagildig1 gozlenmektedir. Ornegin literatiirde yer alan c¢alismalar arasinda bu
tezde temel alinan ayni veri setini kullanan bir ¢alismayla [34] kiyaslandiginda tek
nitelik tizerinden yapilan ¢ok sinifli stniflandirma deneyinde bu tezde sunulan sonuglar

diger ¢calismada sunulan sonuglardan ¢ok daha iyidir.

Daha detayli bir kiyaslama yapacak olursak; tek nitelik kullanilarak yapilan ¢ok siifli
siniflandirmalar arasinda bu tezde sunulan en iyi sonu¢ 1-D CNN siniflandiricis
kullanilarak 9%97.84 olarak elde edilmis ve bu sonucun diger c¢alismada SVM
smiflandiricis1 kullanilarak elde edilen en iyi sonug olan %92.30 degerinden ¢ok daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Tek nitelik kullanilarak yapilan ¢ok sinifli siniflandirmalar
i¢in bu iki ¢alismada ortak olarak kullanilan SVM ve K-NN siniflandiricilarini kendi

aralarinda kiyaslayacak olursak; bu tezde elde edilen en ylksek SVM sonucu olan
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%95.20’nin, diger ¢alismada elde edilen en yiiksek SVM sonucu olan %92.30° dan daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir. K-NN sonuglarin1 kiyaslayacak olursak da bu tezde elde
edilen en yiiksek K-NN sonucu olan %96.50’in, diger ¢alismada elde edilen en ylksek

K-NN sonucu olan %91.80’dan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Ote yandan calismalarda elde edilen sonuglara bakilacak olursa; diger calismada iki
nitelik kullanilarak ulasilan en yiiksek dogruluk degeri olan %97.90 degerine bu
calismada tek nitelik kullanilarak (%97.84) ulasilabilmistir. Bu durum da bu tez
caligmasinda ele alinan niteligin kalp seslerinin zamana gore degisen spektral

ozelliklerini temsil etmede ne kadar giiclii oldugunu bir kez daha ortaya koymaktadir.

4.2. Sonug ve Oneriler

Daha o6nce de aciklandigi gibi; bu tez caligmasinda duragan olmayan fizyolojik
sinyallerin tek nitelik kullanilarak smiflandirilmasinda oldukga yilksek performans
gosteren ve agirlik merkezi frekansi adi verilen zamanla degisen bir spektral nitelik
tanitilmistir. Bu niteligin AR spektral analiz yontemi ile hesaplanmasi yoluyla elde
edilen nitelik vektorii tizerinden siniflandirma yapilmasi durumunda hem iki grup icin
hem de bes grup icin yapilan siniflandirma iglemlerinde ¢ok iyi performans elde
edilmistir. Elde edilen sonuclar literatiirde yer alan benzeri ¢alismalarda sunulanlardan
cok daha iyi durumdadir. Bu sonuglar, 6nerilen nitelik ¢ikarma yonteminin basarisini
kanitlamaktadir. Ayrica nitelik ¢ikarma islemi i¢in 6nerilen AR yonteminin kalp sesinin

otomatik analizinde rahatlikla kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Calismada ayrica literatiirde birgok siniflandirma probleminde yaygin olarak kullanilan
SVM ve K-NN siniflandiricilarinin kalp sesi siniflandirma probleminde de kullanilmaya
uygun oldugu ortaya koyulmustur. Ancak 6zellikle nispeten daha zor bir problem olan
cok smifli simiflandirma probleminde en yiiksek dogruluk orani %97.84 ile derin
o6grenme tabanli bir siniflandirict olan 1-D CNN kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen
bu sonu¢ kalp sesi analiz sistemlerinde derin 6grenme siniflandiricilarinin daha basarili
olabilecegini gostermistir ve bu da derin 6grenme tabanli siniflandiricilarin 6niimiizdeki

yillarda daha da yayginlasacagini gostermektedir.
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Literatiirde smiflandiricilarin  performanslarint  bir miktar daha iyilestirmek igin
kullanilabilecek degisik yontemler mevcuttur. Bunlar arasinda ozellikle asil bilesen
analizi (principal component analysis) ve yiginlanmis 6zdevinimli kodlayicilar (stacked
autoencoders)  dogru  kullanildiginda  kayda deger performans  artislar
saglayabilmektedir. Fakat 6zellikle yigimlanmig 6zdevinimli kodlayicilarin egitimi bash
basina uzmanlik gerektiren bir slire¢ olup veri tabaninin boyutunun yeterince biiyilik

olmasini gerektirmektedir.

Bu tezde ve literatiirdeki benzeri ¢alismalarda ortaya koyulan yontemlerin nihai amaci
tam otomatik bir kalp oskiiltasyon sisteminin tasarlanmasidir. Bu tezde sunulan yontem
tek bir nitelik {izerinden ¢ok yiiksek bir siniflandirma basarimi sagladigi i¢in bu tiirden

bir sistemin ortaya koyulma siirecine 6nemli bir katki saglamaktadir.

Tezde sunulan agirlik merkezi frekansi tabanli nitelik vektorii burada kalp seslerinin
siiflandirilmasi amaciyla kullanilmis ve oldukga yiiksek bir siniflandirma bagarimi
saglamigtir. Burada elde edilen performansin hem ikili hem de ¢oklu siniflandirma
durumunda yiiksek olusu aynmi nitelik vektoriiniin  baska fizyolojik sinyallerin
siniflandirilmasi amactyla kullanilmasi durumunda da siniflandirma basariminin yiiksek
olacagini akla getirmektedir. Bu yoniiyle, tezde tanitilan yaklasimin [61] fizyolojik

sinyal islemede olduk¢a genis bir kullanim alan1 bulacag diistiniilmektedir.

Bu calismanin devaminda ¢alismada elde edilen sonuglar ve literatiirde mevcut olan
diger yaklagimlardan yararlanilarak tam otomatik bir kalp sesi smiflandirma sistemi
tasarlanmas1 s6z konusu olabilir. Bu tiirden bir sistemin basariminin olabildigince
artirilmasi adina literatiirde mevcut diger nitelik ¢ikarma yontemleri ve siniflandiricilar
sisteme entegre edilebilir. Buna ek olarak, 6znitelik vektorlerinin sinyali temsil etme

basariminin artirilmasi i¢in farkli boyut indirgeme yontemleri test edilebilir.
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