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OZET

Kalp oskiiltasyonu, kalp seslerinin degerlendirilmesi ve kapak hastaliklarinin
belirlenmesinde kullanilan temel klinik yontemlerden biridir. Ancak bu yontemin
dogrulugu biiylik 6l¢iide klinisyenin deneyimine baglidir ve bu durum tanisal sonuglarda
degiskenlige yol acabilmektedir.

Bu c¢alisma, s6z konusu simirlamalar1 azaltmak amaciyla kalp seslerinin
siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanli otomatik bir sistem dnermektedir. Bu
kapsamda fonokardiyogram (FKG) sinyalleri Mel-spektrogram temsiline doniistiiriilerek
zaman-frekans alanindaki ayirt edici 6zellikler elde edilmistir.

Elde edilen ozellikler, kalp seslerini dort sinifa ayirmak i¢in kullanilmistir: normal
kalp sesleri, tifiirimlii anormal sesler, normal sonuclu iiftiriimler ve iifiirimsiiz anormal
sesler. Siniflandirma siirecinde Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) kullanilmis ve
ResNet50 ile ResNet152 gibi transfer 6grenme tabanli mimarilerden yararlanilmistir.

Veri kiimesindeki sinif dengesizligini azaltmak i¢in hedefli veri artirma yontemleri
uygulanmistir. Deneysel sonuglar, ResNetl152 modelinin yaklasik %84.6 dogruluk oran
ile en 1y1 performansi gosterdigini ortaya koymustur.

Elde edilen bulgular, 6nerilen yaklasimin yiiksek ayirt edicilik sagladigini ve klinik

karar destek sistemlerinde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Kalp sesi siiflandirma, Mel-spektrogram,

ResNet, Ufiiriim algilama

VI



SUMMARY

Heart auscultation is a fundamental clinical method used to evaluate heart sounds
and detect valve diseases. However, its accuracy largely depends on the clinician’s
experience, which may lead to variability in diagnostic outcomes.

This study proposes a deep learning—based automatic system for classifying heart
sounds to reduce these limitations. Phonocardiogram (PCG) signals are first transformed
into Mel-spectrogram representations to extract discriminative time—frequency features.

These features are used to classify heart sounds into four categories: normal,
murmur-related abnormal, normal outcome murmurs, and abnormal sounds without
murmurs. Convolutional Neural Networks (CNNs) are employed, utilizing transfer
learning architectures such as ResNet50 and ResNet152.

To address class imbalance, targeted data augmentation techniques are applied.
Experimental results show that the ResNetl52-based model achieves the highest
performance with approximately 84.6% accuracy.

The findings demonstrate that the proposed approach provides strong
discriminative capability and has significant potential for use in clinical decision support

systems.

Keywords: Deep learning, Heart sound classification, Mel-spectrogram, ResNet,

Murmur detection
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1. GIRIS

1.1. Kalp Sesi Analizinin Onemi

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH’ler), kiiresel saglik acisindan 6nemli bir yiik
olusturmaktadir ve her yil yaklasik 17,9 milyon kisinin 6liimiine neden olarak diinya
genelinde 6nde gelen 6liim nedeni olmaya devam etmektedir (Diinya Saglik Orgiitii
[WHO], 2021). Bu hastaliklarin etkisi, tan1 araglarina, uzman saglik profesyonellerine ve
erken tarama sistemlerine erisimin genellikle sinirli oldugu diisiik ve orta gelirli tilkelerde
daha belirgin hale gelmektedir.

KVH’ler arasinda konjenital kalp hastaligi (KKH), pediatrik popiilasyon agisindan
kritik bir saglik sorunudur. Kiiresel 6lgekte canli dogumlarin yaklasik %1’ini etkilemekte
ve cocukluk ¢agi morbiditesi ile mortalitesine dnemli dl¢liide katkida bulunmaktadir
(Amerikan Kalp Dernegi [AHA], 2023). Kalp anomalilerinin erken teshisi biiyiik 6nem
tagimaktadir; ¢linkii gecikmis tanmi kalp yetmezligi, gelisimsel bozukluklar ve yasam
stiresinin kisalmasi gibi ciddi uzun vadeli komplikasyonlara yol acabilmektedir (AHA,
2023).

Geleneksel olarak akustik stetoskop kullanilarak gerceklestirilen kardiyak
oskiiltasyon, kalp seslerini degerlendirmek ve iifiirlimleri tespit etmek amaciyla
kullanilan temel klinik yontemlerden biridir. Birinci kalp sesi (S1) ve ikinci kalp sesi (S2),
fizyolojik kapak kapanislariyla iligkilidir. Buna karsilik ticiincii kalp sesi (S3), dordiincii
kalp sesi (S4) ve ifiiriimler gibi ek akustik bulgular, altta yatan patolojik durumlarin
gostergesi olabilmektedir.

Klinik agidan 6nemli bir yontem olmasina ragmen oskiiltasyon, biiyiik 6lgiide
klinisyenin egitimi ve deneyimine bagli olan 6znel bir degerlendirme siirecidir. Bu durum,
deneyimli hekimler arasinda dahi gozlemciler arasi farkliliklara yol agabilmektedir
(Reyna vd., 2023). Bu sinirlamalar, 6zellikle birinci basamak saglik hizmetlerinde ve
kaynaklarin kisith oldugu bolgelerde daha belirgin hale gelmektedir.

Dijital stetoskoplarin ve fonokardiyogramin (FKG) gelistirilmesi, oskiiltasyon
slirecinin bilgisayar ortaminda kaydedilip analiz edilebilen 6lciilebilir bir biyomedikal
sinyale doniistliriilmesini miimkiin kilmistir. FKG, kalp seslerinin zaman—frekans
analizinin gergeklestirilmesine, nicel 6zelliklerin ¢ikarilmasina ve kayitlarin uzun siireli

olarak depolanmasina olanak saglamaktadir.



Bunun yani sira, CirCor DigiScope pediatrik veri kiimesi gibi biiylik olgekli veri
tabanlarinin erisilebilir hale gelmesi, otomatik kalp ifiiriimii tespiti amaciyla yapay zeka
tabanli tani sistemlerinin gelistirilmesini 6nemli dl¢lide kolaylastirmistir (Oliveira vd.,

2022).
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Sekil 1. Kardiyak oskiiltasyon sirasinda duyulan temel kalp seslerinin (S1 ve S2) ve
patolojik tflirlimlerin sematik gosterimi

1.2. Fonokardiyogram (FKG) Tabanh Kalp Ufiiriimii Analizi ve Otomatik
Tespit Yaklasimlar:

FKG kayitlarindan kalp tifiirlimlerinin otomatik olarak tespit edilmesi, biyomedikal
sinyal isleme ve yapay zeka alanlarinda yogun ilgi goren arastirma konularindan biri
haline gelmistir. Tirbiilanslt veya anormal kan akisinin akustik yansimasi olan kalp
tfiiriimleri, ozellikle pediatrik popiilasyonda konjenital kalp hastaliklariin erken
gostergeleri arasinda yer almaktadir (Reyna vd., 2023). Bununla birlikte geleneksel
oskiiltasyon yontemi, klinisyen deneyimine bagimlilik, cevresel giiriiltii ve isitsel
yorumlamanin 6znel dogasi gibi ¢esitli sinirlamalar icermektedir. Bu nedenle hem klinik
ortamlarda hem de kaynaklarin sinirli oldugu bolgelerde giivenilir tarama saglayabilecek
otomatik ve nesnel sistemlerin gelistirilmesine yonelik ilgi giderek artmaktadir (Singh ve
Agarwal, 2024).

Son on yilda dijital stetoskoplar ve yiiksek kaliteli FKG toplama sistemleri 6nemli
ol¢iide gelismis; iyilestirilmis bant genisligi ve azaltilmis ortam giiriiltiisii sayesinde daha
tutarli ve yliksek kaliteli kalp sesi kayitlarinin elde edilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu
teknolojik gelismeler, arastirmacilarin kalp sesi sinyallerine gomiilii tanisal oriintiileri
ortaya ¢ikarmak amaciyla el yapimi 6zellik miihendisliginden derin 6grenme tabanli
uctan uca modellere kadar uzanan daha geligsmis hesaplama tekniklerini incelemelerine

olanak saglamistir (Araujo vd., 2022).



FKG sinyallerinin dogas1 geregi duragan olmayan ve hastalar arasinda onemli
farkliliklar gosteren biyomedikal sinyaller olmasi nedeniyle, literatiirde normal ve
patolojik kalp fonksiyonlariyla iligkili akustik 6zellikleri daha iyi yakalayabilmek icin
zaman alani, frekans alan1 ve zaman—frekans temsillerinin birlikte kullanilmasinin 6nemi
vurgulanmaktadir (Chen vd., 2023).

Son yillarda George B. Moody PhysioNet/Kardiyolojide Bilgisayarlar (CinC)
Challenge 2022 veri seti ve CirCor DigiScope koleksiyonu gibi biiyiikk ve 6zenle
hazirlanmig veri kiimelerinin erisilebilir hale gelmesiyle bu alanda énemli bir gelisme
yasanmistir. Bu veri kiimeleri, tekrarlanabilir karsilastirmali degerlendirmelerin
yapilmasina olanak saglamis ve arastirmacilarin farkli smiflandirma yaklasimlarinin
performansini standart kosullar altinda degerlendirmesine imkan tanimigtir (Oliveira vd.,
2022; Reyna vd., 2023).

Bununla birlikte evrigimli sinir aglar1 (Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) — CNN),
Uzun Kisa Siireli Bellek aglar1 (Long Short-Term Memory — LSTM) gibi tekrarlayan
mimariler ve hibrit CNN-LSTM yapilar1 dahil olmak {izere derin 6grenme tabanli
modeller, FKG sinyallerinde bulunan spektral ve zamansal bagimliliklar1 birlikte
Ogrenerek onemli performans iyilestirmeleri saglamistir (Netto ve Abraham, 2021; Zhao
vd., 2023).

Daha onceki hesaplamali yaklasimlar ise agirlikli olarak geleneksel sinyal isleme
ve makine Ogrenimi yoOntemlerine odaklanmistir. Bu yoOntemlerde, klasik
siiflandiricilarin egitilmesi icin spektral enerji, sifir gegis orani, zarf varyasyonlar1 ve
Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (Mel-Frequency Cepstral Coefficients — MFCC) gibi
elle tasarlanmis 6zellikler kullanilmaktadir.

Son yillarda derin 6grenme yaklagimlari, ham veya minimum diizeyde islenmis
sinyallerden dogrudan temsil Ogrenimini miimkiin kilmigtir. Evrigimli sinir aglar
(CNN’ler), spektrogram tabanli kalp sesi siiflandirmasi gorevlerinde giiglii performans
sergilerken; LSTM aglar gibi tekrarlayan mimariler kalp dongiileri arasindaki zamansal
bagimliliklarin modellenmesinde etkili olmaktadir. Uzamsal ve zamansal 06zellik
ogrenimini birlestiren hibrit CNN-LSTM modelleri ise biyomedikal ses analizi
gorevlerinde daha yiiksek saglamlik ve genellenebilirlik gostermektedir (Nie vd., 2024).

Bu baglamda, bu tez ¢alismasi CirCor DigiScope veri kiimesini kullanarak pediatrik
kalp ifiiriimlerinin otomatik tespitini gelistirmeyi amaclamaktadir. Bu amag
dogrultusunda Mel-spektrogram temsilleri ile geleneksel ses Ozelliklerini birlestiren
hibrit bir CNN-LSTM c¢ercevesi onerilmektedir. Onerilen yaklasimin, siniflandirma

dogrulugunu artirmasi ve ¢ocuklarda konjenital kalp hastaliklarinin erken taranmasina
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yonelik gilivenilir bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamasi

hedeflenmektedir.

1.3. Arastirmanin Motivasyonu
Bu arastirmanin motivasyonu, klinik gereksinimler, saglik hizmetlerine erisimde

esitlik ve teknolojik olanaklarin kesisiminden kaynaklanmaktadir.

1.3.1. Klinik ve Halk Saghg Motivasyonu

Pediatrik kalp hastaliklar1, 6zellikle uzman kardiyoloji hizmetlerinin bulunmadigi
bolgelerde 6nemli bir halk sagligi sorunu olmaya devam etmektedir. Kaynaklarin siirl
oldugu bir¢ok saglik ortaminda, genel pratisyen hekimler tarafindan gergeklestirilen
oskiiltasyon, cogu zaman birincil ve bazen de tek tarama yontemi olarak kullanilmaktadir.
Bununla birlikte arastirmalar, uzman olmayan klinisyenlerin patolojik iiftirlimlerin
yaklagik %30-50’sini gozden kacirabilecegini gostermektedir (AHA, 2023). Tanida
meydana gelen bu tiir gecikmeler, geri doniisii olmayan kalp hasari, artan morbidite ve
saglik hizmetleri {izerindeki yiikiin artmasi gibi ciddi sonuglara yol acabilmektedir.

Pediatrik tan1 stirecini daha da karmagik hale getiren bir diger faktor ise cocuklarda
masum iifiiriimlerin yliksek goriilme oranidir. Cocuklarin yaklasik %70’inde goriilebilen
bu masum iifiirimler, gereksiz sevklerin artmasina, ebeveynlerde kaygi olugsmasina ve
sinirhi sayidaki ekokardiyografi hizmetleri iizerinde ek bir yiik olugmasina neden
olabilmektedir (Singh ve Agarwal, 2024). Bu baglamda objektif ve otomatik bir iifiirim
tespit sistemi, triyaj dogrulugunu artirarak gereksiz sevkleri azaltabilir ve yiiksek riskli

cocuklarin zamaninda degerlendirilmesine katki saglayabilir.

1.3.2. Teknolojik ve Metodolojik Motivasyon

Teknolojik agidan kalp sesi analizi ¢esitli zorluklar icermektedir. FKG sinyalleri
duragan olmayan sinyaller olup zamanla degisen spektral igerik, gecici olaylar ve ortiisen
bilesenler barindirmaktadir. Ayrica kayitlar ¢ogu zaman c¢evresel giriiltii, hasta
hareketlerinden kaynaklanan artefaktlar ve sensor yerlesimi ile cihaz 6zelliklerindeki
degiskenliklerden etkilenmektedir. Bunun yani sira iifiirlimler, zamanlamalarina (sistolik,
diyastolik veya siirekli), kokenlerine (kapak lezyonlar1 veya sant lezyonlar1) ve
hemodinamik siddetlerine bagh olarak farkli zaman—frekans 6zellikleri sergilemektedir.

Geleneksel o6zellik miihendisligi teknikleri, 6nemli bilgiler saglayabilmesine
ragmen kalp sesi sinyallerinde bulunan Oriintiilerin dogasinda yer alan karmasiklig1 her

zaman tam olarak yakalayamayabilir. Buna karsilik derin 6grenme modelleri, 6zellikle



Evrisimli Sinir Aglar1 (Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) — CNN) ve Uzun Kisa Siireli
Bellek aglar1 (Long Short-Term Memory — LSTM), Mel-spektrogram gibi zaman—
frekans temsillerinden dogrudan zengin ve hiyerarsik 6zellikler 6grenebilme yetenegine
sahiptir.

Sekil 2°de gosterildigi gibi Mel-spektrogram temsili, FKG sinyallerini iki boyutlu
zaman—frekans goriintiilerine  doniistiirmektedir. Bu doniisiim, derin 6grenme
modellerinin kalp seslerinin hem zamansal hem de spektral ozelliklerini daha etkili
bicimde 6grenmesine olanak saglamaktadir. Bununla birlikte bu tiir modeller manuel
ozellik ¢ikarimi gereksinimini biiylik ol¢lide ortadan kaldirsa da, 6zellikle sinirli veya
dengesiz veri kiimeleriyle calisirken asir1 uyumun (overfitting) azaltilmasi i¢in dikkatli
bir mimari tasarim, uygun diizenleme stratejileri ve etkili veri 6n isleme adimlar

gerekmektedir.

Normal bir KKG sinyalinin Mel dlcekli glic spektrogrami
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Sekil 2. Kalp sesi sinyallerinin derin 6grenme tabanli siniflandirma i¢in kullanilan Mel-
spektrogram zaman—frekans temsiline doniistiiriilmesinin 6rnegi

CirCor DigiScope veri kiimesi, pediatrik popiilasyonda kalp iifiiriimii tespitine
iliskin zorluklarin incelenmesi i¢in 6nemli bir aragtirma ortami sunmaktadir (Oliveira vd.,
2022). Bu veri kiimesi, aort, pulmoner, trikiispit ve mitral olmak iizere dort farkl
oskiiltasyon bolgesinden elde edilen ¢coklu fonokardiyogram (FKG) kayitlarinin yani sira
ayrintili ifiirtim etiketleri ve demografik bilgiler icermektedir. Bu ¢ok yonlii yap1, farkl
derin 6grenme mimarilerinin ve gesitli girdi temsillerinin sistematik ve karsilasgtirmali
bicimde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Bununla birlikte veri kiimesi, klinik tarama senaryolarinda sik¢a karsilasilan

belirgin bir sinif dengesizligi problemini de barindirmaktadir. Normal kayitlarin Gifiirim
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iceren kayitlara kiyasla daha fazla olmasi, modelleme siirecinde yanlilik (bias)
olugmasina ve siniflandirma performansinin dengesiz sekilde etkilenmesine neden
olabilmektedir (He ve Garcia, 2009). Bu durum, asagidaki dengesizlik orani ile nicel

olarak ifade edilebilir (Esitlik 1):

IR = “majority (Esitlik 1)

Nminority

Bu esitlikte Npqjority co8unluk sinifindaki 6rnek sayisini, Nyinoricyis€ azinlik
siifindaki 6rnek sayisini temsil etmektedir.

Bu tez caligmasinin temel amaci, sz konusu zorluklar1 ele alabilecek metodolojik
acidan titiz ve yeniden {iretilebilir bir is hatt1 tasarlamaktir. Bu kapsamda, insan isitsel
algistyla uyumlu zaman—frekans yapisini temsil eden Mel-spektrogram temsilleri ile
zaman, frekans, kepstral ve istatistiksel alanlardan elde edilen geleneksel ses ozellikleri
birlikte degerlendirilmistir (Logan, 2000).

Ayrica hem geleneksel makine 6grenimi siniflandiricilart hem de cagdas derin
O0grenme mimarileri kapsamli bi¢gimde incelenmis ve karsilastirilmistir. Bu siireg
sonucunda, kalp ifiirimlerini daha dogru ve daha saglam bi¢cimde tespit edebilmek
amacuiyla, spektral oriintiileri 6grenebilen evrisimsel sinir aglari ile kardiyak dongiiler
boyunca zamansal bagimliliklart modelleyebilen uzun-kisa siireli bellek (LSTM) aglarim
birlestiren hibrit bir CNN-LSTM mimarisi onerilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997).

1.3.3. Pratik Motivasyon ve Uygulama Potansiyeli

Arastirmanin yenilik¢i yOnlerinin yan1 sira, Onerilen c¢ercevenin pratikte
uygulanabilir olmast da bu c¢alismanin temel motivasyon kaynaklarindan birini
olusturmaktadir. Uzun vadeli bir bakis agisiyla, gelistirilen bu tiir modellerin birinci
basamak saglik hizmeti sunan kliniklerde, okullarda veya saglik hizmetlerine erigimin
kisitlt oldugu uzak bolgelerde tarama amaciyla kullanilan dijital stetoskoplar ve mobil
cihazlara entegre edilmesi hedeflenmektedir (Topol, 2019).

Bunun yani sira, oskiiltasyon kayitlarinin yapay zeka destekli sistemler araciligiyla
uzaktan degerlendirilmesine olanak taniyan teletip platformlari da 6nemli bir uygulama
alan1 sunmaktadir (WHO, 2021). Ayrica bu ¢ergevenin, uzman hekimlere yonlendirme
yapilmadan 6nce genel pratisyen hekimlere destekleyici bir ikinci goriis saglayan klinik

karar destek sistemleri kapsaminda kullanilmasi; hem klinik is yiikiiniin azaltilmas1 hem



de hastalarin daha erken ve dogru sekilde yonlendirilmesi agisindan onemli katkilar
saglayabilir (Sutton vd., 2020).

Bu vizyonun hayata gegirilebilmesi i¢in gelistirilecek modellerin yalnizca yiiksek
dogruluk sunmasi yeterli degildir; ayn1 zamanda hesaplama agisindan verimli, gercek
diinya kosullarindaki degiskenliklere karsi dayamikli ve klinisyenler ile diizenleyici
kurumlar tarafindan giivenilir ve yorumlanabilir olarak degerlendirilebilecek nitelikte
olmasi gerekmektedir (Doshi-Velez ve Kim, 2017). Bu tez calismasi, klinik agidan
anlaml 6zellikleri derin 6grenme siirecine entegre ederek ve klinik dnceliklerle uyumlu
degerlendirme o6l¢iitleri kullanarak model performansini sistematik bi¢cimde analiz

etmekte ve bu hedeflere katki saglamayr amaglamaktadir.

1.4. Arastirma Problemi ve Mevcut Yaklasimlarin Sinirlamalari

Dijital oskiiltasyon ve makine 6grenimi alanlarinda 6nemli ilerlemeler kaydedilmis
olmasina ragmen, pediatrik kalp tifiiriimlerinin tespiti konusunda arastirma prototipleri
ile klinik uygulamada kullanilabilecek sistemler arasinda hala belirgin bir bosluk
bulunmaktadir (Clifford vd., 2016).

Mevcut klinik uygulamada pediatrik kalp tfiirimlerinin degerlendirilmesi biiyiik
Olctide klinisyenlerin farkli uzmanlik diizeylerinde gergeklestirdigi 6znel oskiiltasyona
dayanmaktadir. Ufiiriimiin patolojik olabileceginden siiphelenildiginde veya klinik
belirsizlik devam ettiginde hastalar genellikle ekokardiyografik incelemeye
yonlendirilmektedir. Bununla birlikte bu yaklasim c¢esitli onemli siirliliklar
icermektedir. Klinik degerlendirmelerde gozlemciler arasi degiskenlik yaygin olup, farkl
hekimler tfiirimiin varligi, zamanlamasi veya klinik 6nemi konusunda farkli yorumlar
yapabilmektedir (Mangione vd., 1993).

Buna ek olarak bir¢ok bolgede pediatrik kardiyolog sayisinin sinirlt olmasi tani
stireclerinin  gecikmesine yol acabilmektedir. Ekokardiyografiye yapilan asir1
yonlendirmeler maliyetleri ve bekleme siirelerini artirirken, yetersiz yonlendirmeler ise
ciddi kardiyak patolojilerin gozden ka¢gma riskini beraberinde getirmektedir (McCrindle
vd., 2007).

Teknik acidan degerlendirildiginde mevcut otomatik iifiiriim tespit yontemleri de
cesitli zorluklarla kars1 karsiyadir. Literatiirdeki bircok yaklagim, {fiirlimiin
zamanlamasi, yogunlugu ve oskiiltasyon konumu gibi ayrintili tanimlayici bilgileri tam
olarak kullanmadan problemi ¢ogunlukla normal ve anormal siniflar arasinda ikili bir

siniflandirma problemi olarak ele almaktadir (Potes vd., 2016).



Geleneksel makine 6grenimi modelleri ise biiyiik 6l¢iide elle tasarlanmig 6zelliklere
dayanmakta ve bu Ozellikler farkli veri kiimeleri ile kayit kosullar1 arasinda yeterli
genelleme saglayamayabilmektedir. Ote yandan bildirilen derin grenme yaklasimlarinin
onemli bir kismi1 yalnizca tek bir temsil bi¢imini, 6rnegin Mel-spektrogramlar veya ham
dalga formlarini islemekte ve geleneksel ses 6zelliklerinde yer alan tamamlayici bilgileri
g6z ard1 edebilmektedir (Rubin vd., 2017).

Ozellikle pediatrik popiilasyonlar s6z konusu oldugunda, ayni veri kiimesi iizerinde
tutarl1 bir 6n isleme ve degerlendirme protokolii kullanarak geleneksel makine 6grenimi
yontemleri ile derin 6grenme yaklasimlarini sistematik bigimde karsilastiran ¢alismalarin
sayist oldukga sinirlidir (Reyna vd., 2023).

Bu baglamda bu tezde ele alinan temel arastirma problemi; Mel-spektrogram
temsilleri ile geleneksel ses 6zelliklerini biitlinlestiren ve FKG kayitlarindan pediatrik
kalp ifiirimlerini yliksek dogruluk, saglamlik ve potansiyel klinik uygulanabilirlik
diizeyiyle otomatik olarak tespit edebilen hibrit bir derin 6grenme ¢ercgevesinin nasil
tasarlanabilecegi, uygulanabilecegi ve degerlendirilebilecegi sorusu etrafinda
sekillenmektedir. Bu temel problem ayni zamanda optimal sinyal 6n isleme stratejilerinin
belirlenmesi, etkili 6zellik ¢ikarimi ve se¢imi, uygun model mimarisinin tasarlanmasi ve
onerilen yaklasimin geleneksel temel modellerle titiz bir bicimde karsilastirilmasi gibi bir

dizi alt arastirma sorusunu da kapsamaktadir.

1.5. Literatiirdeki Arastirma Bosluklari ve Tezin Konumlandirilmasi

Giderek artan sayida calisma, klasik sinyal isleme yaklasimlarin1 makine 6grenimi
ve daha yakin donemde derin 6grenme yontemleri ile birlestirerek fonokardiyogram
(FKG) sinyallerine dayali otomatik kalp sesi siniflandirmasini incelemistir (Clifford vd.,
2016; Springer vd., 2016). Bu ¢alismalar, 6zellikle son yillarda dijital oskiiltasyon
teknolojilerindeki gelismeler ve biiyiik 6l¢ekli veri kiimelerinin erisilebilir hale gelmesi
sayesinde onemli ilerlemeler kaydetmistir (Reyna vd., 2023).

Bununla birlikte mevcut literatiir incelendiginde, 06zellikle pediatrik kalp
tfiiriimlerinin otomatik tespitine yonelik calismalarda hem veri temsilleri hem de
metodolojik yaklagimlar acisindan ¢esitli sinirlhiliklarin ve arastirma bosluklarinin halen
varhigini siirdiirdiigii gériilmektedir (Potes vd., 2016; Rubin vd., 2017).

Asagidaki alt boliimlerde literatiirde 6ne ¢ikan bu bosluklar sistematik bi¢cimde ele
alinmakta ve bu tez ¢alismasinin s6z konusu bosluklari hangi yonlerden gidermeyi

amacladigi ortaya konulmaktadir.



1.5.1. Pediatrik Kalp Seslerinde Simrh Odaklanma ve Yetersiz Ufiiriim
Aciklamalan

Literatiirde yer alan bircok c¢alisma, otomatik kalp sesi siniflandirmasi igin
cogunlukla yetigkin veya karma popiilasyonlardan elde edilmis veri kiimelerine
dayanmaktadir (Clifford vd., 2016; Potes vd., 2016). Bu ¢alismalarda kullanilan
etiketleme yaklasimlar1 genellikle sinirli ayrint1 igermekte ve ¢ogu durumda kalp sesleri
yalnizca “normal” ve “anormal” gibi ikili siniflar altinda ele alinmaktadir.

Ancak pediatrik popiilasyonda kalp iifiiriimleri, zamanlamalari (sistolik, diyastolik
veya siirekli), yogunluklar1 ve anatomik kokenleri agisindan daha karmasik ve degisken
ozellikler sergileyebilmektedir (McCrindle vd., 2007). Bu durum, pediatrik vakalar i¢in
daha ayrintili ve agiklayic iifiiriim etiketlerinin kullanilmasini gerekli kilmaktadir.

Bu baglamda CirCor DigiScope veri kiimesi, birden fazla oskiiltasyon bdlgesinden
elde edilen pediatrik FKG kayitlarinin yani sira ayrintili iifiiriim agiklamalar1 sunmasi
bakimindan literatiirde 6nemli bir konuma sahiptir (Oliveira vd., 2022). S6z konusu veri
kiimesi, PhysioNet / George B. Moody Challenge kapsaminda ve ¢esitli arastirmalarda
kullanilmis olmasina ragmen, bu veri kiimesini temel alarak pediatrik iifiiriim tespitine
odaklanan ve 6n isleme adimlar1 ile model karsilastirmalarini ayrintili bigimde belgeleyen
tez dlizeyinde sistematik ¢alismalarin sayis1 halen sinirlidir (Reyna vd., 2023).

Ayrica pediatrik kalp sesleri, yetiskin bireylere kiyasla daha yiiksek kalp atim
hizlari, daha kisa kardiyak dongtiler ve gelisimsel anatomik farkliliklar nedeniyle belirgin
bicimde degiskenlik gostermektedir. Bu oOzellikler, yetiskin veri kiimeleri iizerinde
egitilmis modellerin pediatrik vakalara dogrudan uygulanmasini metodolojik acidan
sorunlu hale getirmektedir (Liu vd., 2016). Dolayisiyla pediatrik kalp seslerine 6zgii
zengin iiflirlim agiklamalarini iceren veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilen caligmalar
yalnizca siniflandirma dogrulugu acgisindan degil, ayn1 zamanda klinik giivenilirlik ve

genellenebilirlik bakimindan da kritik bir 6neme sahiptir.

1.5.2. Ozellik Temsillerinin Parc¢al Kullanim

Mevcut literatiirde kalp sesi siniflandirmasina yonelik yontemlerin énemli bir
boliimiinde 6zellik temsillerinin pargali bir yaklagimla ele alindig1 goriilmektedir (Potes
vd., 2016; Rubin vd., 2017). Bazi1 ¢alismalarda enerji, sifir gecis oran1 (Zero Crossing
Rate — ZCR), spektral merkez ve Mel frekans kepstral katsayilar1 (Mel-Frequency
Cepstral Coefficients — MFCC) gibi el ile tasarlanmig 6zellikler ¢ikarilarak geleneksel
makine 6grenimi siniflandiricilarina girdi olarak sunulmaktadir (Logan, 2000). Diger

caligmalarda ise spektrogramlar, Mel-spektrogramlar veya sabit Q doniisimii gibi
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zaman—frekans temsilleri, goriintii benzeri yapilar halinde evrisimli sinir aglarina
aktarilmaktadir (LeCun vd., 2015).

Bu iki yaklagimin her biri belirli avantajlar sunmasina ragmen tek basina
kullanildiklarinda kalp sesi sinyallerinde bulunan tamamlayict bilgilerin biitlinciil
bigimde temsil edilmesini sinirlayabilmektedir. Geleneksel ses 6zellikleri, sinyalin belirli
fiziksel ve istatistiksel ozelliklerini agik bicimde yansitabilmesine karsin karmasik ve
dogrusal olmayan oriintiileri yakalamada yetersiz kalabilmektedir. Buna karsilik derin
o0grenme temelli temsiller yiiksek boyutlu ve soyut 6zellikler 6grenebilse de klinik agidan
yorumlanabilirlik bakimindan bazi zorluklar barindirmaktadir (Doshi-Velez ve Kim,
2017).

Bu baglamda, farkli 6zellik uzaylarmin birlikte kullanilmasi asagidaki gibi bir

ozellik flizyonu yaklagimi ile ifade edilebilir (Esitlik 2):

Fcombined = [Ftimef Ffrequencyf Fcepstral' Fstatistical] (Esitlik 2)

Bu esitlikte Fiime » Frrequency » Feepstrai V€ Fstatisticar SIrastyla zaman, frekans,
kepstral ve istatistiksel alanlardan elde edilen 6zellik vektorlerini temsil etmektedir.

Bu nedenle Mel-spektrogram temsilleri ile zaman, frekans, kepstral ve istatistiksel
alanlar1 kapsayan geleneksel ses ozelliklerinin tek bir biitliinlesik ¢ergevede birlikte ele
alinmas1 hem siiflandirma performansinin artirilmast hem de model ¢iktilarinin klinik
acidan daha anlamli hale getirilmesi bakimindan 6nemli bir potansiyel sunmaktadir.
Bununla birlikte literatiirde bu tiir biitiinlesik yaklagimlar1 sistematik bicimde inceleyen

caligmalarin sayis1 halen oldukg¢a sinirlidir.

1.5.3. Pediatrik Ufiiriim Tespitinde Hibrit CNN-LSTM Mimarilerinin Smirh
Incelenmesi

Derin 6grenme temelli ¢aligmalar, evrisimli sinir aglarmin (CNN) yerel spektral
oOrtintiileri yakalamada, uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglarinin ise FKG sinyallerindeki
zamansal bagimliliklart modellemede etkili oldugunu gostermistir (LeCun vd., 2015;
Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bu bulgular, kalp sesi analizi alaninda CNN ve LSTM
tabanli yaklagimlarin yaygin bi¢gimde kullanilmasina yol agmaistir.

Bununla birlikte, bu iki mimarinin avantajlarin1 agik bicimde birlestiren hibrit
CNN-LSTM yaklasimlarinin 6zellikle pediatrik veri setleri iizerinde sistematik olarak

degerlendirildigi ¢alismalarin sayis1 gorece sinirlidir (Rubin vd., 2017).
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Mevcut literatiirde, Mel-spektrogramlardan CNN tabanli uzamsal o6zellik
cikarimini LSTM tabanli zamansal modelleme ile biitiinlestiren ¢aligmalar da smirh
sayidadir. Ayrica bu hibrit modellerin ayn1 pediatrik veri seti iizerinde geleneksel makine
O0grenimi yontemleri ve alternatif derin 6grenme mimarileriyle (6rnegin yalnizca CNN
veya yalnizca LSTM tabanli modeller ya da transfer 6grenimi yaklasimlariyla) kapsamli
bicimde karsilastirildig1 analizler nadiren raporlanmaktadir. Bu durum, hibrit mimarilerin
potansiyel avantajlarinin ve smirliliklarinin daha net bicimde ortaya konulmasini
zorlagtirmaktadir.

Bu baglamda, CNN ve LSTM bilesenlerinin ardigik olarak kullanildig: hibrit bir
model asagidaki sekilde ifade edilebilir (Esitlik 3):

h, = LSTM(CNN(X,)) (Esitlik 3)

Bu esitlikte X, giris zaman—frekans temsillerini (6rnegin Mel-spektrogram), CNN (-
Juzamsal 6zellik ¢ikarimin1 ve LSTM(-)ise zamansal bagimliliklarin modellenmesini

temsil etmektedir.

1.5.4. On Isleme, Veri Artirma ve Veri Bolme Stratejilerinin Yetersiz
Raporlanmasi

Yayinlanan ¢aligmalarin 6nemli bir béliimiinde, 6n isleme ve deneysel protokollere
iliskin kritik ayrintilarin yeterince raporlanmadigi goriilmektedir (Stodden vd., 2016).
Ozellikle birden fazla oskiiltasyon bolgesinden elde edilen kayitlarin nasil islendigi ve
birlestirildigi, degisken uzunluktaki FKG sinyallerinin hangi yOntemlerle
standartlastirildigt ve {flirim pozitif vakalarda veri artirma islemlerinin nasil
gergeklestirildigi ¢ogu zaman agik bigimde belirtilmemektedir (Clifford vd., 2016).

Benzer sekilde, egitim, dogrulama ve test veri kiimelerinin hasta diizeyinde veri
sizintisint  Onleyecek bicimde nasil olusturulduguna iliskin ayrintilarin  eksikligi
calismalarin tekrarlanabilirligini smirlamakta ve farkli modeller arasinda adil
karsilastirmalar yapilmasini zorlastirmaktadir (Varoquaux vd., 2017). Bu tiir metodolojik
belirsizlikler, bildirilen performans sonuglariin klinik ve bilimsel agidan giivenilirligini

olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

1.5.5. Klinik Alaka Diizeyi ve Uygulama Kisitlamalarina Iliskin Simirh
Tartismalar
Literatiirde birgok c¢alisma yiiksek siniflandirma dogruluklart raporlamasina

ragmen, Onerilen modellerin klinik is akislarina nasil entegre edilebilecegine iliskin
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tartismalar genellikle sinirli kalmaktadir (Topol, 2019). Model karmasiklifinin ve
¢ikarim siirelerinin taginabilir cihazlar {izerindeki uygulanabilirligi, enerji tiiketimi ve
gercek zamanli kullanim senaryolarina olan etkileri cogu zaman ayrintili bigimde ele
alinmamaktadir (Lane vd., 2015).

Ayrica model ¢iktilarinin klinik muhakeme siirecleriyle nasil uyumlu bigimde
yorumlanabilecegi ve yanlis pozitif (FP) veya yanlis negatif (FN) siniflandirmalarin
pediatrik hastalar tizerindeki olas1 klinik sonuglar1 da literatlirde yeterince tartigilmamistir
(Kelly vd., 2019). Bu eksiklikler, arastirma prototipleri ile klinik olarak kullanilabilir

sistemler arasindaki boslugun devam etmesine katkida bulunmaktadir.

1.5.6. Tezin Literatiire Katkis1 ve Konumlandirilmasi

Bu tez, yukarida belirtilen arastirma bosluklarini gidermeyi amaclamaktadir. Bu
kapsamda, CirCor DigiScope veri seti kullanilarak pediatrik kalp tifiiriimlerinin otomatik
tespitine acik bi¢cimde odaklanilmakta; Mel-spektrogram temsilleri, zaman, frekans,
kepstral ve istatistiksel alanlar1 kapsayan toplam 128 geleneksel ses oOzelligi ile
biitlinlestirilmektedir (Oliveira vd., 2022).

Ayrica, tutarli ve tekrarlanabilir bir deneysel protokol cergevesinde cesitli
geleneksel makine 6grenimi yontemleri ile derin 6grenme mimarileri sistematik bicimde
karsilastirilmaktadir. Hasta diizeyinde veri boliinmesini igeren ayrintili bir 6n isleme ve
veri artirma silireci sunularak metodolojik seffaflik saglanmaktadir (Varoquaux vd.,
2017).

Bununla birlikte, Onerilen hibrit CNN-LSTM c¢ercevesinin klinik etkileri ve
uygulama potansiyeli kapsamli bicimde tartisiimaktadir. Bu yonleriyle tez, pediatrik kalp
tifiiriimlerinin otomatik tespitine yonelik giivenilir, genellenebilir ve klinik agidan anlamli

bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin gelistirilmesine katki sunmay1 amaglamaktadir.

1.6. Tezin Genel Amaci

Bu c¢alismanin amaci, fonokardiyogram (FKG) kayitlarindan pediatrik kalp
iifiirimlerinin otomatik olarak tespit edilmesi i¢cin Mel-spektrogram temsilleri ile
geleneksel ses Ozelliklerini entegre eden hibrit bir CNN-LSTM cercevesi tasarlamak,
uygulamak ve degerlendirmektir. Ayrica Onerilen modelin performansi, geleneksel
makine 6grenimi yontemleri ve alternatif derin 6grenme modelleri ile sistematik olarak
karsilastirilmaktadir (Goodfellow vd., 2016).

Bu amag, pediatrik uygulanabilirlik ve saglam bir deneysel tasarim vurgusuyla hem

metodolojik  yeniligi hem de pratik degerlendirmeyi kapsamaktadir. Model
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performansinin nesnel olarak degerlendirilebilmesi i¢in smiflandirma dogrulugu

asagidaki sekilde tanimlanmaktadir (Esitlik 4):

TP+TN

Accuracy = ———
Y = IPYTN+FPIFN

(Esitlik 4)

Bu esitlikte TP dogru pozitif, TN dogru negatif, FP yanlis pozitif ve FN yanlis

negatif siniflandirmalar ifade etmektedir.

1.7. Arastirmanin Amaclari ve Ozel Hedefleri

Bu tezin temel amaci, fonokardiyogram (FKG) kayitlarindan pediatrik kalp
ifiirimlerinin otomatik olarak tespit edilmesine yoOnelik metodolojik acidan titiz,
karsilastirmali ve klinik agidan anlamli bir derin 6grenme cergevesi gelistirmektir. Bu
genel amaca ulagmak i¢in calisma, veri hazirlama siirecinden model tasarimina ve
performans degerlendirme asamasina kadar uzanan c¢ok asamali ve sistematik bir
yaklagim benimsemektedir (Goodfellow vd., 2016).

Bu kapsamda tez, asagida ayrintili olarak agiklanan 6zel hedefleri sistematik

bicimde ele almaktadir.

1.7.1. Veri Setinin Anlasilmasi ve Hazirlanmasi

Caligmanin ilk asamasinda, CirCor DigiScope pediatrik FKG veri setinin kapsamli
bigcimde anlasilmasi ve analiz edilmesi hedeflenmektedir (Oliveira vd., 2022). Bu
dogrultuda veri setinde yer alan ifiirim etiketlerinin dagilimi, farkli oskiiltasyon
bolgelerinden elde edilen kayitlarin 6zellikleri, kayit siirelerindeki degiskenlik ve sinif
dengesizligi gibi temel istatistiksel ve yapisal 6zellikler ayrintili bicimde incelenmektedir.
Bu analiz, pediatrik kalp seslerinin dogasina 6zgii zorluklarin daha i1yi anlasilmasina ve
sonraki metodolojik adimlarin bilingli bi¢imde tasarlanmasina olanak saglamaktadir.

Ayrica FKG sinyallerinin giivenilir ve tekrarlanabilir bigimde analiz edilebilmesi
amactyla standart bir 6n isleme boru hatt1 tasarlanmakta ve uygulanmaktadir. Bu boru
hatt1; sinyal kirpma veya segmentasyon, yeniden 6rnekleme, genlik normalizasyonu ve
cevresel giirtiltii ile artefaktlarin azaltilmasina yonelik islemleri icermektedir (Springer
vd., 2016).

Bu baglamda sinyalin normalize edilmesi asagidaki sekilde ifade edilebilir (Esitlik
5):

Xnorm(t) = e (Esitlik 5)

g
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Bu esitlikte x(t)ham FKG sinyalini, gusinyalin ortalamasini ve ostandart
sapmasini temsil etmektedir.
Boylece farkli kayit kosullarindan kaynaklanan varyasyonlarin en aza indirilmesi

ve modellerin genelleme yeteneginin artirilmasi hedeflenmektedir.

1.7.2. Ozellik Cikarma ve Secme Siireci

Calismanin ikinci asamasinda, FKG kayitlarindan hem derin 6grenme hem de
geleneksel makine 6grenimi yaklasimlarina uygun temsil bi¢imlerinin elde edilmesi
hedeflenmektedir. Bu amagla pediatrik kalp seslerinin spektral 6zelliklerini yansitacak
sekilde secilmis parametreler kullanilarak Mel-spektrogram temsilleri hesaplanmaktadir
(Logan, 2000). Ornekleme hizi, pencere boyutu, atlama uzunlugu, mel bant sayis1 ve
analiz edilen frekans aralig1 gibi parametreler, pediatrik kalp seslerinin karakteristik
yapisi dikkate alinarak belirlenmektedir.

Mel-spektrogram doniisiimii asagidaki sekilde ifade edilebilir (Esitlik 6):
Smet(t, ) = Mel(l STFT (x(t)) 1?) (Esitlik 6)

Bu esitlikte x(t) giris sinyalini, STFT(-) kisa zamanli Fourier donilisiimiinii ve
Mel(-)mel dlgegine doniisiimii temsil etmektedir.

Buna ek olarak zaman, frekans, kepstral ve istatistiksel alanlar1 kapsayan kapsamli
bir geleneksel ses 6zellikleri kiimesi ¢ikarilmaktadir. Bu 6zellikler arasinda genlik zarfi
Olciimleri, toplam ve karekok ortalama kare (Root Mean Square — RMS) enerji degerleri,
sifir gecis oran1 (ZCR), carpiklik ve basiklik gibi istatistiksel tanimlayicilar, spektral
merkez ve bant genisligi dl¢limleri ile Mel frekans kepstral katsayilart (MFCC) yer
almaktadir (Rabiner ve Schafer, 2011).

Cikarilan bu o6zelliklerin sayisini azaltmak ve en ayirt edici bilesenleri belirlemek
amacuyla cesitli 6zellik se¢cimi yontemleri uygulanmaktadir. Bu yontemler arasinda, ceza
terimi araciligiyla 6nemsiz degiskenleri sifira yaklastiran Lasso tabanli lojistik regresyon,
grup ortalamalar1 arasindaki farklarin istatistiksel anlamliligin1 degerlendirmeye dayanan
Varyans Analizi (ANOVA) kapsaminda hesaplanan F-istatistigi ve yinelemeli bicimde
en zayif degiskenleri eleyerek model performansini optimize eden 6zyinelemeli 6zellik
eleme teknikleri yer almaktadir.

ANOVA tabanh F-istatistigi asagidaki sekilde tanimlanabilir (Esitlik 7):

Gruplar arasi1 varyans g
F = Luparares vary (Esitlik 7)
Gruplar ici varyans
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1.7.3. Temel (Baseline) Modellerin Gelistirilmesi ve Degerlendirilmesi

Bir sonraki asamada, segilen geleneksel 6zellikler kullanilarak cesitli klasik makine
O0grenimi modellerinin  gelistirilmesi ve degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Bu
kapsamda lojistik regresyon, destek vektor makineleri (SVM), K-en yakin komsu (KNN)
algoritmasi, karar agaclari, AdaBoost, Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) ve
Kuadratik Diskriminant Analizi (QDA) gibi yontemler egitilmekte ve uygun
hiperparametre ayarlamalar1 yapilmaktadir (Hastie vd., 2009).

Gelistirilen bu modeller; dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve Fl-skoru gibi
Olciitlerin yanm1 sira smiflandirma performansini esik degerlerinden bagimsiz olarak
degerlendirmeye imkan taniyan Alict isletim Karakteristigi (ROC) egrisi altinda kalan
alan (AUC) ve karigiklik matrisi gibi klinik agidan anlamli performans olgiitleri
kullanilarak degerlendirilmektedir (Fawcett, 2006).

Hassasiyet (Precision) ve geri cagirma (Recall) asagidaki sekilde tanimlanmaktadir

(Esitlik 8 ve 9):

TP

Precision = (Esitlik 8)
TP+FP
Recall = —= (Esitlik 9)
TP+FN

F1-skoru ise hassasiyet ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasi olarak asagidaki

sekilde hesaplanmaktadir (Esitlik 10):

Fl1=2. Precision-Recall (E$iﬂik 10)

Precision+Recall

Elde edilen sonuglar, derin Ogrenme tabanli yaklasimlarla yapilacak

karsilastirmalar i¢in temel bir referans performans diizeyi olusturmaktadir.

1.7.4. Derin Ogrenme Modellerinin Tasarim ve Karsilastiriimasi

Tezin ilerleyen asamalarinda, Mel-spektrogram temsilleri {izerinde c¢alisan cesitli
derin 6grenme mimarilerinin tasarlanmasi ve karsilagtirllmasi hedeflenmektedir. Bu
baglamda, oncelikle bagimsiz Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve LSTM tabanh
mimariler uygulanmaktadir (LeCun vd., 2015; Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Ardindan DenseNet, ResNet, MobileNet, GhostNet ve agin derinlik, genislik ve
coziinlirliik boyutlarim1 dengeli bicimde Olcekleyen EfficientNet gibi ileri diizey
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mimariler degerlendirilmektedir (He vd., 2016; Tan ve Le, 2019). Bu mimariler, 6zellikle

transfer 6grenme yaklagimlar: ile birlikte kullanilarak pediatrik Gflirlim tespitindeki

performanslari tutarh bir egitim ve degerlendirme diizeni altinda karsilastirilmaktadir.
Model egitimi sirasinda siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan

capraz entropi kayb1 asagidaki sekilde tanimlanmaktadir (Esitlik 11):

L=-YYL ylog®) (Esitlik 11)

Bu esitlikte y; gercek etiketleri, y;ise model tarafindan tahmin edilen olasilik

degerlerini temsil etmektedir.

1.7.5. Hibrit CNN-LSTM Cerc¢evesinin Gelistirilmesi

Calismanin temel metodolojik katkilarindan biri, Mel-spektrogramlardan uzamsal
Oriintiilerin ¢ikarilmasi amaciyla ¢ok katmanl filtreleme islemleri gergeklestiren
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ile kalp dongiisii boyunca zamansal bagimliliklar
modelleyebilen ve gegmis bilgiyi hafiza hiicreleri araciligiyla koruyabilen Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short-Term Memory — LSTM) aglarinin bir araya getirildigi hibrit
bir mimarinin tasarlanmasidir (LeCun vd., 2015; Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bu
hibrit CNN-LSTM mimarisi, kalp sesi sinyallerinin hem spektral hem de zamansal
ozelliklerini es zamanl olarak 6grenmeyi amaclamaktadir.

Gerektiginde, geleneksel ses Ozellikleri ile derin 6grenme temelli 6zellik
temsillerinin ge¢ fiizyon yaklagimiyla birlestirilmesi de incelenmektedir. Ayrica egitim
stirecinde, gradyanlarin birinci ve ikinci moment tahminlerine dayali olarak parametre
giincellemesi yapan uyarlamali bir optimizasyon yontemi olan Adam (Kingma ve Ba,
2015) ile 6grenme oranini hata varyansina gore dinamik bicimde ayarlayan RMSProp
(Tieleman ve Hinton, 2012) gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Bunun yaninda erken durdurma (early stopping), 6grenme hizi planlama (learning
rate scheduling) ve model kontrol noktalar1 (checkpointing) gibi diizenleme teknikleri
uygulanarak modelin agir1 6grenme egilimi kontrol altina alinmaktadir (Goodfellow vd.,
2016).

Onerilen hibrit modelin nihai smiflandirma giktisi, asagidaki softmax fonksiyonu

ile elde edilmektedir (Esitlik 12):

P(y=k|x)=—mt (Esitlik 12)
eZj
j=1
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Bu esitlikte z,modelin k. sinifi i¢in iirettigi ¢ikt1 skorunu, Ktoplam sinif sayisini ve
P(y = k | x)ise giris sinyali i¢in ilgili sinifa ait olasilig1 ifade etmektedir.

Sekil 3°te gosterildigi tlizere Onerilen ¢erceve, farkli temsil bigimlerini
biitiinlestirerek yalnizca siniflandirma performansimni degil, ayn1 zamanda modelin
saglamligini ve genelleme yetenegini de artirmay1 hedeflemektedir.

Bu tezin onemli hedeflerinden biri, gelistirilen yontemin yalnizca siniflandirma
dogrulugu agisindan degil, ayn1 zamanda klinik agidan anlamli senaryolarda giivenilirlik
ve genellenebilirlik bakimindan da kapsamli bigimde degerlendirilmesidir. Bu dogrultuda
onerilen hibrit CNN-LSTM cercevesinin performansi, hem geleneksel makine 6grenimi
modelleri hem de farkli derin 6grenme mimarileriyle karsilastirmali olarak analiz

edilmektedir.

W Oniglere ‘ ‘ ( ( ‘ Orilih Ckaema Snflandumma m

Kalp Seal Sinyall Oaglanm Sinyal Spectrogram

Oniigleme | Ozellk | . Sindlandirma
\ Cikarma

Sabit uzueiakta Lag-spektiogram SVM

Bt

Noemalizasyan Mel-spektragwn CNN

Sekil 3. Mel-spektrogram girdileri iizerinde c¢alisan Onerilen hibrit CNN-LSTM
mimarisinin genel yapisi

Karsilagtirmali degerlendirmelerin adil ve tekrarlanabilir olmasi amaciyla egitim,
dogrulama ve test veri boliinmeleri tiim modellerde tutarli bicimde uygulanmakta; hasta
diizeyinde ayrim saglanarak veri s1zintisi riski en aza indirilmektedir. Boylece elde edilen
performans sonuclarinin model mimarisinden kaynaklandigi daha giivenilir bi¢imde
yorumlanabilmektedir.

Model performansi yalnizca genel dl¢iitlerle degerlendirilmemekte, ayn1 zamanda
farkli ifilirim kategorilerindeki davranisin ayrintili olarak analiz edilmesine de
odaklanilmaktadir. Bu baglamda {iflirtim varligy, iifiirim yoklugu ve belirsiz durumlar
gibi smiflar arasindaki performans incelenmekte; siif dengesizliginin modellere etkisi
degerlendirilerek saglamlik analizi gerceklestirilmektedir. Ayrica ROC egrileri ve AUC
degerleri tlizerinden farkli karar esiklerinde modelin duyarlilik ve 6zgiilliik dengesi

yorumlanmaktadir.
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Bu yaklagim, 6zellikle tarama amach kullanimda yiiksek duyarlilik gerektiren
senaryolar ile yanlis pozitiflerin azaltilmasinin kritik oldugu yiiksek 6zgiilliik odakl
senaryolarin ayr1 ayr1 degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Tezin bir diger O6nemli yonli ise Onerilen yontemin klinik ve pratik
uygulanabilirliginin ele alinmasidir. Bu kapsamda gelistirilen ¢ercevenin birinci basamak
tarama uygulamalarina, teletip tabanli uzaktan degerlendirme sistemlerine ve klinik karar
destek sistemlerine entegrasyon potansiyeli degerlendirilmektedir. Ozellikle kaynaklarin
sinirlt oldugu ortamlarda hesaplama maliyetleri, cihaz kisitlari, diizenleyici gereklilikler
ve kullanim kolaylig1 gibi faktorlerin etkisi analiz edilerek ger¢ek diinya kullanimina
iligkin kritik hususlar ortaya konulmaktadir.

Son olarak elde edilen bulgular dogrultusunda gelecekteki aragtirma yonleri
sistematik bicimde ele alinmaktadir. Bu kapsamda, model ¢iktilarimin klinik agidan
giivenilir ve yorumlanabilir bicimde agiklanmasini saglayacak aciklanabilir yapay zeka
yaklasimlarinin entegrasyonu 6nemli bir gelistirme alani olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bunun
yant sira yalnizca iifiirlim tespitine odaklanmak yerine, tifiiriimle iliskili ek klinik ¢iktilar
es zamanli olarak 6grenmeyi hedefleyen c¢oklu gorev 6grenimi stratejileri de dikkate
deger bir arastirma yonii sunmaktadir.

Gelecek ¢aligmalarda demografik bilgiler veya EKG gibi tamamlayici fizyolojik
verilerin FKG sinyalleriyle birlikte kullanildigi ¢oklu modlu flizyon yaklasimlarinin
tanisal dogrulugu artirabilecegi dngdriilmektedir. Ayrica dnerilen modellerin taginabilir
ve u¢ (edge) cihazlarda etkin bicimde calisabilmesi i¢in model sikistirma, hesaplama
verimliligini artirma ve disiik giic tiiketimine yonelik optimizasyon tekniklerinin
arastirilmasi gerekmektedir.

Bu yonleriyle tez, yalnizca bir siniflandirma modeli 6nermekle sinirli kalmamakta;
ayn1 zamanda onerilen yaklasimin klinik baglamda nasil degerlendirilebilecegini, hangi
kosullar altinda uygulanabilir oldugunu ve hangi yontemlerle gelistirilebilecegini

biitiinciil ve elestirel bir bakis acisiyla ortaya koymaktadir.

1.8. Arastirma Sorulari

Bu tezde belirlenen amaglar ve olusturulan metodolojik ¢er¢eve dogrultusunda,
calisma boyunca yanitlanmasi hedeflenen temel arastirma sorulari sistematik bigimde
tanimlanmaktadir. Bu arastirma sorulari, gelistirilen yontemlerin performansini,
karsilagtirmali iistiinliiglinii ve klinik uygulanabilirligini biitiinciil bir bakis acisiyla
degerlendirmeyi amaclamakta; ayni zamanda tez kapsaminda yiiriitiilen deneysel

analizlerin yapisini, kapsamini ve akisini yonlendiren kavramsal bir ¢ergeve sunmaktadir.
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Bu baglamda tez, dncelikle Mel-spektrogram temsillerinin zaman, frekans, kepstral
ve istatistiksel alanlardan tiiretilmis kapsamli bir geleneksel ses 6zellikleri kiimesiyle
biitiinlestirilmesi durumunda, pediatrik FKG kayitlarinda kalp fliriimii bulunan ve
bulunmayan Orneklerin ayirt edilmesinde ne Olgiide etkili oldugunu incelemeyi
amaclamaktadir (Logan, 2000). Bu yaklasim, algisal olarak anlamli zaman—frekans
temsillerinin el ile tasarlanmig akustik tanimlayicilarla birlikte kullanilmasinin ayirt edici
giice katkisini ortaya koymay1 hedeflemektedir.

Buna ek olarak, secilen geleneksel ses 6zellikleri lizerinde egitilen klasik makine
ogrenimi siniflandiricilarinin — lojistik regresyon, destek vektor makineleri (SVM),
KNN algoritmasi, karar agaglar1 ve AdaBoost gibi yontemler — dogruluk, F1-skoru ve
ROC-AUC gibi yaygin performans olgiitleri agisindan, Mel-spektrogram temsilleri
kullanilarak egitilen derin 6grenme modelleriyle karsilastirildiginda nasil bir performans
sergiledigi ayrintili bigimde degerlendirilmektedir (Hastie vd., 2009; Fawcett, 2006). Bu
karsilagtirma, el ile tasarlanmis 6zelliklere dayali yaklagimlarin derin 6grenme temelli
yontemlere kiyasla giiglii ve zayif yonlerini ortaya koymay1 amaglamaktadir.

Tezde ayrica, FKG sinyallerinin hem uzamsal (zaman—f{rekans) hem de zamansal
yapisini birlikte modelleyen hibrit bir CNN-LSTM c¢ercevesinin, CirCor DigiScope
pediatrik vert seti lizerinde bagimsiz CNN, bagimsiz LSTM ve transfer 6grenme tabanl
mimarilere kiyasla daha iistlin bir performans sunup sunmadig1 arastirilmaktadir (Oliveira
vd., 2022). Bu soru, kalp tflirlimlerinin dogru bi¢imde tespit edilmesi i¢in spektral
orlintiilerin yan1 sira kardiyak dongiiler boyunca ortaya ¢ikan zamansal bagimliliklarin
modellenmesinin gerekliligini degerlendirmeyi amaglamaktadir.

Bununla birlikte, sabit uzunluklu sinyal segmentasyonu, ifiiriim pozitif 6rnekler
icin uygulanan veri artirma stratejileri ve ¢oklu oskiiltasyon bolgelerinden elde edilen
FKG kayitlarinin birlikte islenmesi gibi on isleme tercihlerinin, tflirim tespit
modellerinin performansi ve genellenebilirligi tizerindeki etkisi de ayrintili bicimde ele
alinmaktadir (Springer vd., 2016). Bu analiz, model basarisinin yalnizca mimari tasarima
degil, ayn1 zamanda veri hazirlama siirecindeki metodolojik tercihlere de giiclii bigimde
bagli oldugunu gostermeyi amaglamaktadir.

Son olarak, onerilen hibrit cergevenin 6zellikle kaynaklarin siirh oldugu gergek
diinya klinik ortamlarinda otomatik pediatrik iifiiriim taramasi i¢in ne 6l¢iide pratik olarak
uygulanabilir oldugu ve klinik agidan anlamli bir karar destek temeli sunup sunmadigi
degerlendirilmektedir (Topol, 2019). Bu baglamda gelistirilen sistemin yalnizca sayisal
performans olgiitleri agisindan degil, ayni zamanda klinik kullanim senaryolar1 agisindan

da potansiyel katkilar1 tartisilmaktadir.
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Bu aragtirma sorulari, tez kapsaminda yiiriitilen ampirik c¢alismalari
yapilandirmakta ve izleyen bdliimlerde sunulan deneysel sonuglarin, karsilastirmali
analizlerin ve tartigmalarin tutarli ve sistematik bir ¢erceve icinde ele alinmasini

saglamaktadir.

1.9. Cahsmanin Onemi

Bu aragtirmanin 6nemi; klinik uygulamalar, metodolojik katkilar ve daha genis
toplumsal etkiler olmak {izere birden fazla diizeyde degerlendirilebilir. Calisma yalnizca
teknik bir simiflandirma problemini ele almakla kalmamakta, ayn1 zamanda pediatrik
kardiyovaskiiler hastaliklarin erken tanis1 ve saglik hizmetlerine erisimin iyilestirilmesi
gibi kritik konulara da katki sunmay1 amaglamaktadir (WHO, 2021).

Bu baglamda, gelistirilen yaklasimin o6zellikle erken tarama siireglerinde
kullanilmasi, gereksiz sevklerin azaltilmasi ve sinirli uzman kaynaklarinin daha etkin
kullanilmasia katki saglayabilecegi ongdriilmektedir. Ayrica, otomatik ve giivenilir
karar destek sistemlerinin yayginlagsmasi, diisiik ve orta gelirli bolgelerde saglik
hizmetlerine erisimdeki esitsizliklerin azaltilmasina da destek olabilir.

Metodolojik agidan ise bu ¢aligsma, farkli veri temsillerinin biitiinlestirilmesi, hibrit
derin 6grenme mimarilerinin sistematik bi¢imde degerlendirilmesi ve tekrarlanabilir
deneysel protokollerin olusturulmast bakimindan literatiire katki sunmaktadir. Bu
yonleriyle tez, yalnizca mevcut yontemlerin performansini artirmay1 degil, ayn1 zamanda
gelecekte gelistirilecek c¢alismalar i¢in saglam bir metodolojik temel olusturmayi

hedeflemektedir.

1.9.1. Klinik Onemi

Klinik agidan degerlendirildiginde, dnerilen hibrit CNN-LSTM cercevesi 6zellikle
pediatrik kardiyoloji uzmanlarina erisimin smirli oldugu ortamlarda geleneksel
oskiiltasyona nesnel ve standartlastirilmis bir destek araci olarak kullanilma potansiyeline
sahiptir (Topol, 2019). Bu tiir ortamlarda yapilan oskiiltasyon degerlendirmeleri biiyilik
Ol¢iide klinisyenin deneyimine bagli oldugundan, otomatik ve tutarli bir karar destek
mekanizmasinin tani siirecine énemli katkilar saglamas1 beklenmektedir.

Onerilen yaklasimin, patolojik iifiiriimlere sahip cocuklarin daha erken ve dogru
bicimde belirlenmesine olanak taniyarak gecikmis taniya bagli komplikasyon risklerini
azaltabilecegi Ongoriilmektedir (McCrindle vd., 2007). Bunun yani sira masum

iifiirimlerin glivenilir bicimde ayirt edilebilmesi, gereksiz sevklerin ve ekokardiyografik
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incelemelerin azaltilmasina katki saglayarak hem aileler {izerindeki psikolojik yiikii hem
de saglik sistemleri lizerindeki maliyet baskisini hafifletebilir.

Ayrica gelistirilen ¢ergevenin tip dgrencileri ve geng klinisyenler icin egitsel bir
ara¢ olarak kullanilmasi da miimkiindiir. Algoritmik degerlendirmeler ve aciklamali
ornekler araciligiyla oskiiltasyon bulgulariin sistematik bicimde analiz edilmesi, klinik
egitimin desteklenmesine ve dinleme becerilerinin daha tutarli bigimde gelistirilmesine

katk1 saglayabilir (Kelly vd., 2019).

1.9.2. Metodolojik Onemi

Metodolojik agidan degerlendirildiginde, bu tez pediatrik FKG sinyallerinin analizi
icin titiz, seffaf ve tekrarlanabilir bir calisma cercevesi sunmaktadir. On isleme,
segmentasyon, veri artirma ve veri bolme stratejilerinin acik bigimde belgelenmesi,
literatiirde siklikla karsilasilan metodolojik belirsizliklerin  azaltilmasina katki
saglamaktadir (Varoquaux vd., 2017). Bu yaklasim, elde edilen sonuglarin giivenilirligini
artirmakta ve farkli caligmalar arasinda daha adil karsilastirmalar yapilmasini
kolaylastirmaktadir.

Calisma ayrica Mel-spektrogram temsillerinin geleneksel ses oOzellikleriyle
biitiinlesik bir cergevede ele alinmasinin sagladigi tamamlayict degeri ortaya
koymaktadir. Bu entegrasyon, hem derin 6grenme tabanli modellerin yiiksek temsil
giiciinden hem de geleneksel 6zelliklerin yorumlanabilirliginden yararlanmay1 miimkiin
kilmaktadir (Logan, 2000). Bununla birlikte klasik makine 6grenimi ydntemlerinden
modern derin ve hibrit mimarilere kadar genis bir model yelpazesinin ayni veri seti
tizerinde ve tutarli degerlendirme 6lgiitleri kullanilarak karsilastirilmasi, literatiirde nadir
goriilen kapsamli bir analiz sunmaktadir.

Onerilen hibrit CNN-LSTM mimarisi i¢in ele alinan tasarim ilkeleri yalnizca kalp
sesi analiziyle sinirli kalmayip, solunum sesi analizi, uyku evrelerinin siiflandirilmasi
ve diger biyomedikal ses isleme uygulamalarina da genellenebilir nitelik tagimaktadir

(LeCun vd., 2015).

1.9.3. Toplumsal ve Saghkta Esitlik Acisindan Onemi

Bu arastirmanin toplumsal 6nemi, saglik hizmetlerine esit erisimin desteklenmesi
ve dijital saglik ¢oziimlerinin yayginlastirilmasi baglaminda degerlendirilebilir. Birinci
basamak saglik kliniklerinde, toplum sagligi merkezlerinde ve uzak bolgelerde
kullanilabilecek otomatik tani destek araglarinin gelistirilmesi, yiiksek kaliteli saglik

hizmetlerine erisimdeki esitsizliklerin azaltilmasina katki saglayabilir (WHO, 2021).
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Ayrica pandemi kosullari, saglik personeli yetersizligi ve yaslanan niifus gibi
kiiresel zorluklar g6z 6nilinde bulunduruldugunda teletip ve dijital saglik uygulamalarinin
Oonemi giderek artmaktadir (Topol, 2019). Bu tez kapsaminda gelistirilen yaklasim,
uzaktan degerlendirme ve tarama senaryolarinda kullanilabilecek yapisiyla bu tiir
girisimleri destekleyici bir rol iistlenmektedir. Ozellikle ileri goriintiileme olanaklarinin
siirli oldugu saglik sistemlerinde, kaynaklarin daha etkin ve maliyet acisindan verimli
bicimde kullanilmasina katki saglamas1 beklenmektedir.

Pediatrik popiilasyona odaklanan ve Olgeklenebilir teknolojilere entegre
edilebilecek bir ¢oziim sunan bu calisma, uzun vadede ¢ocuklarda kardiyovaskiiler
hastaliklara bagli morbidite ve mortalitenin azaltilmasina yonelik kiiresel ¢abalara katki

sunmay1 amaglamaktadir.

1.10. Tezin Katkilari

Bu tez, pediatrik kalp ifiiriimlerinin otomatik tespitine yonelik literatiire hem
metodolojik hem de uygulamaya doniik ¢ok boyutlu katkilar sunmaktadir. Calisma
yalnizca yeni bir model onermekle sinirli kalmamakta; veri hazirlama siirecinden
performans degerlendirmesine ve klinik yorumlamaya kadar uzanan biitiinciil ve
sistematik bir arastirma cercevesi ortaya koymaktadir.

Bu kapsamda tez, veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi, model tasarimi ve degerlendirme
asamalarin1 kapsayan entegre bir metodolojik yaklagim sunarak, literatiirde siklikla ayr1
ayr1 ele alinan bilesenleri tek bir tutarli yap1 altinda birlestirmektedir.

Ayrica galigma, geleneksel makine 6grenimi yontemleri ile modern derin 6grenme
ve hibrit mimarilerin ayni1 veri seti ve ortak degerlendirme Olciitler1 altinda
karsilagtirilmasini saglayarak, farkli yaklagimlarin gii¢lii ve zayif yonlerinin sistematik
bicimde ortaya konulmasina olanak tanimaktadir.

Bu baglamda tezin baslica katkilar1 asagida 6zetlenmektedir.

1.10.1. Pediatri Odakh Kapsamh FKG Analiz Siireci

Tezin temel katkilarindan biri, CirCor DigiScope pediatrik FKG veri setine 6zgii
olarak tasarlanmig kapsamli, seffaf ve tekrarlanabilir bir analiz siirecinin gelistirilmesidir.
Bu siireg, hasta secimi ilkelerinden baslayarak ¢oklu oskiiltasyon boélgelerinden elde
edilen sinyallerin biitiinciil bi¢imde ele alinmasina kadar uzanmaktadir (Oliveira vd.,
2022).

Sabit uzunluklu segmentasyon yaklasimi (6rnegin 5 saniyelik pencereler), yeniden

ornekleme ve genlik normalizasyonu gibi 6n isleme adimlar1 sistematik bigimde
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uygulanarak farkli kayit kosullarindan kaynaklanan varyasyonlarin etkisi azaltilmaktadir.
Bu yapi, sinyallerin tutarli bicimde temsil edilmesini saglayarak model performansinin
daha giivenilir bicimde degerlendirilmesine katkida bulunmaktadir.

Ozellikle iifiiriim pozitif vakalar i¢in hedefe yonelik veri artirma stratejilerinin
kullanilmasi, sinif dengesizliginin etkilerini hafifletmeyi ve modellerin nadir goriilen
patolojik oOriintlilere karsi duyarliligim1 artirmayr amaglamaktadir. Ayrica egitim,
dogrulama ve test veri kiimeleri arasinda hasta diizeyinde ayrim saglanmasi, veri s1zintisi
riskini en aza indirerek elde edilen sonuglarin genellenebilirligi konusunda daha gergekei
degerlendirmeler yapilmasina olanak tanimaktadir (Varoquaux vd., 2017).

Bu yoniiyle ¢aligma, pediatrik FKG analizine yonelik tekrarlanabilir ve metodolojik

acidan saglam bir referans is akist sunmaktadir.

1.10.2. Kalp Ufiiriimii Tespiti icin Zengin ve Hibrit Ozellik Temsili

Bu tez, pediatrik kalp tifiirimlerinin ayirt edilmesi i¢in zengin ve ¢ok boyutlu bir
Ozellik temsili yaklasimi sunmaktadir. Bu kapsamda Mel-spektrogram temsilleri,
pediatrik kalp seslerinin spektral 6zelliklerini en iyi sekilde yansitacak bicimde 6zenle
ayarlanmis parametreler kullanilarak hesaplanmaktadir (Logan, 2000). Bununla birlikte
calisma yalnizca derin 6grenme temsillerine odaklanmamakta; zaman, frekans, kepstral
ve istatistiksel alanlar1 kapsayan genis bir geleneksel ses 6zellikleri kiimesi de sistematik
bigimde ¢ikarilmaktadir.

Bu kapsamli 6zellik seti; genlik zarfi dl¢timleri, toplam ve RMS ener;ji degerleri,
ZCR, carpiklik ve basiklik gibi istatistiksel tanimlayicilar, tepe frekansi ve baslangicla
iliskili 6zellikler, bant enerji oranlari, otokorelasyon tabanl 6l¢iimler, spektral merkez ve
bant genisligi ile Mel frekans kepstral katsayilarin1t (MFCC) icermektedir.

Ayrica Lasso tabanli yontemler, ANOVA F-degeri ve 6zyinelemeli 6zellik eleme
gibi 6zellik secimi teknikleri uygulanarak geleneksel siniflandiricilar i¢in en ayirt edici
Ozelliklerin belirlenmesi saglanmaktadir (Hastie vd., 2009). Bu yaklasim, gereksiz veya
diisiik katki saglayan degiskenlerin elenmesine olanak tanirken, model performansini
artirmakta ve ayn1 zamanda elde edilen sonuclarin  yorumlanabilirligini
giiclendirmektedir.

Bu yoniiyle 6nerilen ¢ergeve, derin 6grenme temsillerinin yiiksek ayirt edici giicii
ile geleneksel 6zelliklerin agiklanabilirligini bir araya getirerek dengeli ve kapsamli bir

ozellik temsili sunmaktadir.
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1.10.3. Geleneksel ve Derin Ogrenme Modellerinin  Sistematik
Karsilastirilmasi

Tezin 6nemli katkilarindan biri, geleneksel makine 6grenimi yontemleri ile modern
derin 6grenme yaklasimlarinin ayni pediatrik veri seti iizerinde ve tutarli bir deneysel
protokol ¢ercevesinde sistematik bigimde karsilastirilmasidir. Bu dogrultuda lojistik
regresyon, destek vektor makineleri (SVM), K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi, karar
agaclari, AdaBoost ile dogrusal ve kuadratik diskriminant analizleri gibi klasik yontemler
uygulanmakta ve uygun hiperparametre ayarlamalar gergeklestirilmektedir (Hastie vd.,
2009).

Buna ek olarak, Mel-spektrogram girdileri iizerinde ¢alisan temel CNN ve LSTM
mimarileri ile DenseNet, EfficientNet, ResNet, MobileNet, GhostNet ve dikkat tabanl
CNN mimarileri gibi gelismis ve transfer 6grenme temelli modeller degerlendirilmektedir
(He vd., 2016; Tan ve Le, 2019).

Tiim bu modeller; dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma, F1-skoru, ROC-AUC ve
karigiklik matrisi  gibi klinik agidan anlamli performans olgiitleri kullanilarak
karsilastirilmakta; boylece farkli yaklagimlar arasindaki performans—karmasiklik
Odiinlesimleri ayrintili bigimde analiz edilmektedir (Fawcett, 2006).

Bu kapsamli karsilastirma, yalnizca en yiliksek dogrulugu saglayan modeli
belirlemekle kalmamakta; ayn1 zamanda farkli yontemlerin giiclii ve zayif yonlerini
ortaya koyarak belirli klinik kullanim senaryolar1 i¢in en uygun yaklasimin segilmesine

olanak tanimaktadir.

1.10.4. Hibrit CNN-LSTM Cercevesinin Tasarimi ve Degerlendirilmesi

Bu ¢alismanin 6zgiin katkilarindan biri, pediatrik kalp tiflirimii tespitine 6zel olarak
tasarlanmis hibrit bir CNN-LSTM mimarisinin gelistirilmesidir. Onerilen mimaride
evrisimli katmanlar, Mel-spektrogram temsillerinden uzamsal ve spektral Oriintiileri
ogrenirken; LSTM katmanlar1 kalp dongiileri boyunca ortaya c¢ikan zamansal
bagimliliklart modellemektedir (LeCun vd., 2015; Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bu
sayede FKG sinyallerinin hem zaman—frekans hem de zamansal yapis1 biitiinciil bi¢gimde
degerlendirilebilmektedir.

Ayrica, uygun asamalarda geleneksel ses Ozellik vektorlerinin derin 6grenme
temelli temsillerle ge¢ fiizyon (late fusion) yaklasimiyla birlestirilmesi incelenerek
tamamlayic1 bilgilerin etkin bigimde kullanilmasi ve simiflandirma saglamliginin
artirilmasi hedeflenmektedir. Bu entegrasyon, farkli temsil tlirlerinin gii¢lii yonlerini bir

araya getirerek modelin genelleme yetenegini desteklemektedir.
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Deneysel sonuglar, onerilen hibrit CNN—-LSTM cercevesinin ayn1 pediatrik veri seti
tizerinde degerlendirilen geleneksel makine Ogrenimi yoOntemlerine ve c¢esitli derin
transfer 6grenimi mimarilerine kiyasla daha yiliksek F1-skoru ve ROC-AUC degerleri
elde ettigini gostermektedir. Bu bulgular, hem spektral hem de zamansal 6zelliklerin
birlikte modellenmesinin pediatrik kalp tifiirlimii tespitinde kritik bir avantaj sagladigini

ortaya koymaktadir.

1.10.5. Klinik Odakh Degerlendirme ve Yorumlama

Tezin bir diger 6nemli katkisi, model performansinin yalnizca genel dogruluk
degerleri lizerinden degil, ayn1 zamanda klinik kullanim senaryolar1 baglaminda
yorumlanmasidir. Bu kapsamda, smif dengesizligi kosullarinda duyarlilik ve 6zgiilliik
arasindaki dengenin 6nemi vurgulanmakta; tarama amacgli kullanimda yanlis negatif
sonuglarin (FN) olasi1 klinik etkileri 6zellikle dikkate alinmaktadir (Fawcett, 2006).

Ayrica model ¢iktilarinin ve giliven puanlarmin klinik karar verme siireglerinde
nasil kullanilabilecegi de sistematik bigimde ele alinmaktadir. Bu baglamda gelistirilen
yaklagimin, birinci basamak saglik hizmetlerinde triyaj araci olarak veya teletip
ortamlarinda ikinci gorlis mekanizmasi1 olarak nasil konumlandirilabilecegi
tartisilmaktadir (Topol, 2019).

Bunun yaninda hesaplama karmasikligi, dijital stetoskoplar veya mobil
uygulamalarla entegrasyon potansiyeli, model yorumlanabilirligi ve klinisyen giivenini
artirmaya yonelik hususlar da kapsamli bicimde degerlendirilmistir. Bu degerlendirme,
Onerilen yontemin yalmizca deneysel ortamda degil, aym1 zamanda gercek diinya
kosullarinda uygulanabilirligini de ortaya koymaktadir.

Bu katkilar biitiinciil olarak degerlendirildiginde, tez pediatrik kalp tifiirlimii tespiti
alanindaki mevcut ¢aligmalar ileriye tasimakta ve yapay zeka destekli dijital oskiiltasyon
sistemleri i¢in saglam, seffaf ve genellenebilir bir metodolojik temel sunmaktadir. Bu
yoniiyle ¢alisma, hem akademik aragtirmalar hem de gercek diinya klinik uygulamalari

acisindan degerli bir referans niteligi tagimaktadir.

1.11. Kapsam ve Sinirlamalar

Bu béliimde ¢alismanin kapsami agik ve sistematik bir bi¢imde tanimlanmakta ve
elde edilen bulgularin hangi smirlar i¢cinde degerlendirilmesi gerektigi elestirel bir bakis
acistyla tartisilmaktadir. Arastirma kapsaminda yapilan metodolojik tercihler, kullanilan
veri kaynaklar1 ve problem tanimi dogrultusunda belirli varsayimlar yapilmis ve bazi

sinirlamalar kabul edilmistir.
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Bu smirlamalarin agik ve seffaf bicimde ifade edilmesi, tezin katkilarinin daha
gercekei bir cercevede yorumlanmasina olanak tanimakta ve elde edilen bulgularin
genellenebilirligine iliskin sinirlarin net bigimde ortaya konulmasini saglamaktadir.

Ayrica bu yaklagim, gelecekte gerceklestirilecek calismalar igin gelistirilmesi
gereken yonlerin  belirlenmesine katki sunarak, literatiirde daha saglam ve

karsilastirilabilir aragtirmalarin yapilmasina zemin hazirlamaktadir.

1.11.1. Kapsam

Bu ¢alismanin niifus odak noktasi, CirCor DigiScope veri setinde yer alan pediatrik
hastalarla sinirhdir. Incelenen &rnekler dogumdan 21 yasina kadar olan bireyleri
kapsamaktadir. Bu nedenle elde edilen bulgular, yetiskin popiilasyona veya veri setinde
temsil edilmeyen farkli demografik gruplara dogrudan genellenebilir nitelikte degildir.
Pediatrik kalp seslerinin fizyolojik ve akustik 6zelliklerinin yetiskinlere kiyasla anlamli
bicimde farklilik gostermesi, bu sinirlamanin metodolojik agidan bilingli bir tercih
oldugunu ortaya koymaktadir.

Calismada ele alinan sinyal modalitesi, standart oskiiltasyon bdlgelerinden elde
edilen FKG kayitlar1 ile smrlandirilmistir. Elektrokardiyografi (EKG) sinyalleri,
ekokardiyografik goriintiiler veya klinik laboratuvar verileri gibi ek modaliteler analiz
kapsamina dahil edilmemistir. Bu tercih, ¢alismanin odak noktasini dijital oskiiltasyon ve
ses temelli tan1 yaklagimlari izerinde yogunlastirmay1 amaglamaktadir. Coklu modal veri
entegrasyonu, bu tezde oOnerilen cercevenin otesinde olup gelecekteki calismalar i¢in
dogal bir genisleme alan1 sunmaktadir.

Gorev tanimi agisindan bakildiginda, ¢aligmanin birincil amaci pediatrik FKG
kayitlarinda kalp tifiiriimlerinin varligin1 veya yoklugunu tespit etmektir. Uygun oldugu
durumlarda “bilinmeyen” kategorisi de degerlendirmeye dahil edilmistir. Bununla
birlikte iiflirlim yogunlugunun ayrintili derecelendirilmesi, spesifik etiyolojik tanilarin
belirlenmesi veya uzun donem klinik sonuglarin tahmin edilmesi bu ¢alismanin kapsami
disinda birakilmistir. Bu sinirlama, otomatik tarama ve erken uyari sistemlerine
odaklanan bir yaklagimin benimsenmesiyle uyumludur.

Tim deneysel analizler CirCor DigiScope veri seti iizerinde gergeklestirilmistir.
Veri seti, ayrintili iifiirlim agiklamalar1 ve ¢oklu oskiiltasyon bolgelerinden elde edilen
kayitlar icermesi bakimindan 6nemli avantajlar sunmakla birlikte, belirli bir edinim
ortamini, kayit cihazlarini ve klinik baglami temsil etmektedir. Bu durum, elde edilen
bulgularin s6z konusu baglam c¢ercevesinde yorumlanmasini gerekli kilmaktadir

(Oliveira vd., 2022).
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1.11.2. Sinirlamalar

Bu caligmada elde edilen bulgular, kullanilan veri seti ve benimsenen metodolojik
tercihlere bagl olarak bazi sinirlamalar igermektedir. Oncelikle, CirCor DigiScope veri
seti iizerinde egitilen modellerin farkli hastanelerden, farkli kayit cihazlarindan veya
farkli popiilasyonlardan elde edilen FKG kayitlarina dogrudan genellenebilirligi sinirl
olabilir. Bu tiir senaryolarda modele 0zgii uyarlama siirecleri veya ek ince ayar (fine-
tuning) islemlerine ihtiya¢ duyulmasi muhtemeldir (Oliveira vd., 2022).

Bir diger 6nemli siirlama, veri setinde gozlemlenen sinif dengesizligidir. Normal
kayitlarin iifiirim iceren kayitlara kiyasla daha fazla olmasi, 6zellikle nadir goriilen veya
sinirda kalan {flirim vakalarinin model tarafindan dogru bicimde Ogrenilmesini
zorlagtirabilmektedir. Veri artirma stratejileri uygulanmis ve hasta diizeyinde dikkatli veri
bolme yontemleri kullanilmis olsa da, bu dengesizligin model performansi tlizerindeki
etkileri tamamen ortadan kaldirilamamastir.

Yorumlanabilirlik agisindan degerlendirildiginde, geleneksel ses ozelliklerinin
kullanim1 ve bazi mimari tasarim tercihleri model ¢iktilarinin anlasilabilirligini belirli
Olciide artirmaktadir. Bununla birlikte, hibrit CNN-LSTM mimarileri de dahil olmak
tizere derin 68renme tabanli yaklagimlar, daha basit dogrusal modellere kiyasla dogasi
geregi daha karmasik yapilar sunmaktadir. Grad-CAM, dikkat haritalar1 veya 6zellik
onem analizi gibi gelismis agiklanabilirlik yontemleri bu tezin ana kapsami disinda
tutulmus ve gelecekteki ¢alismalar icin Onerilmistir (Selvaraju vd., 2017).

Son olarak, gergek diinya klinik uygulamalarina gecis siirecinde dikkate alinmasi
gereken diizenleyici onaylar, elektronik saglik kayitlariyla entegrasyon, kullanici arayiizii
tasarimi ve klinisyen egitimi gibi faktorler bu tezde kavramsal diizeyde ele alinmakta,
ancak deneysel olarak incelenmemektedir. Bu calisma teknik ve metodolojik bir temel
sunmakta olup, tam klinik uygulamaya gecis icin disiplinler arasi is birligi ve ek
dogrulama ¢alismalarinin gerekli oldugu kabul edilmektedir (Topol, 2019).

Bu sinirlamalarin agik ve sistematik bicimde ifade edilmesi, tezin katkilarinin daha
saglikli bir cercevede degerlendirilmesine olanak tanimakta ve gelecekte yapilacak

aragtirmalarin hangi yonlere odaklanabilecegini netlestirmektedir.

1.12. Tezin yapisi
Bu tez, kalp iifiiriimlerinin FKG kayitlarindan otomatik olarak tespit edilmesine
yonelik literatiirii, 6nerilen yontemi ve elde edilen bulgular sistematik ve biitiinciil bir

cercevede sunacak sekilde yapilandirilmistir.
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Boliim 2 (Literatiir incelemesi), kalp sesi analizi ve otomatik iifiirim tespiti
alanindaki 6nceki calismalari kapsamli bigimde ele almaktadir. Bu boliim, kalp sesleri ve
tfiirimlerle iligkili kardiyovaskiiler fizyolojiye genel bir bakisla baslamakta ve
fonokardiyografinin bir tan1 araci olarak roliinii tartismaktadir. Devaminda zaman alani,
frekans alani ve zaman—frekans tabanli yaklasimlar ile klasik makine 6grenimi yontemleri
incelenmektedir. Son olarak CNN, Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), hibrit mimariler,
dikkat mekanizmalar1 ve PhysioNet/CinC yarismalar1 kapsaminda gelistirilen giincel
derin Ogrenme tabanli sistemler ele alinarak literatiirdeki arastirma bosluklari
vurgulanmaktadir.

Bolim 3 (Malzemeler ve Yontemler), bu tezde benimsenen metodolojiyi ayrintili
bicimde aciklamaktadir. Bu boliimde CirCor DigiScope pediatrik kalp sesi veri setinin
yapisi, anotasyonlari, oskiiltasyon bolgeleri ve etiket dagilimlari tanitilmaktadir.
Ardindan FKG 6n igleme adimlar (yeniden 6rnekleme, segmentasyon, normalizasyon ve
veri artirma) sunulmakta; Mel-spektrogramlarin ve geleneksel ses 6zelliklerinin ¢ikarimi
ile ozellik secimi teknikleri aciklanmaktadir. Boliim, Onerilen hibrit CNN-LSTM
cergevesinin mimarisi, egitim silireci ve degerlendirme Olgiitlerinin tanitilmasiyla
tamamlanmaktadir.

Boliim 4 (Deney Sonuglart), gerceklestirilen deneylerin bulgularin1 sunmaktadir.
Boliim, geleneksel makine 6grenimi modellerinin temel performanslariyla baslamakta;
ardindan CNN, LSTM ve transfer 6grenimi tabanli mimarilerin Mel-spektrogram girdileri
tizerindeki sonuglarini raporlamaktadir. Bu boliimiin temel odagi, hibrit CNN-LSTM
modelinin dogruluk, hassasiyet, geri cagirma, F1-skoru ve ROC-AUC gibi nicel dl¢iitler
ile karisiklik matrisleri izerinden kapsamli bicimde degerlendirilmesidir. Karsilagtirmali
analizlerde klinik agidan anlamli performans ddiinlesimlerine 6zel vurgu yapilmaktadir.

Boliim 5 (Tartigma), elde edilen nicel sonuglari arastirma sorulart ve mevcut
literatiir baglaminda yorumlamaktadir. Bu bdliimde sinif dengesizligi kosullarinda model
davranisi, kayitlar arasi degiskenlige karst dayanmiklilik ve olasi klinik uygulama
senaryolart ele alinmaktadir. Ayrica Mel-spektrogramlarin  ve geleneksel ses
ozelliklerinin model performansina katkilar1 ayrintili bigimde tartigilmaktadir.

Boliim 6 (Sonuglar ve Gelecek Calismalar), tezin temel katkilarin1 6zetlemekte ve
arastirma amaclar1 dogrultusunda elde edilen bulgular1 yeniden degerlendirmektedir. Bu
boliimde ayrica model agiklanabilirligi, ¢oklu gorev ve ¢oklu modal yaklasimlar, farkl
veri kiimelerine alan adaptasyonu ve Kklinik ile teletip ortamlarinda potansiyel

uygulamalar gibi gelecekteki aragtirma yonleri sunulmaktadir.
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Bu yap1 sayesinde tez, okuyucuyu klinik ve teknolojik arka plandan baslayarak
(Boliim 1), mevcut literatiir ve acik arastirma sorunlart {izerinden (Bo6lim 2), onerilen
yontem ve deneysel degerlendirmelere (Boliim 3 ve 4) yonlendirmekte; elestirel tartisma

ve gelecek perspektifi ile (Bolim 5 ve 6) biitiinciil bir sonuca ulagsmaktadir.
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2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Giris

FKG kayitlarindan kalp iifiiriimlerinin otomatik olarak tespit edilmesi, son yillarda
biyomedikal sinyal isleme ve yapay zeka alanlarinda yogun ilgi goren arastirma
konularindan biri haline gelmistir. Tirbiilansli veya anormal kan akisinin akustik bir
yansimast olan kalp iiflirlimleri, 6zellikle pediatrik popiilasyonda konjenital kalp
hastaliklarinin (CHD) erken gostergeleri arasinda yer almakta ve kardiyovaskiiler
morbiditenin 6nemli nedenlerinden biri olmaya devam etmektedir (Reyna vd., 2023;
McCrindle vd., 2007).

Geleneksel oskiiltasyon klinik pratikte yaygin olarak kullanilmasina ragmen,
klinisyenin deneyimine bagimli olmasi, cevresel giliriiltiye duyarliligi ve isitsel
yorumlamanin 6znel dogasi nedeniyle c¢esitli siirlamalar icermektedir. Bu durum,
ozellikle kaynaklarin kisitli oldugu saglik ortamlarinda kalp tfiiriimlerinin gilivenilir ve
tutarli bicimde taranmasini zorlastirmaktadir. Bu baglamda, objektif dl¢iitlere dayanan ve
klinik karar siirecini destekleyebilen otomatik iifiiriim tespit sistemlerine yonelik ilgi
giderek artmaktadir (Thompson vd., 2019).

Son on yilda dijital stetoskop teknolojilerinde ve FKG veri toplama sistemlerinde
kaydedilen ilerlemeler, daha genis bant genisligi, yliksek Ornekleme dogrulugu ve
azaltilmig giiriiltii seviyeleri sayesinde daha kaliteli kalp sesi kayitlarinin elde edilmesini
miimkiin  kilmistir. Bu gelismeler, arastirmacilarin el yapimi o6zelliklere dayali
yaklasimlardan derin 08renme tabanli ugtan uca modellere gegisini hizlandirmistir
(Araujo vd., 2022; LeCun vd., 2015).

FKG sinyalleri, duragan olmayan yapilar1 ve bireyler arasi degiskenlikleri
nedeniyle analiz edilmesi zor biyomedikal sinyaller arasinda yer almaktadir. Bu nedenle
literatiirde, zaman alani, frekans alan1 ve zaman—frekans temsillerinin birlikte
kullanilmas:  &nerilmektedir.  Ozellikle derin  6grenme tabanli zaman—frekans
analizlerinin, kalp seslerindeki ayirt edici Oriintiileri daha etkin bi¢imde yakalayabildigi
gosterilmistir (Chen vd., 2023).

Bu alandaki gelismeler, 6zellikle George B. Moody PhysioNet Challenge 2022 ve
CirCor DigiScope gibi biiyiik Olcekli veri setlerinin erisilebilir hale gelmesiyle hiz

kazanmigtir. Bu veri kiimeleri, farkli algoritmalarin standart kosullar altinda



karsilastirilmasina olanak saglayarak literatiirdeki ilerlemeyi Onemli Olglide
hizlandirmistir (Oliveira vd., 2022; Reyna vd., 2023).

Son yillarda evrigimsel sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglar (6zellikle LSTM)
ve hibrit CNN-LSTM mimarileri, FKG sinyallerindeki spektral ve zamansal
bagimliliklar1 birlikte modelleyebilme yetenekleri sayesinde dikkat c¢ekici performans
artiglar1 gostermistir (Yaseen vd., 2018; Kiranyaz vd., 2021).

Buna karsin hasta anatomisindeki bireysel farkliliklar, oskiiltasyon noktalarinin
cesitliligi, arka plan giiriiltiisii ve kullanilan stetoskop donanimindaki degiskenlik gibi
faktorler, genellenebilir otomatik {ifiiriim tespit sistemlerinin gelistirilmesini zorlastiran

temel problemler arasinda yer almaktadir (Kelly vd., 2019).

2.2. Kardiyovaskiiler Fizyoloji ve Kalp Seslerinin Akustik Temeli

Kalp seslerinin fizyolojik ve akustik kokenlerinin anlagilmasi, FKG kayitlarinin
dogru bicimde yorumlanabilmesi ve normal kardiyak aktivitenin patolojik tiftirimlerden
ayirt edilebilmesi agisindan temel bir gerekliliktir. Kalp sesleri, kalp dongiisii sirasinda
meydana gelen mekanik olaylarin bir sonucu olarak ortaya g¢ikmakta olup baslica
kapakeik hareketleri, kan akisindaki ani hiz degisimleri ve kardiyak yapilarin titresimleri
ile iliskilidir (Springer vd., 2016; McGee, 2018).

Normal bir kalp dongiisiinde en belirgin iki akustik olay birinci (S1) ve ikinci (S2)
kalp sesleridir. Birinci kalp sesi (S1), sistoliin baglangicinda mitral ve trikiispit kapaklarin
kapanmasiyla olusur. Bu siireg, ventrikiillerin izovoliimetrik kasilmasi sirasinda
kapakgiklarin gerilmesine ve ¢evre dokularin titresmesine neden olarak gorece diisiik
frekansh (yaklasik 20-150 Hz) ve daha uzun siireli bir akustik yapi tiretir. S1°in genligi
ve siiresi; ventrikiiler kontraktilite, kapak¢ik Ozellikleri ve atriyoventrikiiler basing
farklar gibi fizyolojik degiskenlerden etkilenmektedir (McGee, 2018; Leatham, 1991).

Ikinci kalp sesi (S2) ise diyastoliin baslangicinda, intraventrikiiler basincin hizla
diismesini takiben aort ve pulmoner kapaklarin kapanmasiyla meydana gelir. S2, S1’e
kiyasla daha kisa siireli ve daha yiiksek frekans bilesenleri iceren keskin bir akustik olay
olarak tanimlanir. Aort ve pulmoner kapaklarin kapanma zamanlamasindaki kiigiik
farkliliklar, ozellikle pediatrik poplilasyonda fizyolojik olarak duyulabilen S2
ayrigsmasina (splitting) yol agabilmektedir. Bu ayrisma ¢ogunlukla solunumla degiskenlik
gosterir ve normal bir fizyolojik bulgu olarak kabul edilir (McCrindle vd., 2007).

Bu temel mekanik olaylar, FKG tabanli analizlerde ayirt edici zaman—frekans
imzalar1 Uretmektedir. S1 ve S2 kalp sesleri, zaman—frekans diizleminde farkl siire ve

spektral dagilimlar sergileyerek kalp dongiisiiniin sistolik ve diyastolik fazlarinin acik
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bicimde ayrilmasini miimkiin kilmaktadir. S1’in daha genis bantli ve uzun siireli enerji
dagilimina karsilik, S2 daha kisa siireli ve nispeten daha yiiksek frekans bilesenleri iceren
keskin bir yapr ile karakterizedir. Bu farkliliklar, otomatik segmentasyon algoritmalar1 ve
Ozellik ¢ikarim yontemleri i¢in kritik referans noktalar1 saglamaktadir (Springer vd.,

2016).
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Sekil 4. Kalp dongiisii sirasinda birinci (S1) ve ikinci (S2) kalp seslerinin olusumu

S1 ve S2 kalp seslerinin 6tesinde, belirli fizyolojik ve patolojik durumlarda iigiincii
(S3) ve dordiincii (S4) kalp sesleri de ortaya c¢ikabilmektedir. S3 kalp sesi, diyastoliin
erken fazinda hizli ventrikiiler dolum sirasinda meydana gelir ve 6zellikle gocuklarda ve
geng bireylerde fizyolojik bir bulgu olarak kabul edilebilir. Bununla birlikte, eriskinlerde
S3 varligr siklikla kalp yetmezligi ve voliim yiliklenmesi gibi patolojik durumlarla
iliskilendirilmektedir (McGee, 2018).

S4 kalp sesi ise atriyal kontraksiyonun, uyumu azalmis veya sertlesmis bir
ventrikiile karsi gerceklesmesi sonucu olusur ve genellikle patolojik bir bulgu olarak
degerlendirilir. S4, ozellikle ventrikiiler hipertrofi ve diyastolik disfonksiyon ile
iliskilendirilmektedir (McCrindle vd., 2007; McGee, 2018).

Bu ek kalp sesleri, 6zellikle giiriiltiili klinik ortamlarda, tagikardi veya aritmi i¢eren
kayitlarda ve iifiirimlerin eslik ettigi durumlarda FKG sinyallerinin yorumlanmasini daha
karmasik hale getirebilmektedir. S3 ve S4’iin frekans igeriklerinin S1, S2 ve baz1 iifiirim
bilesenleri ile ortiisebilmesi, otomatik siniflandirma sistemlerinde yanlis pozitif (false

positive) ve yanlis negatif (false negative) sonuglarin ortaya ¢ikma riskini artirmaktadir.
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Bu durum, kalp sesi analizinde spektral ayristirma ve zaman—frekans temsillerinin
onemini daha da belirgin héle getirmektedir (Springer vd., 2016).

Dolayistyla, kalp seslerinin fizyolojik temellerinin literatiirde ayrintili bigimde ele
alinmasi ve bu bilginin sinyal isleme ile modelleme asamalarina entegre edilmesi,
otomatik {fiirim tespit sistemlerinin dogrulugunu ve klinik giivenilirligini artirmak

acisindan kritik bir gereklilik olarak degerlendirilmektedir.

2.3. Kalp Ufiiriimlerinin Akustik Kokeni ve Klinik Onemi

Kalp tiflirtimleri, kalp ve biiylik damarlar igerisindeki kan akisinin laminer rejimden
saparak tlirbiilansli héle gelmesi sonucu ortaya cikan akustik fenomenlerdir. Bu
tiirbiilansl akis ¢ogu zaman yapisal veya fonksiyonel kardiyak anormalliklerle iligkilidir
ve kapak darliklari, kapak yetmezlikleri, septal defektler veya anormal vaskiiler santlar
gibi hemodinamik bozukluklara iliskin dnemli klinik ipuglar1 sunar. Bu nedenle kalp
tifiirimlerinin akustik 6zelliklerinin dogru bi¢imde tanimlanmasi ve yorumlanmasi, hem
klinik degerlendirme hem de otomatik tani sistemlerinin gelistirilmesi a¢isindan kritik bir
oneme sahiptir (McCrindle vd., 2007; McGee, 2018; Thompson vd., 2019).

Klinik pratikte kalp tfiirtimleri, kalp dongiisii icerisindeki zamanlamalarina gore
sistolik, diyastolik veya siirekli iiflirimler olarak siniflandirilmaktadir. Bu siiflandirma,
iflirimiin altinda yatan patofizyolojik mekanizmaya iliskin Onemli bilgiler
saglamaktadir. Ozellikle diyastolik iifiiriimler, aort yetmezligi veya mitral stenoz gibi
ciddi patolojilerle daha giiclii bigimde iliskilendirildiginden klinik acidan daha 6zgiil
kabul edilmektedir (McCrindle vd., 2007; McGee, 2018). Bununla birlikte yalnizca
zamanlama degil, tifiirimiin siddeti, siiresi, tonal karakteri ve crescendo, decrescendo
veya holosistolik gibi morfolojik desenleri de akustik profili belirleyen temel unsurlardir.

Akustik agidan masum (fizyolojik) ve patolojik tiftirlimler arasinda belirgin farklar
bulunmaktadir. Masum iifiirtimler genellikle diisiik yogunluklu, dar bantli ve ¢ogunlukla
200 Hz’in altinda yogunlasan frekans bilesenleri sergilerken, patolojik iiftiriimler daha
genis bantl spektral dagilimlar gostermekte ve frekans icerigi cogu zaman daha yiiksek
bantlara uzanmaktadir. Bu durum, ytiksek hizli jet akimlar1 ve diizensiz tiirbiilans yapilari
ile iligkilidir (Araujo vd., 2022; Yaseen vd., 2018). Bu genis bantl ve diizensiz enerji
dagilimlari, patolojik iifiirimlerin FKG sinyallerinde ayirt edici bir akustik imza
olusturmasina neden olmaktadir.

Bu akustik farklar zaman—frekans temsilleri kullanilarak daha acik ve nesnel bir
bicimde ortaya konulabilmektedir. Ozellikle Mel-spektrogramlar, frekans icerigini insan

isitme algisina daha yakin bir 6lgekte sunarak tfiirtimlerin gorsel olarak ayirt edilmesini
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kolaylastirmaktadir (Logan, 2000; LeCun vd., 2015). Normal ve patolojik iifiiriimlerin
Mel-spektrogram temsillerinde, enerji dagiliminin frekans ve zaman boyunca farkli
bicimlerde yogunlastig1 gézlemlenmektedir. Masum iifiiriimlerde enerji genellikle diisiik
frekans bantlarinda daha diizenli bir yap1 sergilerken, patolojik tifiiriimlerde daha genis
bantli ve diizensiz bir spektral yap1 ortaya ¢ikmaktadir.

Bu tiir zaman—frekans temsilleri, otomatik iifiiriim tespit sistemleri agisindan kritik
bir rol oynamaktadir. Ozellikle evrisimli sinir aglari (CNN), bu temsiller iizerinden
spektral ve zamansal Oriintiileri 68renerek patolojik iiftirimlerin daha etkin bigimde
siiflandirilmasina olanak tanimaktadir (Rubin vd., 2016; Potes vd., 2016). Dolayisiyla
bu gorsel temsiller yalnizca betimleyici degil, ayn1 zamanda modern derin 6grenme
tabanli sistemlerin temelini olusturan 6nemli bir ara temsil katmanidir.

Literatiirde siklikla vurgulanan bir diger 6nemli husus, insan oskiiltasyon
performansindaki belirgin degiskenliktir. Ufiiriim tespitindeki klinik dogruluk, hekimin
egitimi, deneyimi ve degerlendirme ortaminin akustik kosullarina biiytik 6l¢iide baglidir.
Yapilan ¢alismalar, egitimli klinisyenler arasinda dahi gozlemciler arast uyumu Slgen
Cohen’in kappa katsayisinin ¢ogu zaman sinirlt seviyelerde kaldigini gdstermektedir
(McGee, 2018; Mangione vd., 1993; Reyna vd., 2023).

Bu katsay1 asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

= (Esitlik 13)

Burada P, gozlenen uyum oranini, P, ise rastlantisal beklenen uyumu ifade
etmektedir.

Bu durum, geleneksel oskiiltasyonun 6znel ve hataya acik dogasini yansitmakta
olup ozellikle pediatrik hasta gruplarinda ve birinci basamak saglik hizmetlerinde daha
tutarli ve objektif tan1 destegi saglayabilecek otomatik iifiiriim tespit sistemlerine duyulan

ihtiyac1 daha da belirgin hale getirmektedir.
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Sekil 5. Normal ve patolojik kalp iifiirtimlerinin Mel-spektrogram zaman—frekans
temsillerinin karsilastirilmasi.

Sonug olarak, kalp tfiirtimlerinin akustik kokenlerinin ve klinik 6neminin ayrintili
bi¢cimde anlasilmasi, hem manuel oskiiltasyonun sinirlamalarini ortaya koymakta hem de
FKG tabanli otomatik analiz sistemlerinin gelistirilmesi i¢in giiclii bir bilimsel gerekce
sunmaktadir. Klinik degerlendirmelerde gozlemciye bagli degiskenlik ve simirlt
tekrarlanabilirlik, yapay zeka destekli sistemlere olan ihtiyact daha da belirgin hale
getirmektedir (Mangione vd., 1993; McGee, 2018; Thompson vd., 2019).

Masum ve patolojik tiftirlimler arasindaki spektral ve zamansal farklarin sistematik
bicimde tanimlanmasi, bu tez kapsaminda 6nerilen hibrit derin 6grenme yaklagimlarinin
temelini olusturan ayirt edici 6zelliklerin neden ve nasil secildigini agiklayan kritik bir
kuramsal altyap1 saglamaktadir. Ozellikle zaman—frekans temsilleri ve derin dgrenme
tabanli Ozellik Ogrenme yaklasimlari, bu farkliliklarin daha etkin bicimde
modellenmesine olanak tanimaktadir (Araujo vd., 2022; LeCun vd., 2015; Rubin vd.,
2016).

Bu baglamda, fizyolojik bilgi ile sinyal isleme ve yapay zeka temelli yontemlerin
biitiinlestirilmesi, kalp ifiiriimlerinin daha giivenilir, tutarli ve klinik agidan anlaml
bigimde analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir. Literatiirde, veri temelli yaklasimlar ile
klinik bilginin entegrasyonunun tanisal dogrulugu artirdig1 ve karar destek sistemlerinin
etkinligini giiclendirdigi acik¢a vurgulanmaktadir (Kelly vd., 2019; Reyna vd., 2023). Bu
biitiinlesik yaklagim, otomatik kardiyak oskiiltasyon sistemlerinin gelistirilmesi i¢in

saglam ve Ol¢eklenebilir bir temel sunmaktadir.

2.4. Fonokardiyografi (FKG) ve Cok Noktah Oskiiltasyon
Fonokardiyografi (FKG), ilk analog uygulamalarindan giiniimiizde kullanilan
gelismis dijital sistemlere kadar 6nemli bir evrim ge¢irmistir. Modern dijital stetoskoplar,
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yiiksek duyarliliga sahip sensorler ve gelismis analog—dijital doniistiiriiciiler sayesinde
ileri diizey sayisal sinyal igleme ve yapay zekd tabanli analizler i¢in uygun, yiiksek
sadakatli kalp sesi kayitlart sunmaktadir. Giincel FKG sistemlerinde genellikle 14 kHz
araliginda ornekleme hizlar1 tercih edilmekte olup, bu aralik hem temel kalp seslerinin
hem de daha yiiksek frekans bilesenleri igeren iifiirlimlerin giivenilir bicimde temsil
edilmesine olanak saglamaktadir (Oliveira vd., 2022; Springer vd., 2016).

Modern fonokardiyografi sistemlerinde sinyal kalitesini artirmaya yonelik birgok
giiriiltii azaltma teknigi hem donanim hem de yazilim diizeyinde uygulanmaktadir.
Analog on yikselticiler, bant sinirlayici filtreler ve uyarlanabilir giiriilti azaltma
algoritmalari; solunum sesleri, ortam giiriiltiisii ve mekanik artefaktlarin etkisini azaltarak
daha temiz FKG sinyallerinin elde edilmesini saglamaktadir. Bu tiir 6n iglemler, 6zellikle
diisiik genlikli ifiirim bilesenlerinin korunmasit ve sonraki analizlerin kararlilig:
acisindan kritik 6neme sahiptir (Springer vd., 2016; Schmidt vd., 2010).

Tipik bir FKG dalga bicimi, kalp dongiisiine karsilik gelen farkli akustik
bilesenlerden olusmaktadir. Bunlar arasinda S1 ve S2 gibi gecici ve yiiksek enerjili
olaylar, diyastolik fazda gozlenen diisiik frekansh bilesenler ve zamansal ile spektral
acidan degiskenlik gosteren iiflirim segmentleri yer almaktadir. FKG sinyallerinin
duragan olmamasi, yani zaman i¢inde frekans igeriginin degiskenlik gostermesi, analiz
stirecini karmasik hale getirmektedir. Bu karmasiklik; gégiis anatomisi, sensor yerlesimi,
solunum hareketleri ve hasta 6zgii fizyolojik farkliliklar gibi faktorlerle daha da
artmaktadir (Liu vd., 2016; Nie vd., 2024).

Klinik oskiiltasyon pratigi geleneksel olarak dort ana torasik dinleme bdlgesine
dayanmaktadir: aortik, pulmonik, trikiispit ve mitral alanlar. Bu bdlgelerin her biri, farkl
kardiyak yapilarin akustik yansimalarint 6ne c¢ikaran O6zglin bir akustik pencere
sunmaktadir. Ufiiriimlerin bu bolgelerdeki dagilimi, yalmzca varhgmi degil aym
zamanda olas1 etiyolojisini degerlendirmede de 6nemli klinik ipuglar1 saglamaktadir
(McCrindle vd., 2007; McGee, 2018).

Son yillarda CirCor DigiScope gibi veri setleriyle onem kazanan ¢ok noktali
oskiiltasyon yaklasimi, mekansal bilginin sayisal analiz siireclerine entegre edilmesini
miimkiin kilmistir. Birden fazla oskiiltasyon bolgesinden elde edilen FKG kayaitlari,
tflirimlerin anatomik dagilimina bagl olarak daha giivenilir bicimde yakalanmasini
saglamaktadir (Oliveira vd., 2022).

Bu yaklasim, tek noktadan alinan kayitlarda ortaya g¢ikabilen bolgesel akustik
zayiflama, sensor yerlesim hatalar1 veya lokal artefaktlardan kaynaklanan yanlis

siniflandirma riskini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir. Ayrica ¢ok kanalli veri yapilari, derin
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O0grenme modellerinin yalnizca zamansal ve spektral 6zellikleri degil ayn1 zamanda
mekansal orilintiileri de 6grenmesine olanak tanimaktadir (Yaseen vd., 2018; Potes vd.,
2016).

George B. Moody PhysioNet Challenge kapsaminda sunulan biiyiik 6l¢ekli ve
standartlastirilmis veri setleri ile birlikte degerlendirildiginde, cok konumlu FKG verileri
patolojik ve normal akustik oriintiilerin daha genellenebilir temsillerinin 6grenilmesini
desteklemistir. Bu gelisme, farkli hasta popiilasyonlar1 ve kayit kosullar1 arasinda sinirl
genelleme performansi sorununu 6nemli dl¢iide azaltmistir (Reyna vd., 2023; Kelly vd.,

2019).

2.5. Fonokardiyografi (FKG) Analizi icin Sayisal Sinyal Isleme (DSP)
Teknikleri

Sayisal sinyal isleme (Digital Signal Processing — DSP) teknikleri, otomatik kalp
sesi analizi ve lifiiriim tespiti sistemlerinin temelini olusturmaktadir. FKG sinyalleri, hem
gecici (S1, S2 gibi) hem de siirekli (iifiirlim) bilesenler icermesi nedeniyle duragan
olmayan biyomedikal sinyaller sinifina girmektedir. Bu durum, ham sinyallerden
dogrudan ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasini zorlastirmakta ve giivenilir analiz i¢in ¢ok
asamal1 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma siireglerini gerekli kilmaktadir (Springer vd., 2016;
Liu vd., 2016).

Erken donem FKG analiz sistemlerinde DSP yaklasimlarinin odagi, oncelikle
sinyal kalitesinin iyilestirilmesine yonelmistir. Solunum giiriiltiisii, hareket artefaktlari ve
baz c¢izgisi kaymalar1 gibi bilesenlerin bastirilmasi amaciyla bant geciren filtreleme
yaygin olarak kullanilmistir. Literatiirde kalp seslerinin temel enerjisinin ¢ogunlukla 20—
400 Hz araliginda yogunlastig1 bildirilmis ve bu frekans bandina odaklanan filtreleme
stratejileri gelistirilmistir (Araujo vd., 2022; Schmidt vd., 2010).

Daha gelismis DSP yaklagimlarinda ise dalgacik doniisiimii (wavelet transform),
uyarlamali filtreleme ve sinyal normalizasyonu gibi teknikler kullanilmaktadir. Ozellikle
dalgacik tabanli yontemler, hem zaman hem frekans ¢ozilinilirligii saglayarak FKG
sinyallerindeki kisa siireli ve diisiik genlikli iifiirlim bilesenlerinin daha etkin bigimde
ortaya ¢ikarilmasina olanak tanimaktadir (Addison, 2005; Nigam ve Priemer, 2005). Bu
tekniklerin birlikte kullanimi, sinyal-giiriiltii oranini1 artirarak analiz performansini 6nemli
Olciide iyilestirmektedir.

Zaman alan1 6zellikleri, FKG analizinin en erken kullanilan tanimlayicilar1 arasinda
yer almaktadir. Bu 6zellikler arasinda toplam enerji, RMS enerji, genlik zarfi (envelope),

sifir gecis oranm1 (ZCR) ve sistolik—diyastolik oranlar bulunmaktadir. Bu tiir 6zellikler,

37



kalp dongiisiiniin zamansal yapisin1 dogrudan yansitarak kardiyak mekaniklerin analizine
katki saglamaktadir (Chen vd., 2023; Liang vd., 1997).

Bununla birlikte, zaman alan1 6zellikleri ¢gogunlukla sinyalin genel genlik ve siire
karakteristiklerini temsil etmekte olup, patolojik iifiiriimlerde gdzlenen karmasik spektral
yapilar1 yeterince yakalayamamaktadir. Bu smirlilik, analiz odaginin frekans alani ve
zaman—frekans temsillerine kaymasina neden olmustur. Ozellikle Fourier déniisiimii ve
kisa zamanli Fourier doniistimii (STFT) gibi yontemler, sinyalin frekans igerigini analiz
etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Rabiner ve Schafer, 2011).

Frekans alani analizinde Hizl1 Fourier Doniisiimii (Fast Fourier Transform — FFT)
ve Gii¢ Spektral Yogunlugu (Power Spectral Density — PSD) kestirimi gibi yontemler 6n
plana ¢ikmaktadir. FFT asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

X[k] = 3"~ x[n] e~J2mkn/N (Esitlik 14)

Bu doniisiim sayesinde spektral merkez, bant genisligi ve enerji dagilimi gibi
ozellikler nicel olarak incelenebilmektedir. Literatiirde patolojik iifiirimlerin, masum
ifiirimlere kiyasla daha genis spektral yayilim ve daha diizensiz gii¢ dagilimi sergiledigi
cesitli calismalarla gosterilmistir (Araujo vd., 2022; Yaseen vd., 2018). Ancak FFT
tabanli yaklagimlar, sinyalin tamamini tek bir zaman penceresi igerisinde ele aldigindan
kardiyak dongii boyunca ortaya ¢ikan zamansal degisimleri koruyamamaktadir (Rabiner
ve Schafer, 2011).

FKG sinyallerinin zamana bagli olarak degiskenlik gostermesi, zaman—frekans
analizini kaginilmaz hale getirmistir. Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (Short-Time
Fourier Transform — STFT), dalgacik dontigiimleri ve benzeri yontemler, sinyalin frekans
icerigini belirli zaman pencereleri icerisinde analiz ederek lokal yapilar1 ortaya
cikarmaktadir. STFT sabit ¢oziiniirlikli ve yorumlanabilir bir spektrogram temsili
sunarken, Stirekli Dalgacik Dontistimii (Continuous Wavelet Transform — CWT) zaman
ve frekans ¢oziiniirliigli arasinda daha esnek bir denge saglayarak ani ve gecici olaylarin
analizinde avantaj sunmaktadir (Addison, 2005; Nigam ve Priemer, 2005).

Bu zaman—frekans temsilleri, daha sonraki yillarda derin 6grenme tabanli FKG
analiz sistemlerinde yaygin olarak kullanilan Mel-spektrogram gibi tiirev gosterimlerin
kavramsal temelini olusturmustur. Ozellikle mel &lgegi, insan isitme algisina daha yakin
bir frekans c¢oziiniirligli sunarak iiftirlimlerin algisal olarak anlamli bilesenlerinin
vurgulanmasina olanak tamimaktadir (Logan, 2000; Stevens vd., 1937). Bu nedenle
modern otomatik iifiirlim tespit sistemlerinde kullanilan spektral temsiller, klasik DSP
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tekniklerinin dogal bir uzantisi olarak degerlendirilmektedir (LeCun vd., 2015; Rubin vd.,
2016).

2.6. Ozellik Temsili Olarak Mel-spektrogramlar

Mel spektrogramlar, FKG analizi i¢in en giiglii ve en yaygin kullanilan zaman—
frekans temsillerinden biri haline gelmistir. Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii’'nden
(STFT) tiiretilen ve insan isitme sisteminin dogrusal olmayan algisal oOzellikleriyle
uyumlu mel frekans 6lgegine haritalanan bu gosterim, 6zellikle tifiiriimlerin yogunlastigi
diisiik frekans bantlarini belirginlestirmektedir (Logan, 2000; Stevens vd., 1937). Bu
ozellik, Mel spektrogramlarin klinik ag¢idan anlamli akustik bilesenleri 6n plana
cikarirken yliksek frekansli giiriiltii etkilerini gorece bastirmasini saglamaktadir. Ayrica
bu temsiller, evrigimli sinir aglar1 (CNN) icin uygun, kompakt ve yiiksek ifade giicline
sahip iki boyutlu bir giris formati sunmaktadir (LeCun vd., 2015; Rubin vd., 2016).

Literatiirde yer alan ¢ok sayida c¢alisma, Mel spektrogram tabanli derin 6grenme
modellerinin, veri setinin karmasikligina ve kullanilan mimariye bagli olarak, ham dalga
bi¢imi (raw waveform) tabanli yaklagimlara kiyasla daha {istiin performans sergiledigini
gostermektedir. Ozellikle kalp sesi siniflandirma problemlerinde, Mel spektrogramlarin
spektral ve zamansal Orlntiileri daha ayirt edici bicimde temsil edebildigi ve
siniflandirma dogrulugunu anlamli 6l¢iide artirdigr rapor edilmistir (Araujo vd., 2022;
Yaseen vd., 2018; Potes vd., 2016).

Bu performans artisi, Mel spektrogramlarin iifiirlimlere 6zgli harmonik yapilari ve
tiirbiilans kaynakli diizensiz spektral bilesenleri vurgularken, tanisal agidan daha az
anlamli olan yiiksek frekanslhi giiriiltii bilesenlerini bastirabilme yeteneginden
kaynaklanmaktadir. Bu durum, 6zellikle giiriiltiiye duyarli klinik kayztlar tizerinde model
dayanikliligini artiran 6nemli bir faktor olarak degerlendirilmektedir (Liu vd., 2016).

Mel spektrogramlarin etkinligi, pencere uzunlugu, adim boyutu (hop size), FFT
¢Oziinlirligli ve mel filtre bankasi sayis1 gibi parametrelere dogrudan baglidir. Daha kisa
pencere uzunluklar1 zamansal ¢Oziiniirliigli artirrken frekans — ¢oziintirligiini
simirlamakta; daha uzun pencere uzunluklari ise frekans ¢oziiniirliigiinii artirirken
zamansal hassasiyeti azaltmaktadir. Benzer sekilde mel bant sayisinin artirilmasi spektral
ayrintiy1 zenginlestirirken hesaplama maliyetini de artirmaktadir (Rabiner ve Schafer,
2011; Araujo vd., 2022).

Dolayistyla Mel spektrogram parametrelerinin dikkatli bicimde optimize edilmesi,

hem ayirt edici hem de genellenebilir 6zellik temsillerinin elde edilmesi acgisindan kritik
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bir tasarim adimi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Mel frekans 6l¢egi asagidaki Esitlik 15 ile

tanimlanmaktadir:

m = 2595log;, (1+ L) (Esitlik 15)

Bu doniisiim, frekans eksenini insan isitme sisteminin algisal duyarliligina uygun
bicimde dogrusal olmayan bir 6lcekte yeniden haritalayarak diisiik frekans bantlarinda
daha yiiksek c¢oziiniirliik saglamaktadir. Bu o6zellik, pediatrik kalp iifiirlimlerinin
cogunlukla yogunlastig1 diisiik frekans bolgelerinin daha belirgin bicimde temsil
edilmesine katkida bulunmaktadir.

Bu avantajlar1 daha somut bigimde ortaya koymak amaciyla Tablo 1, Mel
spektrogramlarin kalp sesi analizinde yaygin olarak kullanilan diger 6zellik temsilleriyle
karsilastirmali bir 6zetini sunmaktadir.

Bu nedenle Mel-spektrogramlar, hem zaman hem de frekans alanindaki bilgileri
dengeli bir sekilde temsil edebilme yetenekleri sayesinde One c¢ikmaktadir.
Yorumlanabilirliklerinin yiiksek olmasi, arastirmacilarin ve klinisyenlerin model
ciktilarinin arkasindaki oriintiileri daha iyi ~¢® etmelerine olanak tanirken, ayn1 zamanda
hesaplama maliyetlerinin goérece diigilk olmasi bu yontemi pratik agidan da avantajh
kilmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde Mel-spektrogramlar, gerek klasik makine 6grenimi
algoritmalarinda gerekse derin 6§renme tabanli {ifiirim siniflandirma yaklasimlarinda

yaygin olarak tercih edilmekte ve etkin bir temsil yontemi olarak énemini korumaktadir.

Tablo 1. FKG analizinde kullanilan 6zellik temsillerinin karsilagtirilmasi
Temsil Avantajlar Sinirlamalar
Giriiltitye duyarlidir; diistik
performans; modellenmesi
zordur
Algisal olarak hizali degildir;
yiiksek frekanslara asir1 agirlik

On isleme gerektirmez; sinyalin

Ham dalga formu
tamamini korur

Yiiksek spektral ayrinti; yaygin

Standart spektrogram olarak desteklenir

verebilir

, Kompakt 6zellikler; konusma Yiiksek frekanslara agir1 agirlik

MFCC’ler .. . o . LS

gorevlerinde etkilidir verebilir; sinirl temsil giicii

Dengeli temsil; uftirim Yiiksek bellek gereksinimi;

Mel-spektrogram frekanslarini vurgular; L c
parametre se¢imine duyarlidir
dayaniklidir

Harmonik sinyaller i¢in T .
Sabit-Q Doniistimii (CQT) uygundur; diisiik frekans Hesaplama maliyeti yuksektir;

cozintirlizi yilksektir FKG igin karmastktir
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2.7. Klasik Makine Ogrenimi Yaklasimlari

Derin 6grenme temelli yaklagimlarin yayginlagsmasindan 6nce, FKG sinyallerinden
otomatik kalp ifiirimii tespiti alaninda el ile tasarlanmig ozelliklere dayanan klasik
makine 6grenimi yontemleri baskin bir rol oynamistir. Bu yaklagimlar, zaman alani,
frekans alan1 ve kepstral alan 6zelliklerinden elde edilen istatistiksel tanimlayicilarin
cesitli smiflandiricilar araciligryla modellenmesine dayanmaktadir. Ozellikle smirli veri
kiimeleri ve diisiik hesaplama maliyetine sahip sistemler i¢in klasik yontemler uzun siire
uygulanabilir ve glivenilir ¢ézlimler sunmustur (Potes vd., 2016; Springer vd., 2016).

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines — SVM), yiiksek boyutlu
Ozellik uzaylarinda giiclii genelleme kabiliyeti ve c¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari
aracilifiyla dogrusal olmayan karar sinirlarint modelleyebilmesi nedeniyle literatiirde en
yaygin kullanilan siniflandiricilardan biri olmustur (Cortes ve Vapnik, 1995). Ozellikle
Mel Frekans Kepstral Katsayilart (MFCC) ve spektral ozelliklerle birlestirilen SVM
tabanli modellerin kalp sesi siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk oranlarina
ulasabildigi cesitli ¢aligmalarda gosterilmistir (Rubin vd., 2016; Liu vd., 2016). Bununla
birlikte, SVM performansinin ¢ekirdek se¢imi ve hiperparametre ayarlarma duyarh
olmasi, farkli veri setleri arasinda tutarli performans elde edilmesini
zorlastirabilmektedir.

k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors — KNN) algoritmasi, basitligi ve sezgisel
yapist nedeniyle erken donem FKG siiflandirma ¢aligmalarinda siklikla tercih edilmistir.
Kiigiik ve dengeli veri kiimelerinde kabul edilebilir performans sunmasina ragmen,
yontemin glriiltiiye duyarliligt ve yiiksek boyutlu veri uzaylarinda artan hesaplama
maliyeti onemli dezavantajlar olarak one ¢ikmaktadir (Cover ve Hart, 1967; Araujo vd.,
2022). Ayrica ¢ikarim asamasinda tiim veri kiimesinin kullanilmas1 gerekliligi, gercek
zamanli sistemler i¢in sinirlayici bir faktor olusturmaktadir.

Agag tabanli yontemler, 6zellikle Rastgele Ormanlar (Random Forest) ve gradyan
artirma algoritmalari, klasik makine 6grenimi literatiiriinde 6nemli bir yer edinmistir. Bu
modeller, birden fazla karar agacinin birlesimiyle daha kararli ve genellenebilir tahminler
tretmekte ve Ozellik Onem skorlar1 aracilifiyla yorumlanabilirlik saglamaktadir
(Breiman, 2001; Chen ve Guestrin, 2016). FKG analizi baglaminda, enerji dagilim,
spektral merkez ve bant genisligi gibi 6zelliklerin siniflandirma kararina katkisinin agik
bicimde incelenebilmesi, bu yontemleri klinik agidan degerli hale getirmistir.

Bununla birlikte, klasik makine o6grenimi yaklagimlarinin temel sinirlamasi,
performanslarinin  biiylik 6lciide el ile tasarlanmis O6zelliklerin kalitesine bagimli

olmasidir. En uygun 6zellik kiimesinin veri toplama kosullarina, hasta 6zelliklerine ve
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patoloji tiirline baglhh olarak degismesi, bu yontemlerin genellenebilirligini
sinirlamaktadir. Ayrica FKG sinyallerinde bulunan karmasik ve Ortiisen akustik
oriintiilerin manuel ©zellik miihendisligi ile tam olarak temsil edilememesi, bu
yaklasimlarin performansinmi sinirlayan 6nemli bir faktor olarak ortaya cikmistir. Bu
nedenlerle, 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirmayi1 ugtan uca 6grenebilen derin 6grenme

temelli yaklagimlara yonelim hiz kazanmistir (LeCun vd., 2015; Araujo vd., 2022).

2.8. Otomatik Kalp Ufiiriimii Tespiti icin Derin Ogrenme

Derin 6grenmenin FKG analizi alanina dahil edilmesi, otomatik kalp Uflirliimii
tespiti yaklasimlarinda koklii bir paradigma degisimini temsil etmektedir. El ile
tasarlanmis Ozelliklere dayanan klasik makine 6grenimi yontemlerinin aksine, derin
O0grenme mimarileri ham veya minimal diizeyde islenmis sinyallerden dogrudan ayirt
edici temsilleri 0grenebilme yetenegine sahiptir. Bu ugtan uca 6grenme yaklasimi,
ozellikle kalp ifiirimlerinin zamansal ve spektral degiskenliginin yiiksek olmasi
nedeniyle biiyiik 6nem tagimaktadir (LeCun vd., 2015; Reyna vd., 2023).

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), FKG tabanli siniflandirma goérevlerinde basari elde
eden ilk derin 6grenme mimarileri arasinda yer almistir. CNN’ler ozellikle Mel
spektrogram gibi iki boyutlu zaman—frekans temsilleri iizerinde calismaya oldukca
elveriglidir. Bu mimarilerde erken evrisim katmanlar lokal akustik olaylar1 yakalarken,
daha derin katmanlar tifirlimlere 6zgli karmasik spektral driintiileri 6grenmektedir (Rubin
vd., 2016; Potes vd., 2016). Derin CNN mimarilerinin (6zellikle ResNet) sundugu artik
baglantilar (skip connections), daha derin aglarin egitilmesini miimkiin kilarak genelleme
performansini artirmistir (He vd., 2016).

Bununla birlikte yalnizca CNN tabanli modeller, uzun siireli zamansal
bagimliliklart modelleme konusunda sinirli kalabilmektedir. FKG sinyallerinin ardisik ve
periyodik dogast gbz oniine alindiginda, zamansal bagimliliklarin modellenmesi kritik
Ooneme sahiptir. Bu amacla Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve 6zellikle LSTM birimleri
literatiirde yaygin olarak kullanilmistir. LSTM mimarileri, kaybolan gradyan problemini
azaltarak uzun menzilli bagimliliklar1 6grenebilmekte ve kalp dongiisii boyunca degisen
akustik oriintiileri modelleyebilmektedir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Bu farkli giiclii ve zayif yonler, hibrit CNN-LSTM mimarilerinin gelistirilmesini
tesvik etmistir. Bu mimarilerde CNN katmanlar spektral 6zellikleri ¢ikarirken, LSTM
katmanlar1 bu 6zelliklerin zamansal evrimini modellemektedir. Literatiirde hibrit CNN—

LSTM yaklagimlarinin, tek basina CNN veya LSTM modellerine kiyasla daha yiiksek ve
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daha kararli performans sagladigi tutarli bicimde rapor edilmistir (Yaseen vd., 2018;
Araujo vd., 2022).

Son yillarda dikkat (attention) mekanizmalari ve transformer tabanli mimariler de
bu alanda 6nemli bir arastirma yonii haline gelmistir. Dikkat mekanizmalari, modelin
girisin farkli boliimlerine farkli agirliklar atamasini saglayarak tanisal agidan 6nemli
zaman—frekans bolgelerini vurgulamaktadir (Vaswani vd., 2017). Transformer tabanl
modeller, yalnizca 0z-dikkat mekanizmalar1 aracilifiyla kiiresel bagimliliklar
modelleyebilmekte ve 6zellikle uzun dizilerde iistiin performans sunabilmektedir.

Bununla birlikte, bazi transformer tabanli yaklagimlar umut verici sonuglar sunsa
da, literatiirde rapor edilen yiiksek dogruluk degerlerinin veri seti bliytikliigii ve deneysel
kurulumlara duyarli oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bu tiir sonuglarin
genellenebilirligi dikkatli bicimde degerlendirilmelidir.

Bir diger 6nemli gelisme, ¢coklu modlu (multimodal) derin 6grenme yaklagimlarinin
ortaya ¢ikmasidir. Bu yaklagimlar, ham dalga formlari, Mel spektrogramlar ve MFCC
gibi farkli temsil tiirlerini birlikte isleyerek daha zengin 6zellik uzaylar1 olusturmaktadir
(Baltrusaitis vd., 2019). Bu tiir mimariler, veri cesitliligine ve giiriiltiiye kars1 daha
dayanikli temsiller tiretebilmektedir.

Etiketli FKG veri kiimelerinin sinirli olmasi, derin 6grenme modellerinin egitimi
acisindan 6nemli bir zorluk olusturmaktadir. Bu baglamda 6z-denetimli (self-supervised)
ve yart denetimli 6grenme yaklasimlari giderek daha fazla Gnem kazanmaktadir.
Ozellikle karsit dgrenme (contrastive learning) yontemleri, smirl etiketli veri ile giiclii
temsiller 6grenmeyi miimkiin kilmaktadir (Chen vd., 2020).

Genel olarak degerlendirildiginde, literatiir otomatik kalp tiftirtimii tespiti alaninin;
hibrit, dikkat tabanli ve veri verimliligi yliksek derin 6grenme mimarilerine dogru
evrildigini acik bigimde ortaya koymaktadir. Bu egilim, FKG sinyallerinin karmasik

dogasinin tek bir model veya temsil ile tam olarak agiklanamayacagini gostermektedir.

2.9. 2022-2024 Dénemi En Gelismis Ufiiriim Tespit Sistemleri

Son yillarda otomatik kalp tflirimii tespiti alanindaki ilerlemeler, biiylik 6l¢iide
standartlastirilmis kiyaslama veri setleri ve acik bilimsel yarigsmalar tarafindan
yonlendirilmistir. Bu baglamda George B. Moody PhysioNet Challenge, hem
metodolojik gelismeleri hizlandirmasi hem de farkli yaklagimlarin adil bi¢imde
karsilastirilmasina olanak tanimasi agisindan merkezi bir rol oynamstir. Ozellikle 2022
yilinda diizenlenen yarisma, ¢oklu oskiiltasyon bdlgelerinden elde edilen ve cihaz ile

hasta kosullar1 bakimindan yiiksek derecede heterojenlik iceren genis 6lcekli bir pediatrik
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FKG veri setini literatiire kazandirmistir (Reyna vd., 2023). Bu veri seti, modellerin
yalnizca belirli veri dagilimlarina degil, ger¢cek diinya klinik varyasyonlarina da
genellenebilmesini hedefleyen bir degerlendirme ¢ergevesi sunmustur.

Yarigmada en 1iyi performansi sergileyen sistemlerin ortak &zellikleri
incelendiginde, Mel spektrogram tabanli temsillerin baskin bi¢imde kullanildigi
goriilmektedir. Bu temsiller genellikle evrisimli sinir aglart (CNN) ile birlestirilmis; bazi
calismalar ise dikkat (attention) mekanizmalari ekleyerek tanisal agidan 6nemli zaman—
frekans bolgelerine odaklanmay1 basarmistir (Potes vd., 2016; Rubin vd., 2016). Bununla
birlikte hasta diizeyinde veri bolme stratejilerinin benimsenmesi, egitim ve test kiimeleri
arasinda veri sizintisini Onleyerek daha gercek¢i performans degerlendirmeleri
yapilmasini saglamigtir (Kaufman vd., 2012).

Performans degerlendirme oOlciitleri de bu donemde klinik ihtiyaclar1 daha iyi
yansitacak bigimde evrim gecirmistir. Geleneksel dogruluk o6lgiitlerinin 6tesinde,
dengesiz veri kiimeleri i¢in daha uygun olan weighted accuracy ve Fl-skoru gibi
metrikler 6n plana ¢ikmistir. Bu metrikler, 6zellikle klinik agidan daha kritik olan yanlig
negatif hatalar1 daha agir bicimde cezalandirarak tanisal giivenilirligi artirmayi
hedeflemektedir (Saito ve Rehmsmeier, 2015). PhysioNet Challenge 2022 sonuglari,
heterojen veri setleri iizerinde yiiksek performans elde etmenin zorluklarini agik¢a ortaya
koymustur (Reyna vd., 2023).

PhysioNet yarigmalar1 disinda, son yillarda yapilan ¢aligmalar da alanin yoniinii
belirlemektedir. Ozellikle coklu modlu ve dikkat tabanli yaklasimlar, FKG sinyallerinin
karmagik dogasin1 daha iy1 modelleyebilmek i¢in tercih edilmektedir (Baltrusaitis vd.,
2019; Vaswani vd., 2017). Bu tiir yaklagimlar, farkli temsil bi¢imlerini ve kiiresel
bagimliliklar birlikte ele alarak daha gii¢lii ve genellenebilir modeller gelistirilmesine
katk1 saglamaktadir.

Bu donemde gelistirilen ileri diizey sistemlerin bir diger ortak 6zelligi, kapsamli
veri artirma stratejilerinin kullanilmasidir. Zaman esnetme, giiriiltii ekleme ve sinyal
segmentasyonu gibi teknikler, sinirl veri kiimelerinde asir1 6grenme riskini azaltarak
model genellenebilirligini artirmaktadir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019). Ayrica
saliency haritalar1 ve dikkat gorsellestirmeleri gibi agiklanabilirlik yontemleri, model
kararlarinin klinik agidan daha anlasilir hdle gelmesini saglamaktadir (Selvaraju vd.,
2017; Lundberg ve Lee, 2017).

Genel olarak degerlendirildiginde, son yillarda gelistirilen otomatik tflirlim tespit
sistemleri belirli tasarim ilkeleri etrafinda birlesmektedir. Bunlar arasinda Mel

spektrogram temsilleri, hibrit mimariler, dikkat mekanizmalari, veri artirma teknikleri ve
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hasta diizeyinde degerlendirme stratejileri yer almaktadir. Bu egilimler, bu tezde 6nerilen
yaklagimin metodolojik temelini dogrudan desteklemektedir. Ozellikle optimize edilmis
On isleme adimlariyla desteklenen Mel spektrogram temsilleri ve zamansal bagimliliklar
modelleyebilen hibrit CNN-LSTM c¢ergevesi, literatiirdeki glincel gelismelerle uyumlu

ve bilimsel olarak gerekg¢elendirilmis bir ¢6ziim sunmaktadir.

2.10. Literatiir Taramasmin Ozeti

Incelenen literatiir, otomatik kalp iifiiriimii tespitinin gelisim siirecinde geleneksel
oskiiltasyondan dijital sinyal isleme (DSP) temelli yaklagimlara, ardindan klasik makine
Ogrenimi yontemlerine ve son olarak derin 6grenme tabanli mimarilere dogru tutarli ve
asamal1 bir evrim yasandigini agik bicimde ortaya koymaktadir (LeCun vd., 2015; Reyna
vd., 2023). Bu evrim siirecinin her asamasi, FKG tabanli tan: sistemlerinin gliniimiizde
ulastig1 olgunluk diizeyine erismesinde kritik katkilar saglamistir.

[k asamada, kardiyovaskiiler fizyoloji ve kalp iifiiriimlerinin akustik kdkenlerine
iliskin caligmalar, FKG sinyallerinin biyolojik temelini ortaya koyarak modellerin
ogrenmesi gereken temel spektral ve zamansal ipuglarini belirginlestirmistir (McCrindle
vd., 2007; McGee, 2018). Fonokardiyografi, 6zellikle ¢oklu oskiiltasyon bolgelerinden
elde edilen kayitlar araciligiyla kardiyak mekaniklerin zengin, invaziv olmayan ve
tekrarlanabilir bir temsilini sunarak bu alanda temel bir veri kaynagi haline gelmistir
(Oliveira vd., 2022).

Bunu izleyen siirecte DSP temelli yaklagimlar, iifiirim imzalariin zaman ve
frekans boyunca nasil degistigini nicel olarak ortaya koymus ve zaman—frekans
temsillerinin gerekliligini acik bicimde gostermistir (Addison, 2005; Rabiner ve Schafer,
2011). Bu baglamda Mel spektrogram temsilleri, insan isitme algisiyla uyumlu yapisi ve
giiriiltiiye kars1 dayanikliligi sayesinde hem klasik hem de derin 6grenme tabanli modeller
i¢in giiclii ve dengeli bir 6zellik uzay1 sunmustur (Logan, 2000; Araujo vd., 2022).

Klasik makine 6grenimi yaklasimlari, otomatik iifliriim tespitinin teknik olarak
uygulanabilirligini géstermis olsa da, el ile tasarlanmis 6zelliklere olan bagimliliklar: ve
farkli veri setleri arasinda siirli genelleme yetenekleri 6nemli bir kisit olarak kalmigtir
(Guyon ve Elisseeff, 2003). Bu sinirlamalar, 6zellik ¢ikarimi ve temsili dogrudan veriden
Ogrenebilen derin 6grenme yaklagimlarina yonelimi hizlandirmistir (LeCun vd., 2015).

Son yillarda hibrit CNN-LSTM mimarileri ve attention/transformer tabanli
modeller, hem spektral hem de zamansal bagimliliklar1 birlikte modelleyebilme
yetenekleri sayesinde literatiirde en ileri diizeyi (state-of-the-art) temsil etmektedir

(Vaswani vd., 2017; Yaseen vd., 2018). Bu mimariler yalnizca yiiksek siniflandirma
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performansi sunmakla kalmayip, ayn1 zamanda genellenebilirlik ve veri ¢esitliligine karsi

dayaniklilik agisindan da onceki yaklasimlara kiyasla belirgin avantajlar saglamaktadir
(Kelly vd., 2019).

Bu metodolojik evrim ve farkli yaklagimlar arasindaki temel farklar Tablo 2’de

ozetlenmistir. Ozellikle Mel spektrogram temsillerinin hibrit derin sinir ag1 mimarileriyle

entegrasyonu, kalp tiftirlimlerinde goézlenen yiiksek degiskenligin ortaya koydugu tanisal

zorluklart ele almak i¢in giicli ve tutarli bir gerceve sunmaktadir. Bu biitiinciil

degerlendirme, Bolim 3’te sunulan metodolojinin bilimsel gerekgesini dogrudan

desteklemekte ve Onerilen yaklasimin literatiirdeki konumunu acik bi¢imde ortaya

koymaktadir.

Tablo 2. Literatiirde otomatik kalp iiflirlimii tespiti i¢in kullanila yaklagimlarin 6zellik
temsilleri, modelleme teknikleri, giiglii yonleri ve temel sinirlamalar agisindan

karsilastirmal1 6zet

Yaklasim/  Temel Temsil  Kullanilan Giiclii Yonler Temel Ornek
Donem (Girdi) Teknikler ¢ Smirlamalar Caligmalar
Oznel,
Geleneksel insan isitmesi Klinik Hizly, diisiik deneyime B
oskiiltasyon 3 dinleme maliyetli bagimli, diisiik
tekrarlanabilirlik
Bant geciren B .
DSP tabanli Ham FKG filtre, FFT, iZar’r'lrat'nffrekans rCr)lzilhl; se1(1;111rrrl]: Chen vd.,
analiz 2 STFT, seord, anteL N 2023
yorumlanabilir genelleme
dalgacik
Yiiksek
Zaman alant FKG dalga Enerji, zarf, = Hesaplamasi frekanslt Araujo vd.,
ozellikleri formu ZCR kolay ifiriimleri 2022
kagirir
Frekans Spektrum Spekiral - ... Zamansal bilgi Singh ve
alani (FFT/PSD) merkez, bant  Tirbiilans tespiti Kkavbi Agarwal,
szellikleri genisligi Y 2024
Klas.1 k El yapimu SVM, kNN, Kiiciik veri O%elhk C . Hosseinzadeh
makine ozellikler RF, setlerinde gigli ~ unendisligine 4 S5
Ogrenimi XGBoost gugit bagimli Ve
ls\gZ};trogram Zaman— STFT + mel  Algisal uyum, Parametre Lee vd., 2022
tabanli DSP frekans (mel)  6lgegi giiriiltii dayanimi ~ se¢imine duyarl
CNN Mel- CNN, S}}ngu spektral UZ}I]‘] donem Lee vd., 2022
tabanli DL spektrogram  ResNet Ogrenme bagimlilik zayif
RNN/ Zaman LSTM, Bi- Zamansal Spektral iﬁ;?h;/;
LSTM dizisi LSTM modelleme soyutlama zay1f 2021 ’
Hibrit Mel- CNN + Spektral + Mimari Netto ve
CNN- spektrogram LSTM zamansal Kkarmasiklik Abraham,
LSTM + dizi biitiinliik ? 2021
Attention / Mel- Self- . Kiiresel baglam,  Hesaplama .
spektrogram /  attention, e N Nie vd., 2024
Transformer . yorumlanabilirlik maliyeti
multimodal Transformer
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Tablo 2. (Devami)

Ornek

Yaklasim / Temel Temsil Kullanilan
Giiglii Yonler  Temel Sinirlamalar
Donem (Girdi) Teknikler Caligmalar
Waveform + Donanim ve
Multimodal Cok kollu Senkronizasyon Zhao vd.,
spektrogram + ortam
DL aglar zorlugu 2023
MFCC dayanimi
Yiiksek
SOTA (2022- CNN-LSTM ) Reyna vd.,
Mel + hibrit dogruluk, Veri kitlig1
2024) + attention 2023

klinik uyum
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3. METODOLOJi

3.1. Arastirma Metodolojisine Genel Bakis

Bu boliimde, Mel spektrogram temsilleri ile geleneksel ses 6zelliklerinin birlikte
kullanildig1 ve FKG kayitlarindan pediatrik kalp iifiiriimlerinin otomatik olarak tespit
edilmesini amaclayan hibrit bir CNN-LSTM sisteminin tasarimi, egitimi ve
degerlendirilmesi i¢in benimsenen metodolojik ¢erceve ayrintili bigimde sunulmaktadir.

Onerilen metodoloji, veri kiimesinin segimi ve hazirlanmasi ile baslayan; sinyal 6n
isleme ve veri artirma adimlartyla devam eden; ardindan hibrit 6zellik ¢ikarimi, model
mimarisinin tasarimi, egitim silireci ve c¢oklu temel yaklasimlarla gergeklestirilen
karsilastirmali nicel degerlendirme asamalarini igeren biitlinciil ve sistematik bir is akisini
takip etmektedir.

Bu yap1, hem geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin hem de modern derin
O6grenme mimarilerinin gii¢lii yonlerini ayni deneysel ¢erceve igerisinde degerlendirmeyi
amaclamakta ve Onerilen yaklagimin performansini kapsamli bicimde analiz etmeye
olanak tanimaktadir.

Genel is akisi, asagida sunulan ana adimlar gercevesinde 6zetlenmektedir:

3.1.1. Veri Kiimesinin Elde Edilmesi ve Secimi

Calismada kullanilan FKG kayitlari, George B. Moody PhysioNet/CinC 2022
Challenge kapsaminda yayimlanan ve pediatrik popiilasyona odaklanan genis 6lgekli bir
kalp sesi veri taban1 olan CirCor DigiScope veri kiimesinden elde edilmistir.

Analize yalnizca kardiyak oskiiltasyonda standart olarak degerlendirilen dort ana
dinleme bolgesinin tamamindan elde edilmis eksiksiz kayitlar1 bulunan hastalar dahil
edilmistir. Bu bolgeler; aort kapak bolgesi (AV), mitral kapak bolgesi (MV), pulmoner
kapak bolgesi (PV) ve trikiispit kapak bolgesi (TV) olarak tanimlanmaktadir.

Bu se¢im, kalp seslerinin farkli anatomik bolgelerde sergiledigi mekansal akustik
varyasyonlarin modele dahil edilmesini saglayarak, tanisal dogrulugun artirilmasini ve

hasta diizeyinde tutarl bir degerlendirme yapilmasini amaglamaktadir.



3.1.2. Veri On Isleme ve Veri Artirma

Ses kayitlari, dalga bigimi (Waveform Audio File Format — WAV) formatinda olup,
dort farkli oskiiltasyon bolgesinden elde edilen sinyalleri ilgili iifiiriim etiketleriyle
eslestiren 6zel olarak gelistirilmis bir veri yiikleme modiili (DatalLoaderML sinifi)
araciligiyla sisteme aktarilmistir.

Tiim sinyaller, model egitimi siirecinde tutarlilifi saglamak amaciyla 22.050 Hz
ornekleme hizinda ve 5 saniyelik sabit uzunlukta (110.250 6rnek) olacak sekilde yeniden
orneklenmis ve normalize edilmistir. Bu standardizasyon, degisken uzunluktaki
kayitlarin ortak bir temsil uzayinda islenmesine olanak tanimaktadir.

Ufiiriim pozitif ve siiresi 15 saniyeden uzun olan kayitlar, sinif dengesizligini
azaltmak amaciyla ortlismeyen birden fazla segmente ayrilmistir. Bu yaklasim, az temsil
edilen smiflarin veri dagilimini iyilestirerek modelin nadir goriilen patolojik oriintiilere

kars1 duyarhiligini artirmay1 hedeflemektedir.

3.1.3. Hibrit Ozellik Cikarim

Bu c¢aligmada, FKG sinyallerinden elde edilen bilginin miimkiin oldugunca
kapsamli ve ayirt edici bigcimde temsil edilebilmesi amaciyla iki tamamlayici 6zellik ailesi
tanimlanmaistir.

Ik olarak, geleneksel tek boyutlu (1B) ses oOzellikleri kullanilarak her bir
oskiiltasyon noktasina ait sinyallerden zaman alani, frekans alani, kepstral ve istatistiksel
tanimlayicilar ¢ikarilmistir. Bu Ozellik ¢ikarim siireci, feature extraction ML.py
dosyasinda tanimlanan fonksiyonlar araciligiyla gergeklestirilmis ve klasik makine
O0grenmesi modelleri i¢in yapilandirilmis ve ayirt edici bir 6zellik uzayi olusturulmustur.

Buna paralel olarak, kalp seslerinin zamansal ve spektral yapisini birlikte temsil
edebilmek amaciyla Mel-spektrogram tabanli iki boyutlu (2B) temsiller elde edilmistir.
Bu asamada, mel spectrogram_deep learning.py dosyasinda tanimlanan
MelSpectrogramExtractor ve MelSpectrogramProcessor siniflar1 kullanilarak FKG
sinyalleri Mel-spektrogramlara doniistiiriilmiis ve derin 6grenme mimarilerine uygun
olacak sekilde 6n isleme tabi tutulmustur.

Bu iki 6zellik ailesi, el ile tasarlanmig 6zelliklerin sundugu yorumlanabilir akustik
tanimlayicilar ile derin 6grenme tabanli temsillerin yiliksek soyutlama kapasitesini bir
araya getirecek sekilde tamamlayici olarak yapilandirilmistir. Bu sayede, iifiirtimlere
0zgi kisa siireli enerji yogunlasmalari, harmonik yapilar ve kardiyak dongiiler boyunca

degisen spektral oriintiiler es zamanli olarak modellenebilmistir.
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3.1.4. Model Mimarisinin Tasarim

Mel-spektrogram girdilerinden elde edilen uzamsal—spektral oriintiiler ile kalp
dongiisii boyunca ortaya ¢ikan zamansal dinamiklerin birlikte modellenebilmesi amaciyla
hibrit bir CNN-LSTM mimarisi gelistirilmistir. Bu mimari, evrisimli katmanlar
araciligiyla zaman—frekans uzayindaki yerel Oriintiileri 6grenirken, LSTM katmanlari
sayesinde bu Oriintiilerin zamansal evrimini modellemeyi hedeflemektedir.

Onerilen hibrit mimarinin katkisin1 daha acik bicimde ortaya koymak ve kapsamli
bir karsilastirmali analiz gerceklestirmek amaciyla calismada alternatif model
yapilandirmalar1 da uygulanmistir. Bu kapsamda, yalnizca Mel-spektrogram girdileri
kullanilarak egitilen bagimsiz bir evrisimsel sinir agi (CNN) modeli degerlendirilmis ve
saf spektral temsiller tizerinden uzamsal Oriintii 6grenmenin performansi analiz edilmistir.

Buna ek olarak, sirali 6zellik temsillerini kullanan bagimsiz bir LSTM modeli
uygulanarak zamansal bagimliliklarin tek basina modellenmesinin simiflandirma
performansina etkisi incelenmistir. Bu model, 6zellikle kardiyak dongii boyunca ortaya
c¢ikan ardigik yapilarin temsil giiciinii degerlendirmek amaciyla kullanilmistir.

Ayrica, Mel-spektrogram temsilleri ile el ile ¢ikarilmis geleneksel ses 6zelliklerini
es zamanli olarak isleyen ¢ok girdili bir CNN mimarisi tasarlanmis ve test edilmistir. Bu
yaklagim, farkli 6zellik tiirlerinin erken veya orta diizeyde birlestirilmesinin (feature
fusion) siniflandirma performansi tizerindeki etkisini incelemeyi amaclamaktadir.

Bu farkli model yapilandirmalarmin birlikte degerlendirilmesi, Onerilen hibrit
CNN-LSTM mimarisinin hem spektral hem de zamansal bilgiyi biitiinciil bigimde
modellemesinin sagladigi performans kazanimimi nicel olarak ortaya koymay:

hedeflemektedir.

3.1.5. Egitim Siireci ve Hiperparametre Ayarlamasi

Bilgi sizintisin1 6nlemek amaciyla veri kiimesi, hasta diizeyinde tabakali (stratified)
bir yaklagim kullanilarak egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Bu sayede
ayni hastaya ait kayitlarin yalnizca tek bir alt kiimede yer almas1 saglanmis ve modelin
performansinin gerceke¢i bicimde degerlendirilmesi hedeflenmistir.

Tiim modeller, Adam optimize edicisi kullanilarak mini-batch gradyan inisi
yontemiyle egitilmistir. Egitim siirecinde asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek ve
modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla erken durdurma (early stopping) ve

O0grenme orani zamanlamasi (learning rate scheduling) tekniklerinden yararlanilmistir.
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Hiperparametreler, dogrulama kiimesi lizerindeki performans metrikleri temel
alinarak sistematik bicimde ayarlanmig ve her model i¢in en uygun yapilandirma

belirlenmistir.

3.1.6. Degerlendirme ve Karsilastirma

Bu calismada gelistirilen modellerin performansi, tibbi yapay zeka sistemlerinin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kabul edilen ve klinik agidan anlamli olan nicel
Olclitler kullanilarak kapsamli bi¢imde analiz edilmistir. Bu kapsamda siniflandirma
basarimi; dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall/sensitivity),
ozgulliik (specificity), F1 skoru ve alici isletim karakteristigi (ROC) egrisi altinda kalan
alan (AUC) olgiitleri lizerinden degerlendirilmistir. Bu metrikler, 6zellikle dengesiz sinif
dagilimlarinin bulundugu tibbi veri kiimelerinde model performansinin ¢ok boyutlu
olarak incelenmesine olanak tanimaktadir.

Nicel olciitlere ek olarak, modellerin hata profillerini ve siniflar arasindaki karigimi
daha ayrmtili bicimde analiz edebilmek amaciyla karmasiklik matrisleri (confusion
matrices) incelenmistir. Bu analizler, yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) kararlarin
dagilimini ortaya koyarak, modellerin tarama (screening) senaryolarinda klinik agidan
tasiyabilecegi risklerin degerlendirilmesine imkan saglamistir.

Ayrica egitim ve dogrulama 6grenme egrileri kullanilarak modellerin yakinsama
davranigi, asir1 uyum (overfitting) egilimi ve genelleme kabiliyeti sistematik bigimde
analiz edilmistir.

Onerilen hibrit CNN-LSTM mimarisinin performans agisindan géreli iistiinliigiinii
ortaya koymak amaciyla model; el ile ¢ikarilmis 6zelliklere dayali geleneksel makine
ogrenimi siniflandiricilar ile literatiirde yer alan gelismis transfer 6grenme tabanli derin
O0grenme mimarileriyle karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Tiim karsilagtirmalar,
hasta diizeyinde veri bolme stratejisi korunarak ve tiim modeller i¢in ayn1 degerlendirme
Olctitleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu yaklasim, farkli model tiirleri arasinda adil,
tutarli ve tekrarlanabilir bir karsilagtirma yapilmasini saglamaktadir.

Bu boliimde tanimlanan degerlendirme cergevesi, Boliim 4’te sunulan deneysel
sonuglarin dogru ve anlamli bigimde yorumlanabilmesi i¢in saglam bir metodolojik temel
olusturmaktadir. Ayrica Onerilen hibrit mimarinin gii¢lii ve smirli yonlerinin yalnizca
sayisal performans Olgiitleri tizerinden degil, klinik baglam ve potansiyel uygulama
senaryolar1 dikkate alinarak biitiinciil bir perspektifle degerlendirilmesine olanak

tanimaktadir.
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3.2. Veri Kiimesi Tanimi

3.2.1. Pediatrik Kalp Sesi Veri Kiimesinin Kaynagi

Bu calismada kullanilan tiim FKG kayitlari, PhysioNet platformunda barindirilan
biiyiik 6l¢ekli ve herkese agik bir veri tabani olan CirCor DigiScope veri kiimesinden
(stirim 1.0.x) elde edilmistir. S6z konusu veri kiimesi, Brezilya’nin kuzeydogusunda
yiiriitiilen genis kapsamli pediatrik kardiyak tarama kampanyalar1 sirasinda toplanmis
olup, George B. Moody PhysioNet/Computing in Cardiology (CinC) Challenge 2022 i¢cin
resmi veri kaynagi olarak kullanilmistir (Reyna vd., 2023).

CirCor DigiScope veri kiimesi, 0-21 yas araligindaki 1.568 pediatrik denekten elde
edilen ve bir veya daha fazla oskiiltasyon bolgesinden kaydedilmis toplam 5.272 kalp sesi
kaydini igermektedir. Kayitlar; aort (AV), pulmoner (PV), trikiispit (TV) ve mitral (MV)
kapak alanlar1 olmak iizere dort standart oskiiltasyon bolgesinden elde edilmistir. Bu
coklu konum yaklasimi, kalp tifiirtimlerinin anatomik yayilimini ve bdlgeye 6zgii akustik
ozelliklerini daha ayrintili bicimde yakalamaya olanak tanimaktadir.

Her bir FKG kaydi, klinik acidan zengin ve ayrintili anotasyonlarla birlikte
sunulmaktadir. Bu anotasyonlar; iifliriim varliginin yok, var veya bilinmiyor seklinde
siniflandirilmasing; iifiirimiin sistolik, diyastolik veya siirekli olarak zamanlamasinin
belirlenmesini; ifiirimiin - morfolojik Ozellikleri ile akustik karakteristiklerinin
tanimlanmasimi ve Levine derecesinin degerlendirilmesini kapsamaktadir. Ayrica
oskiiltasyonun gerceklestirildigi anatomik konumlar agik bi¢cimde belirtilmis ve birinci
(S1) ile ikinci (S2) kalp sesleri uzman dogrulamasiyla otomatik olarak boliimlendirilmis
sekilde sunulmustur.

Bu ayrintil etiketleme yapisi, CirCor DigiScope veri kiimesini yalnizca algoritmik
siniflandirma acgisindan degil, ayni zamanda klinik karar destek sistemlerinin
gelistirilmesi agisindan da son derece degerli bir kaynak haline getirmektedir. Ozellikle
pediatrik popiilasyona odaklanmasi ve ¢oklu oskiiltasyon bdlgelerini igermesi, veri
kiimesini gercek diinya tarama ve triyaj senaryolar1 i¢in gelistirilen yapay zeka
sistemlerinin degerlendirilmesinde giiclii ve giivenilir bir referans veri kaynagi héline

getirmektedir.

3.2.2. Simf Dagilim
Veri artirma uygulanmadan 6nce CirCor DigiScope veri kiimesi, klinik tarama
senaryolarinda siklikla karsilasilan tipik bir sinif dengesizligi sergilemektedir. Ozellikle

pediatrik tarama ¢alismalarinda normal (iifiiriim yok) kayitlarin patolojik (iifiirim var)
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vakalara kiyasla daha yiiksek oranda bulunmasi beklenen bir durumdur. Bu durum,
gercek diinya klinik prevalansin1  yansitmakla birlikte, otomatik siniflandirma
sistemlerinde model yanlilig1 (bias) olugma riskini de beraberinde getirmektedir.

Ozellik ¢ikarimina yénelik olarak gelistirilen betikler araciliiyla elde edilen 6zet
istatistiklere dayali analiz sonucunda, veri artirma ve uzunluk normalizasyonu
islemlerinin ardindan segment diizeyindeki sinif dagilimi belirlenmistir. Buna gore,
“tftirim yok” sinifina ait 695 segment, “tiftirlim var” sinifina ait 347 segment ve “iifiirim
bilinmiyor” sinifina ait 68 segment bulunmaktadir. Bu siire¢ sonunda, baslangicta dort
oskiiltasyon bolgesinden eksiksiz kayda sahip 574 pediatrik hastaya ait verilerden, her
biri 5 saniye uzunlugunda olacak sekilde toplam 1.110 FKG segmenti olusturulmustur.

“Bilinmiyor” (unknown) etiketiyle isaretlenen segmentler, denetimli 6grenme
tabanli model egitimi ve nicel performans degerlendirme agamalarina déhil edilmemistir.
Bununla birlikte bu segmentler, veri tutarliliginin dogrulanmasi ve siirda yer alan
vakalarin nitel olarak incelenmesi agisindan referans olarak degerlendirilmistir.

Cekirdek deneylerde kullanilan nihai egitim, dogrulama ve test yapilandirmasi,
hasta diizeyinde tabakali (stratified) bolme stratejisi kullanilarak olusturulmustur. Bu
yaklasim, ayn1 hastaya ait segmentlerin farkli alt kiimelere dagilmasini engelleyerek bilgi
sizintis1 (data leakage) riskini ortadan kaldirmay1 amaglamaktadir.

Bu kapsamda veri setinin alt kiimelere dagilim1 agsagidaki gibidir:

« Egitim kiimesi: 510 segment (%47 iflirlim pozitif)

e Dogrulama kiimesi: 124 segment (%27 iifiiriim pozitif)

e Test kiimesi: 124 segment (%24 iifiirtim pozitif)

Bu boliimlendirme stratejisi, gergcek klinik sinmif dagilimini miimkiin oldugunca
korurken, gelistirilen modelin hem patolojik hem de normal vakalar iizerindeki genelleme

kabiliyetinin giivenilir ve tarafsiz bir bi¢imde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

3.2.3. Etik Hususlar

Bu ¢aligmada kullanilan CirCor DigiScope veri kiimesi, PhysioNet platformu
tizerinden kamuya agik olarak yayimlanmadan 6nce, ilgili yerel etik kurullar tarafindan
onaylanan pediatrik tarama ¢alismalar1 kapsaminda toplanmistir (Reyna vd., 2023). Veri
kiimesi, yayimlanma asamasinda tamamen anonimlestirilmis olup dogrudan hasta
tanimlayicilarina (isimler, kesin dogum tarihleri, adresler veya iletisim bilgileri) yer
verilmemektedir.

Bu tez kapsaminda yalnizca veri kiimesinin kamuya agik ve anonimlestirilmis

stirimii kullanilmistir. Yeniden kimliklendirmeye yonelik herhangi bir girisimde
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bulunulmamis; bireysel hasta bilgilerine ulagsma veya c¢ikarim yapma amaci
giidiilmemistir. Tiim analizler, 6nceden kaydedilmis FKG sinyalleri iizerinde ¢evrimdisi
(offline) olarak gerceklestirilmis olup, hastalar, klinisyenler veya aktif klinik karar verme
siirecleriyle herhangi bir dogrudan etkilesim s6z konusu degildir.

Tipta yapay zekaya yonelik giincel etik ve metodolojik 6neriler dogrultusunda, bu
tezde elde edilen bulgular klinik kullanima hazir bir tan1 araci olarak degil, bir kavram
kanit1 (proof of concept) arastirmasi olarak degerlendirilmelidir. Sunulan sonuglarin
gercek diinya klinik ortamlarina aktarilabilmesi i¢in farkli merkezlerde ek dogrulama
calismalari, diizenleyici kurumlar tarafindan yapilacak incelemeler ve klinik is akislariyla
entegrasyonu iceren kapsamli degerlendirme stiregleri gereklidir.

Bu cercevede c¢alisma, veri gizliligi, hasta giivenligi ve sorumlu yapay zeka

gelistirme ilkeleri gozetilerek etik standartlara uygun bicimde yliriitilmiistiir.

3.3. Veri On Isleme Is Akist

On isleme is akisi, heterojen yapiya ve degisken uzunluklara sahip ham FKG
kayitlarini, saglam ve karsilastirilabilir 6zelliklerin ¢ikarilmasina olanak taniyan
standartlastirilmis segmentlere doniistiirmeyi amaglamaktadir. Bu kapsamda tiim
sinyaller, sabit uzunlukta (5 saniye) segmentler haline getirilerek model egitimine uygun
bir bicimde yeniden yapilandirilmistir.

Bu siiregte, sinyal kalitesinin artirilmast ve veri temsillerinin tutarliliginin
saglanmasi amaciyla bir dizi ardisik 6n isleme adimi uygulanmustir. Oncelikle giiriiltii ve
artefaktlarin etkisini azaltmaya yonelik filtreleme ve normalizasyon islemleri
gerceklestirilmis; ardindan degisken uzunluktaki kayitlar sabit uzunluklu segmentlere
doniistiiriilmiistiir. Bu segmentasyon yaklasimi, modellerin giris boyutlarini
standartlastirirken ayn1 zamanda veri ¢esitliligini artirmay1 hedeflemektedir.

Buna ek olarak, smif dengesizliginin etkilerini azaltmak ve modelin genelleme
kabiliyetini giliclendirmek amaciyla veri artirma (data augmentation) stratejileri
uygulanmigtir.

Bu boliimde, 6n isleme 1is akisin1 olusturan giriilti azaltma, uzunluk
normalizasyonu, segmentasyon ve veri artirma adimlar1 ayrintili ve sistematik bir bicimde

ele alinmaktadir.

3.3.1. Giiriiltityle Basa Cikma ve Sinyal Biitiinliigii
CirCor DigiScope veri kiimesindeki FKG kayitlar, gercek klinik tarama

ortamlarinda elde edilmis olup kagmilmaz olarak cesitli arka plan giriltiileri
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icermektedir. Bu giirtiltiiler; ortam sesleri, konusmalar, solunum etkileri ve hasta
hareketlerinden kaynaklanan artefaktlar1 kapsamaktadir. Kalp sesleri ve {iflirlimler
genellikle diisiik genlikli ve zamana duyarli akustik bilesenler icerdiginden, agresif
giiriiltii giderme teknikleri tanisal agidan 6nemli bilgilerin kaybina yol acabilmektedir.

Bu nedenle c¢alismada, asir1 giiriilti bastirma yaklasimlar1 yerine sinyal
biitiinliglinii korumay1 dnceliklendiren temkinli bir 6n isleme stratejisi benimsenmistir.
Bu strateji kapsaminda tiim FKG sinyalleri, yalnizca kayan nokta normalizasyonu gibi
asgari diizeyde dahili 6n isleme uygulayan librosa.load fonksiyonu araciligiyla ve 6zgiin
ornekleme hizlar1 korunarak yiiklenmistir. Kiiresel bant geciren filtreleme, dalgacik
tabanli gurtlti giderme veya adaptif filtreleme gibi yontemler bilingli olarak
uygulanmamus; giiriiltiiye kars1 dayaniklilik dogrudan 6n isleme asamasinda degil, 6zellik
cikarimi ve modelleme diizeyinde ele alinmistir.

Bu yaklasim dogrultusunda, Mel-spektrogram temsilleri yiiksek frekanslh ve kisa
siireli dalgalanmalar1 dogal bigimde yumusatarak spektral kararliligi artirmaktadir.
Benzer sekilde enerji tabanli Slgtimler ve MFCC gibi toplulastirilmis geleneksel
ozellikler, kisa zamanli ¢ergeveler iizerinde ortalama alindiklari i¢in gecici artefaktlarin
etkisini azaltmaktadir. Ayrica Boliim 3.3.4’te ayrintilar1 verilen veri artirma stratejileri,
modelleri her bir iifiirim Oriintiisiiniin birden fazla gergeklesimiyle kars1 karsiya
birakarak giiriiltiiye kars1 ortlik bir saglamlik kazandirmaktadir.

Bu tasarim tercihi, ¢agdas kalp sesi analizi literatiiriiyle uyumlu olup, agik giiriiltii
bastirma teknikleri yerine saglam spektral-zamansal temsillere dayali 6grenmeyi esas

alan veri odakl1 bir yaklagimi yansitmaktadir.

3.3.2. Kalp Sesi Segmentasyonu (S1 , S2 , Sistol , Diyastol)

CirCor DigiScope veri kiimesi, yart denetimli algoritmalar ve uzman klinisyenler
tarafindan gerceklestirilen manuel dogrulama siiregleri sonucunda elde edilmis yiiksek
kaliteli S1 ve S2 kalp sesi segmentasyon anotasyonlar1 icermektedir (Reyna vd., 2023).
Bu anotasyonlar, kalp dongiisiiniin fizyolojik yapisinit dogru bigimde yansitan giivenilir
referans noktalar1 saglamaktadir.

Mevcut calismada bu anotasyonlar, dogrudan atim (beat) diizeyinde zorunlu
segmentasyon gerceklestirmek amaciyla kullanilmamis; bunun yerine spektral-zamansal
orlintiilerin yorumlanmasini destekleyen baglamsal bilgiler olarak degerlendirilmistir. Bu
dogrultuda her bir FKG kaydi, tek tek kardiyak dongiilere ayrilmak yerine genellikle

birden fazla atim1 kapsayan sabit uzunluklu (5 saniye) pencereler {izerinden islenmistir.
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Bu yaklagimin tercih edilmesinin baslica gerekgeleri su sekilde ozetlenebilir.
Oncelikle Mel-spektrogram temsilleri, her bir pencere igerisinde tekrarlayan S1-sistol—
S2-diyastol oriintiilerini agik ve ayirt edilebilir bicimde yansitmaktadir. Buna ek olarak
kullanilan CNN-LSTM mimarisi, acik bir dongii hizalamasina ihtiyag duymaksizin bu
Oriintliler arasindaki zamansal bagimliliklar1 etkili bicimde modelleyebilmektedir.

Ayrica, atim diizeyinde ayrintili segmentasyonun gerektirdigi ek on isleme
adimlarindan kagimilarak islem karmasikligr azaltilmis ve biiyilik 6lgekli veri kiimeleri
tizerinde daha kararli ve tekrarlanabilir bir egitim siireci elde edilmistir. Bu yaklagim, veri
hazirlama siirecindeki hata birikimini de sinirlayarak model performansinin daha
giivenilir bi¢imde degerlendirilmesine katki saglamaktadir.

Bu tasarim tercihi, sabit uzunluklu FKG segmentleri kullanan ve {ifiiriim tespitine

odaklanan giincel derin 6grenme tabanli calismalarla yontemsel acidan uyumludur.

3.3.3. Yeniden Ornekleme ve Uzunluk Normalizasyonu

CirCor DigiScope veri kiimesindeki FKG kayitlari, dort oskiiltasyon bdlgesinin
tamami1 mevcut olsa dahi siire agisindan yiiksek degiskenlik gdstermektedir. Kayit
stireleri yaklasik 4,8 saniye ile 80,4 saniye arasinda degismektedir. Bu durum, mini-batch
tabanli derin 6grenme egitimini zorlastirmakta ve 6zellik matrislerinin tutarli bigimde
olusturulmasini engellemektedir.

Bu nedenle tiim FKG sinyalleri yeniden ornekleme ve uzunluk normalizasyonu
islemlerine tabi tutulmustur. Bu kapsamda tiim ses verileri, feature extraction ML.py ve
mel spectrogram_deep learning.py dosyalarinda tanimlanan ve f; = 22,050Hz olarak
belirlenen 6rnekleme hizi kullanilarak temsil edilmistir.

Yeniden Ornekleme islemi, siirekli zamanli sinyalin ayrik zamanhi forma
doniistiiriilmesi siirecine dayanmakta olup asagidaki sekilde ifade edilebilir:

Esitlik 16. Yeniden Ornekleme (Resampling)

x[n] = x(t) Itzfg (Esitlik 16)

Her bir FKG segmenti i¢in 5 saniyelik sabit bir hedef siire secilmis olup bu siire
asagidaki gibi hesaplanmaktadir:
Esitlik 17. Hedef Sinyal Uzunlugu (Target Length)

N=f xT=22050x5=110,250 (Esitlik 17)
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Bes saniyelik pencere uzunlugu; birden fazla kardiyak dongiiniin aym1 segment
icerisinde yakalanmasina olanak saglamasi, hesaplama maliyetini makul diizeyde tutmasi
ve daha kisa kayitlar i¢in asir1 dolgu (padding) gereksinimini azaltmasi agisindan dengeli
bir ¢6ziim sunmaktadir.

Kirpma ve sifir dolgu islemleri set len extr fonksiyonu araciligiyla
gerceklestirilmistir. Bu islem matematiksel olarak asagidaki gibi tanimlanabilir:

Esitlik 18. Uzunluk Normalizasyonu (Truncation ve Padding)

x[n], n<N
xnorm[n]:{ E)] n>N

(Esitlik 18)

Normalizasyon Oncesinde AV, MV, PV ve TV oskiiltasyon bolgelerine ait ham
kayitlarin uzunluk dagilimlari histogramlar yardimiyla gorsellestirilmis ve hedef uzunluk
olan N = 110,250 ornek degeri kirmizi kesikli ¢izgi ile gosterilmistir. Uzunluk
normalizasyonu sonrasinda ise tiim sinyaller ayni 6rnek sayisina sahip olacak sekilde
hizalanmis; boylece 6zellik ¢ikarimi ve CNN tabanli modeller i¢in uygun bigimde matris

yapisinda istiflenebilir hale getirilmistir.

3.3.4. Veri Artirma

Smif dengesizligini azaltmak ve modelin genellenebilirligini artirmak amaciyla,
veri 0n isleme i akisinda 6zellikle Gifiirlim pozitif hastalara yonelik segment tabanli bir
veri artirma stratejisi uygulanmstir.

Her bir tfiirim pozitif hastada, dort kapak kaydinin her birinin en az 15 saniye
uzunluga sahip olmasi durumunda set len extr fonksiyonu ilgili kapak sinyallerini
ortlismeyen ii¢ adet 5 saniyelik segmente ayirmaktadir. Bu segmentler sirasiyla 0-5
saniye, 5—10 saniye ve 10—-15 saniye zaman araliklarimni kapsamaktadir.

Bu segmentasyon islemi matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

Esitlik 19. Segment Tabanli Veri Artirma
xg[n] =x[n+k-N],k=0,1,2 (Esitlik 19)

Burada Nher bir segmentin uzunlugunu (110{,}250 6rnek) ifade etmektedir.
Bu iglem sirasinda ilk segment (0—5 saniye) 0zgiin 6rnek olarak birincil veri
kiimesine dahil edilirken, ikinci ve iiciincii segmentler (5—10 saniye ve 10—15 saniye) ek

artirtlmis 6rnekler olarak kullanilmaktadir.
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Uygun her bir hasta i¢in bu yontem, AV, MV, PV ve TV oskiiltasyon bolgelerine
ait kayitlarin senkronize bir setini igeren iki ek artiritlmis 6rnek tiretmektedir. Bu kriterleri
karsilayan toplam 84 iifiirim pozitif hasta bulunmus ve bdylece 168 ek Ornek elde
edilmistir. S6z konusu artirma siireci, Mel-spektrogram ¢ikarim betiginin konsol
ciktilarinda acik bi¢imde dogrulanmistir. Cikti mesajinda “Artirilan hasta sayisi: 84 | Yeni
ornekler: 168 | veri artirma sonrasi veri boyutu: 1110” ifadesi yer almaktadir.

Ana deneylerde zaman esnetme (time stretching), perde kaydirma (pitch shifting)
veya yapay gilriiltii ekleme gibi sentetik dontisiimler uygulanmamistir. Bununla birlikte
bu tiir islemler, MelSpectrogramProcessor sinifi igerisinde yer alan augment audio
yontemi tarafindan desteklenmekte olup gelecekteki calismalar igin esnek bir altyapi
sunmaktadir.

Fizyolojik olarak gecerli alt segmentlere dayanan bu yaklasim, veri ¢esitliligini

artirirken Ufiiriimlere ait gergek spektral imzalarin korunmasina katki saglamaktadir.

3.4. Ozellik Cikarma Yontemleri

3.4.1. -Mel-Spektrogram Uretimi

Mel-spektrogramlar, frekans ekseninin insan isitsel algisina yaklagik olarak karsilik
gelen mel Olgegine dontistiiriilmesiyle elde edilen zaman—frekans temsilleridir. Bu
gosterim, S1 ve S2 kalp sesleri ile iifiirlimlerin hem zamansal konumlarin1 hem de
spektral igeriklerini kompakt bir bicimde kodladigindan kalp sesi analizinde yaygin
olarak tercih edilen bir temsil haline gelmistir.

Bu calismada Mel-spektrogram temsilleri, librosa.feature.melspectrogram
fonksiyonunu saran MelSpectrogramExtractor sinifi kullanilarak hesaplanmustir. Ozellik
cikarimi siirecinde ornekleme hizi f; = 22,050Hz, mel bant sayist 128, FFT pencere
boyutu 2048 6rnek ve adim uzunlugu (hop length) 512 6rnek olarak belirlenmistir. Bes
saniyeye normalize edilmis her bir FKG dalga formu i¢in STFT yaklasik 93 ms’lik bir
zaman penceresi ve 23 ms’lik bir adim uzunlugu ile uygulanmaktadir.

Mel-spektrogram hesaplamasinin ilk adimi1 Kisa Zamanli Fourier Doniistimii’ diir
(STFT):

Esitlik 20. Kisa Zamanl Fourier Doniistimii (STFT)

Xm k)= 3" " x[n] - wn —m] - e~J2mkn/N (Esitlik 20)

n=0
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Burada w[n]pencere fonksiyonunu, mzaman kaymasini ve k frekans indeksini
ifade etmektedir.

Elde edilen gii¢ spektrumu, insan isitme sistemine daha yakin bir 6l¢ek olan mel
frekans dlgegine donustiiriilmektedir:

Esitlik 21. Mel Frekans Doniisiimii

fmer = 2595 - logy, (1+ L) (Esitlik 21)

700

Bu doniistim sonrasinda spektrum, 128 mel bandina projekte edilmekte ve ardindan
logaritmik (dB) 6l¢ege doniistiiriilmektedir:
Esitlik 22. Logaritmik Gii¢ Spektrumu (dB)

Sus = 10 - log;(S) (Esitlik 22)

Bu islem sonucunda her bir FKG segmenti i¢in tipik olarak 128 X 216boyutlarinda
iki boyutlu bir Mel-spektrogram temsili elde edilmektedir.

Her bir kapak (AV, MV, PV, TV) ve etiket kombinasyonu igin iiretilen
spektrogramlar incelendiginde, tifiirlim var ve iifiirlim yok vakalar arasinda belirgin enerji
dagilimi farkliliklar1 gézlemlenmistir. Ozellikle patolojik iifiirimlerde daha genis bantl
ve diizensiz enerji yayilimlar1 dikkat ¢cekmektedir.

CNN tabanli mimarilere uygun girdi formatini elde edebilmek amaciyla her bir
Mel-spektrograma ek bir kanal boyutu eklenmistir:

mel_specs = np.expand_dims(mel_specs, axis=-1) # sekil: (N, 128, 216, 1)

Bu adim, iki boyutlu evrisim katmanlari i¢in gerekli olan dort boyutlu tensor

yapisinin olusturulmasini saglamaktadir.

3.4.2. Gelismis Mel-spektrogram Ozellikleri

Ham Mel-spektrogram goriintiilerine ek olarak, bu ¢aligmada mel temsillerinden
tiretilen iist diizey oOzetleyici tanimlayicilar da hesaplanmistir. Bu tanimlayicilar,
extract advanced features yontemi araciligiyla her bir spektrogramin spektral ve
zamansal Ozelliklerini daha kompakt ve ayirt edici bir bi¢imde temsil etmeyi
amagclamaktadir.

Her bir Mel-spektrogram temsili i¢in birden fazla tamamlayict 6zellik grubu

cikarilmaktadir. Bu kapsamda kiiresel istatistikler, tiim mel katsayilar1 {izerinden
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hesaplanan ortalama, standart sapma, minimum, maksimum ve dinamik aralik degerlerini
icermektedir. Ortalama ve standart sapma asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

Esitlik 23. Ortalama (Mean)
p=30 X (Esitlik 23)

Esitlik 24. Standart Sapma (Standard Deviation)

o= \/% Z?’:l(xi — p)? (Esitlik 24)

Bant-6zel enerji 6lgtimleri ise diistik (0-31), orta (32-95) ve yiiksek (>96) frekans
bantlarinda hesaplanan ortalama enerji degerleri ile diisiik ve yiliksek frekans bantlari
arasindaki enerji oranini1 kapsamaktadir. Bu oran asagidaki sekilde ifade edilebilir:

Esitlik 25. Bant Enerji Oran1 (Low/High Energy Ratio)

R = ZicouEi (Esitlik 25)

Yiehigh Ei

Bu oran, diisiik perdeli fonksiyonel {iiflirlimler ile yliksek perdeli patolojik
tifiiriimler arasindaki ayrimi vurgulayan ayirt edici bir 6l¢iit olarak degerlendirilmektedir.

Zamansal tanimlayicilar, zaman boyunca ortalamasi alinmis mel enerjisinin
varyans, carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) istatistiklerini i¢ermekte olup
enerjinin 5 saniyelik pencere icerisindeki dalgalanma yapisin1 yansitmaktadir. Varyans
asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Esitlik 26. Varyans (Variance)
1 <N 2 ot
Var(x) =+ Y (K= (Esitlik 26)

Buna ek olarak mel spektral merkez (centroid) istatistikleri, enerji dagiliminin mel
bantlar1 lizerindeki “kiitle merkezi”ni temsil etmektedir:

Esitlik 27. Mel Spektral Merkez (Centroid)

C= sz—ss (Esitlik 27)
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Burada f;frekans bandini, S;ise ilgili banttaki enerjiyi temsil etmektedir.

Elde edilen tiim bu 6zellikler kompakt bir 6zellik vektorii halinde birlestirilmekte
ve tek basina klasik makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilarda kullanilabildigi gibi, tam
Mel-spektrogram girdileriyle birlikte ¢ok girdili derin 6grenme mimarilerinde de

degerlendirilebilmektedir.

3.4.3. Geleneksel Ses Ozellikleri

Mel tabanli temsillere tamamlayici olarak, feature extraction ML.py dosyasinda
tanimlanan fonksiyonlar kullanilarak dort kapak sinyalinden genis bir geleneksel tek
boyutlu (1B) ses 6zellikleri kiimesi ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler, sinyalin farkl fiziksel ve
istatistiksel yonlerini yansitan ¢ok boyutlu ve ayirt edici bir tanimlayici uzay
olusturmaktadir.

Ozellikler, fizyolojik ve akustik dzellikleri biitiinciil bicimde temsil edecek sekilde
birden fazla ana kategori altinda toplanmaktadir. Zaman alan1 ve enerji 6zellikleri; genlik
zarfina iligkin istatistikleri, RMS enerjisini ve toplam sinyal enerjisini kapsamaktadir.
RMS enerji agagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Esitlik 28. RMS Enerji (Root Mean Square Energy)

RMS = |< 3" x? (Esitlik 28)

1
N &i=1
Toplam sinyal enerjisi ise su sekilde ifade edilmektedir:
Esitlik 29. Toplam Enerji (Signal Energy)

E=Y" xf (Esitlik 29)

Bu o6zellikler, tfliriim siddeti ve zamansal yogunluk hakkinda dogrudan bilgi
saglamaktadir.

Sifir gecis ve onset tabanli 6zellikler, ZCR ve onset sayisi iizerinden tiirbiilansh
akigin ve belirgin akustik olaylarin yogunlugunu yansitmaktadir. ZCR asagidaki sekilde
tanimlanmaktadir:

Esitlik 30. Sifir Gegis Oran1 (Zero Crossing Rate — ZCR)

N—

ZCR === " M1(x; - X141 < 0) (Esitlik 30)

N-1 i=
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Burada Iigosterge fonksiyonudur.

Spektral ozellikler ise spektral merkez, bant genisligi, baskin frekans ve bant enerji
oranlarini igermekte; boylece {ifiiriimlerin dar bantli m1 yoksa genis bantli m1 oldugunun
ayirt edilmesine katki sunmaktadir.

Istatistiksel sekil 6zellikleri, ham dalga formunun garpiklik (skewness) ve basiklik
(kurtosis) ol¢iimleri araciligiyla genlik dagiliminin simetrisi ve tepe yapisi hakkinda bilgi
vermektedir.

Kepstral ozellikler kapsaminda hesaplanan mel frekans kepstral katsayilar
(MFCC), kalp sesi siiflandirmast literatiiriinde yaygin bicimde dogrulanmig ayirt edici
tanimlayicilar arasinda yer almaktadir. MFCC hesaplamas: genel olarak log mel
spektrumunun ters Fourier dontisiimii ile elde edilmektedir:

Esitlik 31. MFCC Hesaplamasi

nk(n+0.5))

MFCC, = ), 10g( Smer[n]) - cos (& (Esitlik 31)

Son olarak otokorelasyon ozellikleri, otokorelasyon fonksiyonundan tiiretilen
istatistikler araciligiyla kalp hizi ve ritimle iliskili periyodisiteyi yakalamay:
hedeflemektedir:

Esitlik 32. Otokorelasyon (Autocorrelation)
R(t) = ), x[n]-x[n—1] (Esitlik 32)

Ozellik ¢ikarim siirecinin tamamlanmasinin ardindan sayisal olmayan siitunlar veri
setinden kaldirilmis; eksik veya sonsuz degerler sifirlarla doldurularak klasik makine

O0grenmesi modelleri i¢in uygun, tamamen sayisal bir 6zellik matrisi elde edilmistir.

3.4.4. Hibrit Ozellik Seciminin Gerekcesi

Hibrit 06zellik tasarimi, spektral-zamansal temsillerin el ile tasarlanmis
tanimlayicilarla birlestirilmesinin  kalp sesi analizinde hem saglamligi hem de
yorumlanabilirligi artirdigt yoniindeki literatiir bulgularindan esinlenmistir. Mel-
spektrogramlar, CNN’lerin karmasik uzamsal Oriintlileri otomatik olarak kesfetmesine
olanak tanirken; geleneksel ozellikler sinyal enerjisi, periyodisite ve spektral sekil

hakkinda klinik ag¢idan anlamli 6zetler sunmaktadir.
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Tekrarlilig1 azaltmak ve en ayirt edici tanimlayicilara odaklanmak amaciyla klasik
makine 6grenmesi modelleri i¢in ii¢ asamali bir 6zellik se¢imi stratejisi uygulanmistir.

[k asamada, €1 diizenlilestirmeye dayali Lasso lojistik regresyonu kullanilarak
katkis1 diisiik olan Ozelliklerin katsayilar1 sifira yaklastirilmis ve bodylece seyrek bir
Ozellik alt kiimesi elde edilmistir:

Esitlik 33. Lasso Lojistik Regresyon
. N " " P .
min [— 2 i ilog@) + (1 = y)log(1 = 9)) + A X7, 1 B; I] (Esitlik 33)

Burada Adiizenlilestirme parametresini temsil etmektedir.
Ikinci asamada, ANOVA F-degeri tabanli filtreleme ydntemi uygulanarak smiflar
aras1 ayrim giicii yiiksek olan 6zellikler istatistiksel olarak secilmistir:

Esitlik 34. ANOVA F-Istatistigi

__ Gruplar arasi varyans

(Esitlik 34)

Gruplar ici varyans

Son asamada ise 6zyinelemeli 6zellik eleme (Recursive Feature Elimination — RFE)
yontemi kullanilarak model performansina katkisi en yiiksek olan 6zellikler yinelemeli
bi¢gimde belirlenmistir:

Esitlik 35. RFE Ozellik Se¢imi (Genel ifade)

Fr+1 = Fi \ {argmin w;} (Esitlik 35)
j

Burada w;, model tarafindan 6grenilen 6zellik 6nem agirhigini temsil etmektedir.

Bu ¢ok asamali siire¢ sonucunda yaklasik 20 adet en bilgilendirici 6zellik
korunmus; s6z konusu 6zellikler hem klasik siniflandiricilarin egitilmesinde hem de ¢ok
girdili derin 6grenme mimarilerinde CNN tabanli gomiilere eklenerek hibrit bir temsil

olusturmak amaciyla kullanilmstir.

3.5. Model Mimarisinin Tasarim
Bu boliimde, pediatrik FKG kayitlarindan kalp tifiiriimlerinin otomatik olarak tespit
edilmesine yonelik gelistirilen sinir agr mimarileri ayrintili bi¢imde sunulmaktadir.

Calismanin temel katkisini olusturan hibrit CNN-LSTM modeli merkezde yer almakta
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olup, yontemin etkinligini karsilastirmali olarak degerlendirebilmek amaciyla bagimsiz
CNN, bagimsiz LSTM ve ¢ok girdili derin 6grenme mimarileri de ele alinmaktadir.

Model tasarimu siireci, kalp sesi sinyallerinin dogasina 6zgii iki temel gereksinim
dikkate alinarak yapilandirilmistir:

(i) Mel-spektrogram temsilleri iizerinde yerel spektral-zamansal Oriintiilerin etkin
bicimde ¢ikarilmasi ve

(i) bu Oriintiilerin kardiyak dongiiler boyunca sergiledigi uzun vadeli zamansal
bagimliliklarin modellenmesi.

Bu dogrultuda, evrisimli sinir aglarmin (CNN) giiclii yerel ozellik ¢ikarim
kapasitesi ile uzun-kisa siireli bellek aglarinin (LSTM) zamansal bagimliliklar
modelleme yeteneginden birlikte yararlanan hibrit bir mimari yaklasim benimsenmistir.
Bu yaklagim, kalp sesi sinyallerinin hem frekans temelli yapisint hem de zamansal

dinamiklerini biitlinciil ve tamamlayic1 bir ¢ercevede ele almay1 amaclamaktadir.

3.5.1. Mel-spektrogramlar Icin CNN Mimarisi

Temel evrisimli sinir ag1 (CNN) modeli, tek bir oskiiltasyon bolgesine (6rnegin aort
kapak alanma) ait 128 X 216 X 1boyutlarindaki Mel-spektrogram girdileri tizerinde
dogrudan calisacak sekilde tasarlanmistir. Bu mimari,
DeepLearningModels.create. CNN_model fonksiyonu igerisinde tanimlanmis olup artan
soyutlama diizeylerine sahip li¢ evrisimsel bloktan ve ardindan gelen yogun (dense)
katmanlardan olugmaktadir.

Girdi katmani, tek kanalli Mel-spektrogram tensoriinii kabul ederek bu temsili
ardistk evrigsimsel bloklara iletmektedir. Mimari, hiyerarsik 06zellik ¢ikarimini
destekleyecek bigimde ii¢ evrisimsel bloktan olusmaktadir.

Evrisim islemi asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Esitlik 36. Evrisim (Convolution) Islemi
Y@@,)) = Z 2 X +mj+n)-K(m,mn) (Esitlik 36)
m

Birinci evrisimsel blok, diisiik seviyeli spektral kenarlarin ve yerel enerji
yogunluklarinin yakalanmasii hedeflemektedir. Bu blok; sirastyla 3 X 3 cekirdek
boyutuna sahip 32 filtreli bir Conv2D katmani, Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU)
aktivasyonu, Batch Normalization, ikinci bir Conv2D katmani, MaxPooling ve Dropout

katmanlarini igermektedir. ReLU aktivasyonu su sekilde ifade edilir:
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Esitlik 37. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

f(x) = max(0, x) (Esitlik 37)

Ikinci evrisimsel blok, mel bantlar1 arasindaki daha karmasik etkilesimleri ve orta
diizey spektral oriintiileri 6grenmek iizere yapilandirilmistir. Bu blokta filtre sayisi
artirtlarak daha zengin temsil kapasitesi saglanmakta ve ardisik evrisim—normalizasyon—
havuzlama iglemleriyle 6zellik haritalar1 kademeli olarak soyutlanmaktadir.

Ugiincii evrisimsel blok ise iifiiriimlere 6zgii daha soyut ve ayirt edici yapilari temsil
eden yliksek seviyeli Ozelliklerin c¢ikarilmasini amacglamaktadir. Artan filtre sayisi
sayesinde modelin karmasik spektral-zamansal Oriintiileri yakalama kapasitesi
giiclendirilmektedir.

Evrisimsel omurganin ardindan elde edilen ozellik haritalar1 Global Average
Pooling katmani ile Ozetlenmekte ve bu 0Ozet temsil simniflandirma bashigina
aktarilmaktadir. Smiflandirma bolimii, ¢ok katmanli yogun katmanlar aracilifiyla
ozelliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlarini 6grenmektedir.

Son katmanda kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ikili siniflandirma icin
olasilik ¢iktis1 liretmektedir:

Esitlik 38. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

1
1+e—X

o(x) = (Esitlik 38)
Tanimlanan bu CNN mimarisi, hem bagimsiz bir temel model (baseline) olarak
degerlendirilmis hem de hibrit CNN-LSTM mimarisinde evrisimsel 6zellik ¢ikarici

omurga (backbone) olarak kullanilmistir.

3.5.2. Zamansal Bagimhliklarin Modellenmesi icin LSTM Modiilii

Kalp sesleri, dogalar1 geregi ardisik ve periyodik olaylardan olustugundan, spektral
temsillerin zaman igerisindeki evriminin modellenmesi kritik 6neme sahiptir. Bu amacla
create LSTM_model fonksiyonu kullanilarak bagimsiz bir LSTM tabanli mimari
tasarlanmistir.

Bu yapilandirmada Mel-spektrogram temsilleri veya 6zetlenmis 6zellik dizileri,
zaman adimmi bagina num_features olacak sekilde iki boyutlu zaman dizilerine
doniistiiriilmektedir. Elde edilen bu diziler, zamansal bagimliliklarin modellenmesi

amaciyla ardisik LSTM katmanlarina beslenmektedir.
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Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) hiicreleri, giris, unutma ve ¢ikis kapilar

araciligiyla bilgiyi secici bi¢imde koruyarak veya gilincelleyerek zamansal bagimliliklar

modellemektedir. LSTM yapis1 asagidaki temel denklemlerle ifade edilmektedir:

Esitlik 39. Unutma Kapis1 (Forget Gate)

fe = oWy - [he_q, x¢] + by)

Esitlik 40. Giris Kapis1 (Input Gate)

ip = (Wi - [he—1, %] + by)

Esitlik 41. Hiicre Durumu Giincellemesi (Cell State Update)

Cc=fiOCy+i OC

Esitlik 42. Cikis Kapisi (Output Gate)

or = oWy - [he—1,x¢] + by)
h’t = 0t O tanh(Ct)

(Esitlik 39)

(Esitlik 40)

(Esitlik 41)

(Esitlik 42)

Mimari, sirastyla 128 birimli ve return_sequences=True ayaria sahip bir LSTM

katmani ile baglamakta ve ardindan %30 oraninda Dropout uygulanmaktadir. Bunu, yine

return_sequences=True olarak yapilandirilmis 64 birimli ikinci bir LSTM katmani ve

Dropout izlemektedir. Ugiincii asamada ise diziyi tek bir zamansal temsile 6zetleyen 32

birimli bir LSTM katmani ve Dropout yer almaktadir.

Elde edilen temsil, 64 noronlu Dense katmani (ReLU aktivasyonu) ve Dropout

araciligiyla simiflandirma bagligina aktarilmakta; son olarak sigmoid aktivasyonlu tek

noronlu Dense katmani ile ikili siniflandirma gergeklestirilmektedir.

Bu saf tekrarlayan mimari, kardiyak dongiiler boyunca zamanlama ve siire

bilgilerini etkili bicimde 6grenebilmesine karsin giris verisinde yer alan uzamsal olarak

yapilandirilmis spektral bilgiyi dogrudan kullanamamasi nedeniyle pratik uygulamalarda

hibrit CNN-LSTM modeline kiyasla daha diigiik siniflandirma performansi sergilemistir.
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3.5.3. Hibrit CNN-LSTM Birlestirme Stratejisi

Onerilen hibrit CNN-LSTM modeli, Mel-spektrogramlardaki yerel spektral—
zamansal Orlintiiler ile uzun menzilli zamansal korelasyonlar1 birlikte &grenmeyi
amaclamaktadir. Bu model create CNN LSTM hybrid fonksiyonu igerisinde
uygulanmustir.

Mimari akig, Mel-spektrogram temsillerinden iifiiriim tespitine kadar uzanan siireci
kapsayacak sekilde ¢ok agamal1 ve ardisik bir yapidan olusmaktadir.

[lk asamada CNN tabanli 6zellik ¢ikarmmi gergeklestirilmektedir. Bu kapsamda
Mel-spektrogram girdileri li¢ agsamal1 bir evrisimsel yapidan gecirilerek yliksek seviyeli
ozellik haritalarina doniistiiriilmektedir. ilk iki evrisimsel blokta sirasiyla 32 ve 64 filtreli
Conv2D katmanlari, {i¢iincii blokta ise 128 filtreli Conv2D katmanlar1 kullanilmaktadir.
Her bir blokta Batch Normalization ve MaxPooling islemleri uygulanarak 6grenme
stirecinin kararlilig1 artirllmakta ve hesaplama verimliligi iyilestirilmektedir.

Evrisimsel 6zellik ¢ikariminin ardindan elde edilen ii¢ boyutlu 6zellik haritalari,
zaman ckseni boyunca sirali bir temsil olusturmak amaciyla yeniden sekillendirme
(Reshape) islemi ile iki boyutlu bir zaman dizisine doniistiiriilmektedir. Bu adim, her bir
zaman adiminda yerel spektral-zamansal Oriintiilerin korunmasini saglayarak LSTM
katmanlar1 i¢in uygun bir giris yapisi olusturmaktadir.

Bir sonraki asamada LSTM tabanli zamansal modelleme gerceklestirilmektedir.
Yeniden sekillendirilmis diziler sirastyla 64 birimli ve return_sequences=True ayarina
sahip bir LSTM katmani ile 32 birimli ikinci bir LSTM katmani aracilifiyla
islenmektedir. Bu katmanlar, {ifiirlimlerin S1 ve S2 kalp seslerine gore zamanlama, siire
ve yogunluk bakimindan gosterdigi varyasyonlari 6grenmeyi amaglamaktadir. Dropout
katmanlari ile agir1 6grenme (overfitting) kontrol altina alinmaktadir.

Son agamada yogun (Dense) siniflandirma katmanlari kullanilmaktadir. Zamansal
olarak Ozetlenmis temsil, dogrusal olmayan doniigiimler araciligiyla islenmekte ve
sigmoid aktivasyonlu tek bir ¢ikis birimi ile ikili Gifiiriim tespiti gerceklestirilmektedir.

Modelin egitimi sirasinda kullanilan kayip fonksiyonu, ikili smiflandirma
problemleri i¢in yaygm olarak tercih edilen Binary Cross-Entropy olarak
tanimlanmaktadir:

Esitlik 43. Binary Cross-Entropy Kayip Fonksiyonu

N ~ N .
L= —% 2 - ilog@) + (1 = y)log(1 - 9] (Esitlik 43)
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Tanimlanan bu hibrit CNN-LSTM mimarisi, evrisimli katmanlarin yerel 6zellik
cikarim giicii ile LSTM aglarinin uzun vadeli zamansal bagimliliklar1 modelleme
yetenegini bir araya getirerek literatlirde kalp sesi analizi i¢in etkili oldugu gosterilen
CNN-RNN tabanli yaklasimlarla yontemsel olarak uyumlu ve giicli bir c¢oziim

sunmaktadir.

3.5.4. Mel ve Geleneksel Ozellikler icin Coklu Girdili Model

Goriintii  benzeri Mel-spektrogram temsilleri ile skaler geleneksel ses
ozelliklerinden elde edilen bilgilerin agik ve tamamlayici bi¢cimde birlestirilebilmesi
amaciyla create multi_input model fonksiyonu igerisinde ¢ok girdili bir sinir agi
mimarisi tanimlanmigtir. Bu mimari, birbirini tamamlayan iki paralel islem dalindan
olusmaktadir.

Ik dal olan Mel-spektrogram dali, Mel-spektrogram girdilerini ardisik evrisimsel
bloklar ve Global Average Pooling katmani araciligiyla isleyerek yiiksek seviyeli gorsel—
spektral 6zellik temsilleri tiretmektedir. Bu dal, CNN tabanli bir 6zellik ¢ikarici olarak
calismakta ve zaman—frekans diizlemindeki karmasik Oriintiileri otomatik olarak
O0grenmektedir.

Ikinci dal olan geleneksel dzellik dali ise dnceki boliimlerde secilen 6zet ses
ozelliklerini islemek tizere yapilandirilmis ¢ok katmanli yogun (Dense) katmanlardan
olusmaktadir. Bu dal, enerji, periyodisite ve spektral sekil gibi klinik agidan
yorumlanabilir 6zellikleri modele kazandirmaktadir.

Her iki dalda elde edilen 6zet temsiller, birlestirme (concatenation) islemi ile tek
bir birlesik 6zellik vektorii haline getirilmektedir:

Esitlik 44. Ozellik Birlestirme (Feature Concatenation)

z = [zexn 11 2y ] (Esitlik 44)

Burada zonnCNN dalindan elde edilen 6zellik vektoriinti, zy,; ise geleneksel 6zellik
dalindan elde edilen vektorii temsil etmektedir.

Bu birlesik temsil daha sonra ardisik Dense ve Dropout katmanlarindan gegirilerek
dogrusal  olmayan  doniigiimler  aracilifiyla  son  siniflandirma  islemi
gerceklestirilmektedir.

Tanimlanan bu ¢ok girdili yapi, hibrit 6zellik kullanimmin modele sagladigi
katkinin saf tek girdili modeller ile nicel olarak karsilastirilabilmesine olanak tanimak

amaciyla deneysel degerlendirmelerde kullanilmistir.
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3.5.5. Diizenlilestirme, Aktivasyon Fonksiyonlar1 ve Optimizasyon

Tiim derin 6grenme modellerinde tutarliligi saglamak amaciyla ortak tasarim
ilkeleri benimsenmistir. Gizli katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
hem hesaplama verimliligi artirilmis hem de kaybolan gradyan problemi azaltilmistir.
Ikili siniflandirma problemi i¢in ¢ikis katmaninda sigmoid aktivasyon tercih edilmistir.

Asirt uyumu (overfitting) azaltmak amaciyla evrisimsel ve yogun katmanlarin
ardindan %30 oraninda Dropout uygulanmis; ayrica Batch Normalization ile katmanlar
arasi aktivasyon dagilimlar1 dengelenmistir.

Tiim modeller, ikili capraz entropi kaybi (binary cross-entropy) ve Adam optimize
edicisi kullanilarak egitilmistir. Adam optimizasyon algoritmasi, gradyanlarin birinci ve
ikinci moment tahminlerini kullanarak parametre giincellemesi gerceklestirmektedir:

Esitlik 45. Adam Optimizasyon Algoritmasi

my = Byme_y + (1 — 1) e
Ve = Boveog + (1 — Br)gf

mg Ut

~

fflt =—F: 7 = -

1- 1-—

A & (Esitlik 45)
me
O =01 —N—=
\/v_t +e€

Burada g;gradyani, négrenme oranini (0,001), 8, ve f,moment katsayilarini temsil

etmektedir.

Egitim siirecinde erken durdurma (early stopping) ve dogrulama kaybi plato
yaptiginda 0grenme oranmin azaltilmasi gibi geri ¢agirma (callback) mekanizmalar

kullanilarak daha kararli ve genellenebilir modeller elde edilmistir.

3.6. Egitim Siireci

Bu béliimde, 6nerilen derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda izlenen veri
bdlme stratejileri, hiperparametre ayarlama siireci ile kullanilan kayip fonksiyonlar: ve
optimizasyon algoritmalar1 ayrintili bi¢imde agiklanmaktadir. Egitim siirecinin dikkatli
ve sistematik bigimde tasarlanmasi, 6zellikle sinif dengesizligi, hasta ici korelasyonlar ve
siirli veri hacmi gibi pediatrik FKG veri kiimelerine 6zgii zorluklar dikkate alindiginda,

giivenilir ve genellenebilir performans elde edilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir.
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Bu cercevede, model egitiminin yalnizca yiiksek dogruluk elde etmeye yonelik
degil, ayn1 zamanda daha 6nce goriilmemis hasta verileri tizerinde kararli ve klinik agidan

anlamli sonuglar tiretebilecek sekilde yapilandiriimasi hedeflenmistir.

3.6.1. Veri Bolme Stratejisi

Model performansinin gergek¢i bicimde degerlendirilmesini saglamak ve iyimser
yanlilig1 (optimistic bias) onlemek amaciyla veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test alt
kiimelerine ayrilmasinda kat1 ve klinik agidan anlamli bélme ilkeleri benimsenmistir.

Bu calismada temel ilke olarak hasta diizeyinde tabakalama (patient-level
stratification) uygulanmistir. Belirli bir hastaya ait tim FKG segmentleri — veri artirma
stireciyle elde edilen ek segmentler dahil olmak tizere — yalnizca tek bir alt kiimeye
(egitim, dogrulama veya test) atanmistir. Bu islem, split_augmented samples fonksiyonu
icerisinde hasta kimligi (patient ID) temel alinarak gerceklestirilen gruplama yontemiyle
saglanmistir.

Bu tasarim tercihi, modelin egitim asamasinda bir hastaya ait bazi segmentleri
goriip degerlendirme asamasinda ayn1 hastanin farkli segmentleri {izerinde test edilmesi
durumunda ortaya cikabilecek veri sizintisi (data leakage) sorununu etkin big¢imde
ortadan kaldirmaktadir. Boylece elde edilen performans 6l¢iitleri, modelin daha 6nce hi¢
goriilmemis hastalar tiizerindeki genelleme yetenegini daha gilivenilir bigimde
yansitmaktadir.

Hasta diizeyinde gruplanmis veri kiimesi, dnceden belirlenen oransal hedeflere gore
egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmistir. Hedef dagilim orami sirasiyla %60
egitim, %30 dogrulama ve %10 test olacak sekilde belirlenmistir. Veri artirma siirecinin
hasta basgina diisen segment sayisin1 artirmasi nedeniyle bolme islemi segment sayilar
yerine hasta sayilar1 Tlzerinden gerceklestirilmis ve bdylece Ornek bagimlilig
korunmustur.

Bolme islemi sonucunda kalan hastalar, etkin 6rnek sayisini ve veri gesitliligini
artirmak amaciyla egitim kiimesine dahil edilmistir. Bu yaklasim, modelin 6grenme
kapasitesini maksimize ederken degerlendirme siirecinin tarafsizligini1 korumaktadir.

Belirtilen kisitlar altinda {ifiiriim var ve iiflirim yok siniflarinin 6zgiin dagiliminin
miimkiin oldugunca korunmasma 06zen gosterilmistir. Birincil derin 6grenme
deneylerinde kullanilan nihai yapilandirma 510 egitim segmenti, 124 dogrulama segmenti
ve 124 test segmenti icermekte olup bu dagilim sinif oranlarini yaklasik olarak muhafaza

etmektedir.

70



Buna ek olarak bazi kesifsel deneylerde (6rnegin yalnizca aort kapak Mel-
spektrogramlarinin kullanildigi CNN tabanli ¢calismalar) hasta diizeyinde filtreleme ilkesi
korunmakla birlikte etiketlere gore tabakalama yapilarak train test split fonksiyonu
araciligiyla %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test olacak sekilde alternatif bir bolme
stratejisi uygulanmistir. Bu esnek yaklagim, farkli mimarilerin davranislarinin

karsilastirmali olarak analiz edilmesine olanak tanimustir.

3.6.2. Hiperparametre Ayarlamasi

Derin 6grenme modellerinin  performansi, mimari tasarimin yani sira
hiperparametre se¢imlerine de yiiksek diizeyde duyarlidir. Bu ¢calismada ele alinan baslica
hiperparametreler; 6grenme orani ve optimize edici ayarlari, evrisimsel katmanlardaki
filtre sayilar1, yogun (Dense) katmanlardaki noron sayilari, Dropout oranlari, LSTM
katmanlarinin sayisi1 ve gizli durum boyutlar1 ile batch boyutu ve maksimum epoch
sayisini kapsamaktadir.

Hibrit CNN-LSTM gibi derin ve hesaplama acisindan maliyetli modeller i¢in
kapsamli bir grid search yaklagiminin pratik olmamasi nedeniyle bu ¢alismada deneyime
dayali, asamali ve manuel bir hiperparametre ayarlama stratejisi benimsenmistir. Bu
yaklagim, sinirl veri ve yiiksek hesaplama maliyetine sahip senaryolarda yaygin olarak
tercih edilen etkin bir yontemdir.

Hiperparametre ayarlama siireci sistematik bir bicimde yiiriitiilmiistiir. Ik asamada
baslangi¢ hiperparametreleri, kalp sesi siniflandirmasi ve spektrogram tabanli derin
o0grenme modellerine iliskin literatiirde raporlanan ¢alismalara dayanarak belirlenmistir.
Egitim siirecinde dogrulama kayb1 ve F1 skoru es zamanli olarak izlenmis; ayrica egitim
ve dogrulama 6grenme egrileri analiz edilerek yetersiz 6grenme (underfitting) ve asiri
o0grenme (overfitting) davraniglar degerlendirilmistir.

Elde edilen gozlemler dogrultusunda model derinligi, Dropout oranlar1 ve 6grenme
orani kademeli olarak ayarlanmistir. Bu iteratif yaklasim, modelin genelleme kabiliyetini
artirirken asir1 6grenme riskini azaltmay1 hedeflemistir.

Ayrica en iyi dogrulama performansinin elde edildigi epoch’un otomatik olarak
belirlenmesi ve gereksiz egitim dongiilerinin 6nlenmesi amaciyla erken durdurma (early
stopping) mekanizmasi kullanilmistir.

Klasik makine 6grenmesi tabanli temel modeller (6rnegin SVM ve AdaBoost) i¢in
ise hiperparametreler, egitim kiimesi {izerinde capraz dogrulama (cross-validation)

yoluyla F1 skorunun maksimize edilmesi esas alinarak belirlenmistir. Bu yaklasim, derin
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o0grenme ve klasik model aileleri arasinda adil ve tutarli bir performans karsilastirmasi

yapilmasini saglamaktadir.

3.6.3. Kayip Fonksiyonlar1 ve Optimizasyon Algoritmalari

Ikili iifiiriim tespiti problemi igin bu ¢alismada kullanilan tiim derin 6grenme
modelleri, ikili ¢apraz entropi (binary cross-entropy) kayip fonksiyonunu minimize
edecek sekilde egitilmistir. Bu kayip fonksiyonu, olasiliksal ikili siniflandirma
problemleri i¢in standart kabul edilmekte olup model ¢iktilarmin gergek etiketlerle olan
uyumsuzlugunu log-olasilik temelli olarak cezalandirmaktadir:

Esitlik 46. Binary Cross-Entropy Kayip Fonksiyonu

N A ~ .
L=-23" [ylog®) + (1 - yplog(1 - 9,)] (Esitlik 46)

Burada y;gercek etiketi (iifiiriim yok / iifiirim var), y;ise model tarafindan tahmin
edilen olasilig1 ifade etmektedir.

Optimizasyon siirecinde adaptif 6grenme orani mekanizmasina sahip olmasi ve
pratikte hizli yakinsama saglamasi nedeniyle Adam optimize edicisi tercih edilmistir
(Kingma ve Ba, 2015). Adam algoritmasi, gradyanlarin birinci ve ikinci moment
tahminlerine  dayali olarak  parametre giincellemelerini  asagidaki  sekilde
gerceklestirmektedir:

Esitlik 47. Adam Optimizasyon Giincellemesi

My
Joete

Burada nogrenme oranini (0,001), m,ve D;ise sirasiyla bias diizeltmeli birinci ve
ikinci moment tahminlerini temsil etmektedir.

Baslangi¢ 6grenme orami 0,001 olarak belirlenmis; dogrulama kaybinin plato
yaptig1 durumlarda 6grenme oraninin azaltilmasi i¢in uygun geri ¢agirma (callback)
mekanizmalar1 kullanilmistir. Bu yaklagim, egitim siirecinin daha kararli ilerlemesini
saglamaktadir.

Bu kombinasyon, 6zellikle sinirli veri kosullarinda modelin genellenebilirligini
artirmakta ve agir1 6grenme riskini azaltmaktadir.

Klasik temel modeller igin ise scikit-learn uygulamalari, kendi kayip

formiilasyonlariyla  birlikte kullanilmistir.  Ornegin  dogrusal —¢ekirdekli SVM
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modellerinde hinge loss, karar agaglarinda ise entropi temelli bélme Olgiitleri tercih

edilmistir.

3.7. Degerlendirme Olciitleri

Ufiiriim tespiti probleminin klinik baglami gdz oniine alindiginda, model
degerlendirmesinin yalnizca genel dogruluk oranina indirgenmesi yeterli degildir. Klinik
uygulamalarda patolojik ifiirlimlerin atlanmamasi ile gereksiz yanlis alarmlarin
Onlenmesi arasindaki denge hayati 6nem tagimaktadir. Bu nedenle onerilen modellerin
performansi, ayrilmis test kiimesi {izerinde birden fazla tamamlayici 6l¢iit kullanilarak
degerlendirilmistir.

Bu calismada gelistirilen modellerin performansini kapsamli ve klinik agidan
anlamli bi¢imde degerlendirebilmek amaciyla, ikili siniflandirma problemleri i¢in yaygin
olarak kabul goéren bir dizi degerlendirme olgiitii kullanilmistir (Sokolova ve Lapalme,
2009). Hesaplanan ol¢iitler asagida 6zetlenmektedir:

Dogruluk (Accuracy — ACC), tiim test ornekleri igerisinde dogru siniflandirilan
orneklerin oranini ifade etmektedir.

Duyarlilik / Geri c¢agirma (Sensitivity / Recall — SE), gercek iifiirlim-pozitif
vakalarin ne kadarmin dogru bi¢imde tespit edildigini Slgmektedir ve klinik acidan
ozellikle kacirilan vakalarin (false negatives) azaltilmasi bakimindan kritik oneme
sahiptir.

Ozgiilliik (Specificity — SP), iifiiriim bulunmayan vakalarin dogru bicimde normal
olarak smiflandirilma oranini géstermekte olup asir1 taninin (false positives) dnlenmesi
acisindan 6nem tasimaktadir.

Kesinlik (Precision / Positive Predictive Value — PPV)), {ifiiriim olarak tahmin edilen
orneklerin ne kadarinin gergekten iifiiriim igerdigini ifade etmektedir.

F1-skoru, kesinlik ile geri ¢agirmanin harmonik ortalamasi olup 6zellikle sinif
dengesizliginin bulundugu senaryolarda model performansini daha dengeli bigimde
yansitmaktadir.

ROC egrisi altinda kalan alan (Area Under the Curve — AUC) ise rastgele secilen
bir iifiirlim-pozitif 6rnegin, rastgele secilen bir iifiiriim-negatif 6rnekten daha yiiksek bir
tahmin skoruna sahip olma olasiligini temsil etmekte ve esik degerinden bagimsiz bir
ayrim giicii 6l¢iitii sunmaktadir.

S6z konusu olgiitler, ikili tibbi siniflandirma problemlerinde yaygin bigimde

kullanilmakta olup kardiyoloji ve tibbi goriintiileme alanlarinda yapay zeka tabanli
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sistemlerin degerlendirilmesine yonelik gilincel metodolojik yaklagimlarla uyumludur
(Sokolova ve Lapalme, 2009).

Buna ek olarak model tahminlerinin ayrintili bicimde analiz edilebilmesi amaciyla
karmasiklik matrisi (confusion matrix) incelenmistir. Bu matris, TP, FP, TN ve FN
orneklerinin dagilimini1 gorsellestirerek klinik acidan kritik hata Oriintiilerine — 6rnegin
atlanmig patolojik uflirlimler veya asiri tani egilimleri — iligkin 6nemli i¢goriiler
sunmaktadir.

Birden fazla derin 6grenme mimarisi ve temel modelin karsilastirildigi deneylerde
ise, sinif dengesizligi kosullarinda dogruluk 6Slgiitiine kiyasla daha bilgilendirici olmalari
nedeniyle Fl-skoru ve AUC, performans karsilastirmalarinda birincil degerlendirme

Olciitleri olarak benimsenmistir.

3.8. Deneysel Kurulum

3.8.1. Donanim Ortam

Tiim deneyler, ¢ok ¢ekirdekli bir Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit —
CPU), en az 16 GB RAM ve derin 6grenme modellerinin verimli bi¢imde egitilebilmesi
icin CUDA destegine sahip bir Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit — GPU)
iceren bir is istasyonu lizerinde ger¢eklestirilmistir.

Kullanilan donanim yapilandirmast, evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve uzun-kisa siireli
bellek aglar1 (LSTM) gibi hesaplama agisindan yogun modellerin paralel olarak
egitilmesini miimkiin kilmistir.

Egitim siirecleri arasinda donanim O6zelliklerinde kiigiik farkliliklar bulunmakla
birlikte, kullanilan Mel-spektrogram girdilerinin nispeten diisiik boyutlu (128 x 216)
olmasi ve veri kiimesinin orta dl¢ekli yapist nedeniyle hesaplama gereksinimleri, biiyiik
Olcekli goriintii veya dogal dil isleme modellerine kiyasla sinirl kalmastir.

Bu durum, 6nerilen yaklagimin yalnizca yiiksek performansh sunucu sistemlerinde
degil, ayn1 zamanda daha erisilebilir donanim altyapilarinda da uygulanabilir oldugunu

gostermektedir.

3.8.2. Yazilhhm Ortam
Uygulama, tamamen agik kaynakli ve yaygin olarak kullanilan bir yazilim y1gin1
lizerine insa edilmistir. Bu kapsamda Python 3.x programlama dili temel gelistirme

ortami olarak kullanilmistir.
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Sinyal isleme asamalarinda; ses yilikleme, kisa zamanli Fourier dontistimii (STFT),
Mel-spektrogram ve MFCC c¢ikarimi ile onset tespiti gibi islemler icin librosa
kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Sayisal hesaplama ve veri isleme siiregleri ise NumPy
ve pandas kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Klasik makine Ogrenmesi modellerinin uygulanmasinda; Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaglari, Dogrusal
Ayiricr Analiz (LDA), Ikincil Ayirict Analiz (QDA) ve AdaBoost algoritmalarimin yani
sira Ozellik se¢imi teknikleri i¢in scikit-learn kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Derin 6grenme tabanli CNN, LSTM ve hibrit CNN-LSTM mimarileri ise
TensorFlow ve onun yiiksek seviyeli arayiizii olan Keras kullanilarak gelistirilmistir.

Deney sonuglarinin ve ara ¢iktilarinin gorsellestirilmesinde matplotlib ve seaborn
kiitiiphaneleri kullanilmastir.

Tiim betikler, yeniden iiretilebilirligi destekleyecek bigimde modiiler Python
dosyalar1 halinde yapilandirilmistir. Bu kapsamda veri yiikleme, 6zellik ¢ikarimi ve
modelleme is akiglart birbirinden ayristirllmis olup; Ornegin data loader ML.py,
feature_extraction ML.py ve mel spectrogram deep learning.py gibi bilesenler

bagimsiz ve yeniden kullanilabilir modiiller olarak tasarlanmistir.

3.9. Karsilastirma icin Temel (Baseline) Modeller

Onerilen hibrit CNN-LSTM cergevesinin performansmi baglamlandirmak ve
sagladig1 kazanimlar1 nicel olarak ortaya koymak amaciyla, literatiirde yaygin olarak
kullanilan c¢esitli temel (baseline) modeller karsilastirma kapsamina alinmistir. Bu
modeller, hem geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlarinit hem de derin 6grenme tabanli
mimarileri temsil edecek sekilde sistematik olarak secilmistir.

Karsilagtirma kapsaminda, kalp sesi siniflandirmasi literatiiriinde yaygin olarak
kullanilan Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaglari, AdaBoost ve Rastgele
Orman gibi klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin yani sira, CNN ve LSTM tabanh
derin 6grenme mimarileri degerlendirilmistir. Bu modeller, fonokardiyogram (PCG)
sinyallerinden elde edilen akustik ozellikler kullanilarak kalp seslerinin normal veya
patolojik olarak siiflandirilmasinda genis 6l¢iide kullanilmaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri, el ile tasarlanmig 6zellikler {izerinde
calisarak siniflandirma gorevini bu 6zelliklerin istatistiksel ayrim giictine dayali olarak
gerceklestirmektedir. Buna karsilik derin 6grenme tabanli yaklasimlar, o6zellikle
spektrogram temsilleri ilizerinden dogrudan oOzellik O6grenimi gergeklestirerek daha

karmasik ve ¢cok boyutlu akustik oriintiileri modelleyebilmektedir. CNN mimarileri yerel
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spektral Oriintiilerin  ¢ikarilmasinda etkili olurken, LSTM yapilar1 zamansal
bagimliliklarin 6grenilmesini saglamaktadir.

Bu baglamda gerceklestirilen karsilagtirmalar, Onerilen hibrit CNN-LSTM
mimarisinin performansini yalnizca mutlak dogruluk degerleri {izerinden degil, ayni
zamanda farkli model ailelerine karsi sagladigi goreli avantajlar agisindan da
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Boylece elde edilen bulgular, onerilen yaklagimin
literatiirdeki mevcut yontemlere kiyasla sundugu katkilari daha agik, sistematik ve

karsilastirilabilir bir ¢er¢evede ortaya koymaktadir.

3.9.1. Geleneksel Makine Ogrenimi Simiflandiricilart

Secilen el ile tasarlanmis 6zellik alt kiimesi kullanilarak bir dizi klasik makine
O0grenmesi simiflandiricist  egitilmistir. Bu kapsamda, elastik ag (elastic-net)
diizenlilestirmesi iceren Lojistik Regresyon, sigmoid cekirdekli Destek Vektor Makinesi
(SVM), K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, entropi 6lgiitii ve derinlik budamasi
kullanilan Karar Agaci, Dogrusal Ayirict Analiz (LDA) ve Kuadratik Ayirici Analiz
(QDA) modelleri degerlendirmeye alinmistir.

Buna ek olarak, temel 6grenici olarak karar kiitiikleri (decision stumps) kullanan
AdaBoost yontemi de uygulanmistir. Bu model, zayif 6grenicilerin birlesimiyle daha
giiclii ve genellenebilir bir siniflandirict elde etmeyi amaclamaktadir.

Her bir modelin hiperparametreleri, egitim kiimesi {izerinde ¢apraz dogrulama
(cross-validation) kullanilarak F1-skorunun maksimize edilmesi esasmna gore
ayarlanmistir. Bu siire¢, modeller arasinda adil ve tutarli bir karsilastirma yapilmasini
saglamaktadir.

So6z konusu klasik modeller, derin 6grenme tabanli yaklagimlarin sagladig: katma
degerin nicel olarak degerlendirilmesi amaciyla deneysel g¢alismalarda kiyas olgiitii
(benchmark) olarak kullanilmistir. Bu sayede onerilen hibrit CNN-LSTM mimarisinin
performansi, daha basit ve yorumlanabilir model aileleriyle dogrudan

karsilastirilabilmistir.

3.9.2. Temel Derin Ogrenme Modelleri

Hibrit mimarinin sagladigi katkilar izole edebilmek amaciyla, bu ¢alismada daha
basit iki derin 6grenme modeli de karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu yaklagim,
onerilen CNN-LSTM mimarisinin performans kazanimlarinin hangi bilesenlerden

kaynaklandigini1 daha agik bi¢imde analiz etmeyi amaglamaktadir.
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Ilk olarak bagimsiz CNN modeli ele alinmistir. Bu model, Béliim 3.5.1°de
tanimlanan iki boyutlu (2-B) CNN mimarisine dayanmaktadir ve yalnizca tek bir
oskiiltasyon bolgesine (6rnegin aort kapagi — AV) ait Mel-spektrogram girdileri
kullanilarak egitilmistir. Bu yapi, uzamsal—spektral oriintiilerin zamansal modelleme
olmaksizin ne 6l¢lide ayirt edici oldugunu incelemek amaciyla tasarlanmistir.

Ikinci olarak bagimsiz LSTM modeli degerlendirilmistir. Béliim 3.5.2°de sunulan
bu model, Mel-spektrogramlardan veya el ile tasarlanmis 6zelliklerden tiiretilen zaman
dizisi temsilleri lizerinde ¢alismakta ve kardiyak dongiiler boyunca ortaya ¢ikan zamansal
bagimliliklar1 modellemeyi hedeflemektedir. Bu yaklasim, spektral yapiyr dogrudan
kullanmaksizin yalnizca zamansal iligkilerin smiflandirma performansina katkisini
incelemeye olanak tanimaktadir.

Gergeklestirilen bu karsilastirmali degerlendirme, uzamsal (CNN) ve zamansal
(LSTM) modelleme yaklagimlarinin ayr1 ayri katkilarini ortaya koymanin yani sira, bu
iki yaklagimimn hibrit CNN-LSTM mimarisi igerisinde birlestirilmesinin sagladig

performans artigini nicel olarak analiz etmeye imkan tanimaktadir.

3.9.3. Gelismis Transfer Ogrenme Mimarileri

Onerilen hibrit modelin etkinligini daha ileri diizeyde dogrulamak amaciyla,
bilgisayarli gorii alaninda yaygin olarak kullanilan ve ImageNet veri kiimesi iizerinde
onceden egitilmis (pre-trained) c¢esitli CNN mimarileri, Mel-spektrogram temsilleri
tizerinde ince ayar (fine-tuning) yapilarak degerlendirilmistir.

Bu kapsamda DenseNetl21, ResNet-50 ve ResNet-101, EfficientNet-BO,
EfficientNet-B1 ve EfficientNet-B2, MobileNet-V2 ve MobileNet-V3 Small, GhostNet
ile dikkat (attention) mekanizmalariyla giiclendirilmis CNN mimarileri karsilastirma
stirecine dahil edilmistir. Bu mimariler, farkli derinlik ve parametre karmasiklig
seviyelerini temsil edecek sekilde se¢ilmistir.

S6z konusu aglar, son smiflandirma katmanlar: ikili Gfiiriim tespiti problemine
uyarlanacak sekilde yeniden yapilandirilmistir. Ayrica secili evrisimsel bloklar ince ayar
stirecine dahil edilerek, Mel-spektrogram temsillerine 6zgii akustik oriintiilerin daha etkin
bicimde 6grenilmesi saglanmustir.

Konferans makalesinde raporlanan deneysel sonuclar, bazi transfer 6grenme tabanli
mimarilerin rekabetci F1-skorlari elde edebildigini gostermektedir. Bununla birlikte, 6zel
olarak tasarlanan hibrit CNN-LSTM modelinin, dogruluk, F1-skoru ve AUC olgiitleri

acisindan daha dengeli ve tutarli bir performans sundugu gozlemlenmistir.
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Bu bulgu, yalmizca gii¢lii spektral 6zellik ¢ikariminin yeterli olmadigini; ayni
zamanda kalp dongiilerine 6zgii zamansal bagimliliklarin modellenmesinin, pediatrik
iftirim tespiti gibi karmasik biyomedikal sinyal analiz gorevlerinde kritik bir rol

oynadigini ortaya koymaktadir.

3.10. istatistiksel Analiz

Gorece sinirlt veri kiimesi boyutu ve iiflirlim tespitinin potansiyel klinik sonuglari
dikkate alindiginda, model performansinin degerlendirilmesinde istatistiksel analiz kritik
bir dneme sahiptir. Bu dogrultuda calismada c¢ok yonlii ve tamamlayicit bir analiz
gergevesi benimsenmistir.

Ik olarak, nokta tahminleri ve giiven araliklar1 hesaplanmistir. Her bir model ve
degerlendirme olg¢iitii (dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, F1-skoru ve AUC) i¢in ayrilmis
test kiimesi lizerinde nokta tahminleri elde edilmistir. Tahminlerin belirsizligini nicel
olarak ifade edebilmek amaciyla bootstrap yeniden d6rnekleme yontemi kullanilarak %95
giiven araliklart hesaplanmistir. Bu yaklagim, sinirli 6rneklem biiyiikliigiine sahip veri
kiimelerinde performans tahminlerinin daha gilivenilir bicimde yorumlanmasina olanak
tanimaktadir.

Ikinci olarak, karsilastirmali anlamlilik testleri uygulanmistir. Ayni test kiimesi
tizerinde iki farkli siniflandiricinin karsilastirildigi durumlarda (6rnegin hibrit CNN-—
LSTM modeli ile DenseNet121), eslestirilmis tahminlere dayali olarak McNemar testi
kullanilmistir. F1-skoru ve AUC gibi tiiretilmis performans oSlgiitleri i¢in ise bootstrap
ornekleri iizerinden eslestirilmis t-testi uygulanarak gozlenen performans farklarinin
istatistiksel anlamlilig1 degerlendirilmistir.

Ucgiincii olarak, etki biiyiikliigii (effect size) raporlamasina yer verilmistir. Yalnizca
p-degerlerine odaklanmak yerine, hibrit mimarinin sagladigi performans iyilesmesinin
blyiikliglini daha acik bigimde ifade edebilmek amaciyla Fl-skoru ve AUC
degerlerindeki mutlak farklar gibi etki biiyiikliigii 6lctitleri sunulmustur. Bu yaklagim,
elde edilen sonuglarin klinik a¢idan anlamliliginin daha dogru bi¢imde yorumlanmasina
katk1 saglamaktadir.

Bu istatistiksel analiz gercevesi, tibbi yapay zeka alaninda yalnmizca ortalama
performans degerlerine degil, ayn1 zamanda belirsizlik, karsilastirmali anlamlilik ve

klinik etki biiyiikliigiine odaklanan giincel degerlendirme yaklagimlariyla uyumludur.
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3.11. Dogrulama Yontemi

3.11.1. Dahili Dogrulama

Bu calismada benimsenen temel dogrulama stratejisi, Boliim 3.6.1°de ayrintili
olarak tanimlanan hasta diizeyinde tabakali egitim/dogrulama/test boliinmesine dayanan
dahili dogrulama yaklagimidir. Bu yapilandirma, model performansinin tarafsiz, giivenilir
ve klinik agidan anlamli bigimde degerlendirilmesini amaglamaktadir.

Bu ¢ergcevede egitim kiimesi, model parametrelerinin  6grenilmesi igin
kullanilmistir. Dogrulama kiimesi, hiperparametre ayarlamasi, erken durdurma (early
stopping) mekanizmalarinin igletilmesi ve model sec¢imi siireglerini yonlendirmek
amactyla ayrilmistir. Test kiimesi ise nihai performansin raporlanmasi i¢in tamamen
ayrilmis ve egitim ya da dogrulama asamalarinda higbir sekilde kullanilmamais, daha 6nce
goriilmemis bir veri kiimesi olarak muhafaza edilmistir.

Bu iglii ayrim, asirt uyum (overfitting) riskini azaltirken elde edilen performans
Olciitlerinin gercekei ve tarafsiz bicimde raporlanmasina olanak tanimaktadir. Ayrica
hasta diizeyinde b6lme uygulanmasi sayesinde ayni bireye ait farkli FKG segmentlerinin
egitim ve test kiimelerine dagilmasi engellenmis; boylece literatiirde siklikla vurgulanan
bilgi s1zintis1 (data leakage) problemi etkin bi¢imde onlenmistir.

Bazi kesifsel senaryolarda — ozellikle klasik makine dgrenmesi modellerinin
karsilagtirilmasi sirasinda — performans tahminlerindeki varyans: azaltmak amaciyla
egitim kiimesi tizerinde k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation) uygulanmustir.
Buna karsilik derin 6grenme deneylerinde, yiiksek hesaplama maliyeti ve uzun egitim
stireleri gdz Oniine alinarak sabit bir dogrulama kiimesi kullanilmasi tercih edilmistir. Bu
yaklasim, kalp sesi analizi alanindaki ¢cagdas derin 6grenme uygulamalariyla yontemsel

olarak uyumludur.

3.11.2. Harici Dogrulama

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen tiim deneyler, CirCor DigiScope veri kiimesi
tizerinde yiritilmiistiir. S6z konusu veri kiimesi; 6rnek sayisi, anotasyon kalitesi ve
coklu oskiiltasyon boélgelerini icermesi bakimindan kapsamli ve g¢esitlidir. Bununla
birlikte veri kiimesi, belirli bir cografi, klinik ve cihaz baglamina 6zgii 6zellikler
tagimaktadir.

Bu nedenle, ger¢ek anlamda bir harici dogrulama (external validation) — 6rnegin
egitilmis CNN-LSTM modelinin PhysioNet/CinC 2016 veri kiimesi gibi farkli bir

pediatrik fonokardiyogram (FKG) veri kiimesi veya bagimsiz klinik kayitlar iizerinde
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degerlendirilmesi — bu ¢alismanin kapsami1 disinda birakilmistir. Bununla birlikte bu tiir
bir degerlendirme, dnerilen yaklagimin farkli veri dagilimlarina karsi genellenebilirliginin
daha kapsamli bicimde incelenebilmesi agisindan gelecek calismalar i¢in 6nemli bir
arastirma yonii olarak degerlendirilmektedir.

Buna ragmen, bu tezde tanimlanan metodolojik ¢erceve veri kiimesinden bagimsiz
olacak sekilde tasarlanmistir. Ham FKG kayzitlar1 ve ilgili etiketler mevcut oldugu siirece;
on igleme, Ozellik ¢ikarimi ve modelleme adimlarinin ayni is akist igerisinde sinirli
uyarlamalarla farkli veri kiimelerine uygulanabilmesi miimkiindiir.

Bu durum, 6nerilen yaklasimin yalnizca belirli bir veri kiimesine 6zgii olmadigini,
ayni zamanda farkl klinik ve veri edinim kosullarina uyarlanabilir potansiyel bir ¢6ziim

sundugunu gostermektedir.

3.12. Boliim Ozeti

Bu boliimde, Mel-spektrogram temsilleri ile geleneksel el ile tasarlanmis ses
ozelliklerinin birlikte kullanildigr ve pediatrik kalp tfiirtimlerinin otomatik tespiti
amaciyla gelistirilen hibrit CNN-LSTM c¢ergevesine iliskin kapsamli metodoloji ayrintili
bigimde sunulmustur.

CirCor DigiScope veri kiimesi temel alinarak yapilandirilan is akisi; dahil etme ve
hari¢ tutma kriterlerinin sistematik bi¢cimde uygulanmasi yoluyla dort standart
oskiiltasyon bolgesini kapsayan bir pediatrik hasta kohortunun olusturulmasini, uzunluk
normalizasyonu ve hedefe yonelik segment tabanli veri artirma yontemleri ile 5 saniyelik
standartlastirilmis ¢ok kapaklt FKG segmentlerinin elde edilmesini ve boylece smif
dengesizliginin azaltilmasini icermektedir.

Bunu takiben, iki boyutlu (2-B) Mel-spektrogram temsilleri ile zaman, frekans,
kepstral ve istatistiksel alan tanimlayicilarim1 kapsayan zengin bir hibrit 6zellik kiimesi
cikarilmistir. Uzamsal ve zamansal modellemeyi birlestiren 6zel bir CNN-LSTM hibrit
mimarisine odaklanilarak, geleneksel 6zellikleri de iceren ¢ok girdili aglar dahil olmak
tizere cesitli derin 6grenme modelleri tasarlanmistir.

Modellerin egitimi; hasta diizeyinde tabakali veri bolme, Adam optimizasyonu,
erken durdurma (early stopping) ve dogrulama yonlendirmeli hiperparametre ayarlamasi
kullanilarak ytriitiilmistiir. Performans degerlendirmesi; dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik,
F1-skoru ve AUC gibi klinik acidan anlamli dlgiitler iizerinden gergeklestirilmis; elde
edilen sonuglar hem klasik makine 6grenmesi tabanli temel modeller hem de transfer

O0grenme tabanli gelismis CNN mimarileri ile karsilagtirilmistir.
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Gozlenen performans farklarini giivenilir yorumlamak i¢in istatistiksel anlamlilik
testleri ve etki biiyiikliigii analizlerini igceren kapsamli bir degerlendirme c¢ercevesi
sunulmustur. Klinik uygulama oncesi harici dogrulama ihtiyact vurgulanmistir. Bu
metodolojik temel, bir sonraki Bulgular boliimiinde hibrit CNN-LSTM cercevesi ve
karsilastirmali modellerin deneysel sonuglarinin sunulmasini ve elestirel analizini

desteklemektedir.
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4. SONUCLAR

4.1. Sonuclar Boéliimiine Giris

Bu boliim, Mel-spektrogram temsilleri ve geleneksel ses 6zellikleri temel alinarak
pediatrik kalp iifiirimlerinin otomatik tespiti icin onerilen hibrit CNN-LSTM cergevesine
ait deneysel sonuclari ayrintili bigimde sunmaktadir. Sonuglar, onceki bdliimlerde
tanimlanan temel degerlendirme hedefleri dogrultusunda yapilandirilmistir. Bu kapsamda
oncelikle CirCor DigiScope pediatrik FKG veri kiimesinin, uygulanan 6n isleme,
segmentasyon ve veri artirma adimlariin ardindan ulastigi nihai durum ile deneysel
kurulumun 6zellikleri karakterize edilmektedir (Reyna vd., 2023).

Bunu takiben onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin performansi; dogruluk,
kesinlik (precision), geri ¢cagirma (recall / duyarlilik), F1-skoru ve ROC-AUC gibi klinik
acidan anlamli Olgiitler kullanilarak nicel olarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirme
olgiitleri, dengesiz sinif dagilimlarina sahip tibbi veri kiimelerinde model performansinin
cok boyutlu analizine olanak taniyan standart yaklagimlar arasinda yer almaktadir (Saito
ve Rehmsmeier, 2015).

Elde edilen performans sonuglari, hibrit modelin etkinligini ortaya koymak
amaciyla geleneksel makine 6grenmesi smiflandiricilar ile gelismis derin 6grenme
mimarileri (6rnegin DenseNetl121, EfficientNet, MobileNet, GhostNet ve attention
tabanli CNN yaklagimlari) ile karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

Ayrica Mel-spektrogram temsilleri ile geleneksel ses 6zelliklerinin siniflandirma
performansi {izerindeki etkisine odaklanilarak 6zellik diizeyindeki katkilar ve egitim
dinamikleri ayrintili bicimde incelenmistir. Son olarak elde edilen bulgular, 2020-2025
yillart arasinda yayimlanan giincel ve ileri diizey iifiirlim tespiti ¢aligmalar1 baglaminda
konumlandirilmig; benzerlikler, farkliliklar ve Onerilen hibrit cercevenin literatiire
sundugu 6zgiin katki elestirel bir bakis agistyla tartisilmistir (Oliveira vd., 2022; Nie vd.,
2024).

Bu béliim su sekilde yapilandirilmistir: Boliim 4.2 nihai veri kiimesi ozelliklerini
ve deneysel kurulum sonuglarini 6zetlemektedir; Bolim 4.3 hibrit CNN-LSTM
modelinin nicel performansini raporlamaktadir; Boliim 4.4 asir1 6grenme (overfitting) ve
yetersiz 6grenme (underfitting) durumlar1 dahil olmak iizere egitim ve dogrulama
O0grenme  egrilerini  tartigmaktadir;  Bolim 4.5  Mel-spektrogramlar  ve

gelenekselozelliklere dayali bir 6zellik katkis1 perspektifi sunmaktadir.



Boliim 4.6 hibrit modeli temel ve gelismis mimarilerle karsilastirmaktadir; Bolim
4.7 istatistiksel anlamlilik analizlerini ele almaktadir; Boliim 4.8 yanlis siniflandirmalara
odaklanan bir hata analizi sunmaktadir; Boliim 4.9 bulgular1 6nceki literatiir 15181inda
tartismaktadir; ve Bolim 4.10 temel sonuclarin Ozetini  sunarak bolimii

sonlandirmaktadir.

4.2. Veri Kiimesi Ozeti ve Deneysel Kurulum Sonuclari

4.2.1. On Isleme Oncesi ve Sonrasi veri Kiimesi Bilesimi

Bu caligmada gergeklestirilen tiim deneyler, PhysioNet/CinC Challenge 2022
kapsaminda yayimlanan CirCor DigiScope pediatrik kalp sesi veri kiimesi kullanilarak
yiriitiilmiistiir. S6z konusu veri kiimesi, 021 yas araligindaki 1.568 pediatrik denekten
elde edilmis toplam 5.272 fonokardiyogram (FKG) kaydini igermektedir (Reyna vd.,
2023).

Calismanin hedefi dogrultusunda, veri kiimesinden klinik ve metodolojik tutarliligi
yiiksek bir alt kiime olusturmak amaciyla belirli se¢im kriterleri uygulanmistir. Bu
kapsamda yalnizca dort standart oskiiltasyon bolgesinin tamami kaydedilmis olan
hastalar — Aort (AV), Mitral (MV), Pulmoner (PV) ve Trikiispit (TV) — calismaya dahil
edilmistir.

Bu kriterler dogrultusunda gergeklestirilen ilk tarama siirecinde toplam 942 hasta
kayd1 belirlenmistir. Ancak, calismanin bilimsel gecerliligini artirmak ve veri kalitesini
en Ust diizeye c¢ikarmak amaciyla ek dahil etme kriterleri ile birlikte kapsamli kalite
kontrol adimlart uygulanmistir. Bu ¢ok asamali filtreleme siirecinin sonunda, analizler
i¢cin uygun bulunan nihai hasta sayis1 574 olarak belirlenmistir. Uygulanan bu sistematik
yaklagim, yalnizca veri miktarin1 azaltmayr degil, ayn1 zamanda mekansal akustik
bilginin korunmasini ve hasta diizeyinde daha tutarl, giivenilir ve karsilastirilabilir bir
degerlendirme yapilmasini saglamay1 hedeflemektedir.

Elde edilen bu nihai pediatrik hasta kohortu incelendiginde, sinif dagiliminin belirli
oranlar cercevesinde yogunlastigi goriilmektedir. Buna gore hastalarin %73,8’inde
iflirim bulunmazken, %19,0’inda iifiirim tespit edilmis ve %7,2’lik bir grupta ise
ifiirim durumu “bilinmiyor” olarak kaydedilmistir. Klinik agidan belirsizlik icermesi ve
calismanin temel amacini olusturan ikili smiflandirma yaklasimi ile dogrudan
ortismemesi nedeniyle, “bilinmiyor” (unknown) kategorisi denetimli G6grenme
deneylerinin kapsami disinda birakilmistir. Bununla birlikte, s6z konusu sinif tamamen

g0z ard1 edilmemis; veri setinin genel yapisini anlamak, olas1 orlintiileri kesfetmek ve
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betimleyici istatistikleri desteklemek amaciyla yalnizca kesifsel analizlerde referans
olarak degerlendirilmistir.
On isleme adimlar1 uygulanmadan dnce, hasta diizeyindeki veri kiimesine ait temel

ozellikler ve sinif dagilimlar1 Tablo 3’te 6zetlenmektedir.

Tablo 3. On isleme 6ncesi FKG veri kiimesinin zeti (hasta diizeyi) (Degerler CirCor
DigiScope veri kiimesinden tiiretilmis ve uygulanan filtreleme kurallarina

dayanmaktadir.)
Degisken Deger
Toplam kayit sayist 5.272
Toplam denek sayisi 1.568
Yas araligs 0-21 yil
Secilen hastalar (4 bolge) 942
Filtreler sonrasi nihai hasta sayisi 574
Ufiiriimii olan hastalar 117 (%20,4)
Ufiiriimii olmayan hastalar 457 (%79,6)
e - %73,8 Absent, %19,0 Present, %7,2
Ufiirtim simif dagilimi
Unknown

4.2.2. On isleme, Segmentasyon ve Veri Artirma

FKG kayitlari, 6zgiin kayit uzunluklarindaki genis degiskenligi (4,8—80,4 saniye)
ortadan kaldirmak amaciyla 5 saniyelik sabit uzunluklu segmentlere doniistiirtilmiistiir.
Uzun iiftirlim kayitlar1 (>15 saniye), ortiismeyen {i¢ adet 5 saniyelik segmente ayrilmais;
daha kisa sinyaller ise kirpma (trimming) veya sifir dolgu (zero-padding) yontemleriyle
standart uzunluga getirilmistir.

Smif dengesizliginin belirgin oldugu bu tarama senaryosunda, ozellikle iifiiriim-
pozitif vakalar i¢in segment tabanli veri artirma uygulanmigtir. Bu yaklagim, fizyolojik
olarak gegerli alt segmentler lizerinden Ornek sayisini artirarak hem veri gesitliligini
artirmakta hem de modelin nadir goriilen oriintiilere kars1 duyarliligini giiclendirmektedir.

Bazi kesifsel analizler ve duyarlilik degerlendirmeleri kapsaminda, segment tabanli
artirmaya ek olarak cesitli ses doniistimleri (audio augmentations) da test edilmistir. Bu
doniistimler arasinda diisiik seviyeli Gauss giiriiltiisii ekleme, zaman ekseni boyunca
kiigiik 6lgekli kaydirmalar ve kontrollii aralikta perde veya hiz degisimleri yer almaktadir.
Bununla birlikte, metodoloji boliimiinde ayrintili olarak belirtildigi {lizere g¢ekirdek
deneyler esas olarak segment tabanli veri artirma yaklagimina dayandirilmastir.

Veri s1zintisini (data leakage) dnlemek amaciyla tiim deneysel kurulumlarda hasta
diizeyinde bolme ilkesi titizlikle korunmustur. Bu kapsamda ayni hastaya ait tiim
segmentlerin yalnizca tek bir alt kiimeye (egitim, dogrulama veya test) ait olmasi

saglanmistir. Bu tasarim tercihi, elde edilen performans sonuglarinin daha Once
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goriilmemis hastalar tizerindeki genelleme kabiliyetini giivenilir bicimde yansitmasini

saglamaktadir.

4.2.3. Veri Artirma ve Bolme Sonrasi Nihai Veri Kiimesi

Tablo 4’te sunuldugu iizere, 6n isleme, segmentasyon ve veri artirma adimlarinin
tamamlanmasinin ardindan nihai veri kiimesi toplam 758 adet, her biri 5 saniye
uzunlugunda FKG segmentinden olusmaktadir. Bu 6rnekler, hasta diizeyinde tabakali bir
bolme stratejisi benimsenerek egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmstir.

Bu kapsamda egitim kiimesi, toplam 510 6rnekten (%67,28) olusmakta olup bu
orneklerin yaklasik %47’si tifiiriim-pozitiftir. Dogrulama kiimesi 124 6rnekten (%16,36)
olugsmakta ve bu kiimede iifiiriim-pozitif oran1 yaklasik %27 olarak gozlemlenmektedir.
Test kiimesi ise yine 124 ornekten (%16,36) olugmakta olup tfiiriim-pozitif 6rneklerin
orani yaklasik %24 tiir.

Egitim kiimesinde daha yiliksek oranda iifiirlim-pozitif 6rnek bulunmasi, modelin
patolojik oriintiileri daha etkin bigimde 6grenmesini desteklemek amaciyla bilingli bir
tasarim tercihi olarak uygulanmistir. Buna karsilik dogrulama ve test kiimelerinde daha
dogal sinif dagilimina yakin oranlarin korunmasi, model performansinin gercek klinik
tarama senaryolarina daha uygun kosullarda degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Uygulanan bu bdlme stratejisi, bir yandan veri kiimesindeki gergeke¢i simif
oranlarinin miimkiin oldugunca korunmasini saglarken, diger yandan modellerin daha
once hi¢ goriilmemis hastalar lizerinde degerlendirilmesini garanti altina almaktadir. Bu
sayede raporlanan performans 6lciitlerinin, klinik tarama senaryolarinda beklenen model

davranigini daha dogru ve giivenilir bi¢imde yansitmasi hedeflenmistir.

Tablo 4. Veri artirma sonrasinda segment diizeyindeki sinif dagiliminin 6zeti

Alt kiime Toplam 6rnek sayisi Ufiiriim var (%) Ufiiriim yok (%)
Egitim 510 47 53
Dogrulama 124 27 73
Test 124 24 76

Bu dagilim, 6zgilin hasta diizeyindeki istatistiklere kiyasla daha dengeli bir yap1
sergilemektedir. Ozellikle test alt kiimesinde segmentlerin %24’iiniin iifiiriim-pozitif
olmasi, pediatrik popiilasyonlarda ger¢ek diinyada gozlenen iifiirlim prevalansina daha

yakin bir dagilim sunmaktadir.

85



4.2.4. Deneysel Kurulumun Genel Goriiniimii

Bu ¢aligmada benimsenen deneysel protokol, geleneksel makine 6grenimi ve derin
O6grenme olmak tizere iki ana asamada yapilandirilmistir. Bu iki asama, Onerilen hibrit
CNN-LSTM modelinin performansini baglamlandirmak ve sagladigi katma degeri nicel
olarak ortaya koymak amaciyla sistematik bicimde tasarlanmistir.

[k asamada geleneksel makine 6grenimi yaklagimi izlenmistir. Bu kapsamda FKG
sinyallerinden el ile tasarlanmis 6zellikler ¢ikarilarak klasik siniflandiricilar egitilmistir.
Cikarilan ozellikler; genlik zarfi, toplam sinyal enerjisi, RMS enerjisi ve sifir gegis
oranini iceren zaman alani 6zellikleri; carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) gibi
istatistiksel oOzellikler; MFCC’ler, tepe frekansi, belirli frekans bantlarindaki enerji
dagilimini 6lgen bant enerji oran1 (Band Energy Ratio — BER) ve spektral merkez gibi
frekans alan1 6zellikleri olmak tizere toplam 128 adet tanimlayiciy1 kapsamaktadir.

Boyut indirgeme ve asir1 uyum riskini azaltmak amaciyla {ic asamali bir 6zellik
secimi stratejisi uygulanmustir. Bu strateji; £1 diizenlilestirmeye dayali Lasso lojistik
regresyon ile dnemsiz 6zelliklerin elenmesini, ANOVA F-degeri ile sinif ayirt ediciligi
diisiik Ozelliklerin filtrelenmesini ve 6zyinelemeli 6zellik eleme (Recursive Feature
Elimination — RFE) yontemi ile en bilgilendirici alt kiimenin secilmesini icermektedir.
Bu siire¢ sonucunda kullanilan modele bagli olarak 20 ile 84 6zellik arasinda degisen
kompakt alt kiimeler elde edilmistir.

Secilen 6zellikler kullanilarak Lojistik Regresyon, SVM, KNN, Karar Agaci, LDA,
QDA ve AdaBoost modelleri egitilmis; ayrica rastgele veya ¢ogunluk sinifina dayal bir
dummy smiflandirici referans model olarak kullanilmistir. Bu modeller, derin 6grenme
yaklagimlarinin sagladigi performans kazanimini degerlendirmek amaciyla temel
(baseline) karsilastirma Olgiitleri olarak ele alinmistir (Hosseinzadeh vd., 2024).

Ikinci asamada ise derin grenme tabanl bir yaklagim benimsenmistir. Bu asamada
FKG segmentleri Mel-spektrogram temsillerine doniistiiriilerek ugtan uca 6grenme
saglayan sinir ag1 mimarileri egitilmistir. Mel-spektrogramlar, 22.050 Hz 6rnekleme hizi,
128 mel bandi, 2048 FFT boyutu ve 512 adim uzunlugu (hop length) parametreleri
kullanilarak hesaplanmistir. Buna ek olarak bazi modellerde 14 adet secilmis geleneksel
ses ozelligi, Mel-spektrogram girdilerine yardimci girdi olarak entegre edilmistir.

Bu asamada bagimsiz CNN, bagimsiz LSTM ve oOnerilen hibrit CNN-LSTM
modeli ile birlikte DenseNet121, EfficientNet (BO/B1/B2), ResNet-50/101, MobileNet
V2/V3, GhostNet ve attention tabanli CNN gibi transfer 6grenme yaklasimlar1 egitilmis

ve karsilastirilmistir.
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Tim derin 6grenme modelleri i¢in tutarli bir egitim protokolii izlenmistir. Bu
kapsamda hasta diizeyinde tabakali veri bolme uygulanmis; EarlyStopping mekanizmasi
ile asir1 6grenme Onlenmis; ReduceLROnPlateau kullanilarak 6grenme orani dinamik
bicimde ayarlanmis ve ModelCheckpoint ile en iyi dogrulama performansina sahip
aglarin saklanmasi saglanmistir.

Bu biitiinciil deneysel protokol, o©nerilen hibrit CNN-LSTM c¢ercevesinin
performansini hem klasik yontemler hem de ¢agdas derin 6grenme mimarileri karsisinda

adil, tutarli ve tekrarlanabilir bir bigimde degerlendirmeye olanak tanimaktadir.

4.3. Hibrit CNN-LSTM Modelinin Performansi

4.3.1. Genel Performans Olciitleri

Bu calismada nihai model olarak, uzamsal ve zamansal Oriintiileri birlikte
modelleme yetenegi nedeniyle hibrit CNN-LSTM mimarisi tercih edilmistir. Model,
deneysel dogrulama siirecinde en iyi genelleme performansint saglayan
hiperparametrelerle (6grenme oran1 = 0,001, batch boyutu = 50, maksimum epoch = 100)
egitilmis ve asir1 uyumu 6nlemek amaciyla erken durdurma (early stopping) mekanizmasi
uygulanmustir.

Bu yapilandirma altinda egitilen hibrit CNN-LSTM modelinin, iifiirim var ve
ifiirim yok siniflarin1 ayirt etmeye yonelik ikili siniflandirma performansi, tamamen
ayrilmis ve daha 6nce hi¢ goriilmemis bagimsiz test kiimesi iizerinde degerlendirilmistir.

Tablo 5’te sunuldugu iizere model, test kiimesinde %84,6 dogruluk (accuracy),
0,748 kesinlik (precision), 0,800 duyarlilik (recall), 0,846 F1-skoru ve 0,879 ROC-AUC
degeri elde etmistir.

Elde edilen bu sonuglar, modelin patolojik {iifiirtimlerin tespitinde yiiksek bir
duyarlhilik sergilerken ayn1 zamanda yanlis pozitif oranini da dengeli bir sekilde kontrol
altinda tutabildigini gostermektedir. Bu durum, modelin hem klinik agidan kritik olan
ifiirim vakalarin1 kagirmama hem de gereksiz alarm iiretimini sinirlama agisindan
giivenilir bir performans sundugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle 0,846 F1-skoru ve
0,879 AUC degeri, dengesiz sinif dagilimlarina sahip tibbi veri kiimelerinde modelin hem
kesinlik hem de duyarlilik arasinda basarili bir denge kurarak giiglii ve istikrarli bir ayirt

etme kabiliyeti sergiledigini gdstermektedir (Saito ve Rehmsmeier, 2015).

87



Tablo 5. Test kiimesinde hibrit CNN-LSTM performansi (iifliriim var / yok)

Olciit Deger

Dogruluk (Accuracy) 0 ,846

Kesinlik (Precision) 0 ,748

Duyarlilik / Geri ¢agirma (Recall / Sensitivity) 0 ,800
F1-skoru 0 ,840

ROC-AUC 0,879

Bu sonuglar, modelin test Orneklerinin biiylik cogunlugunu dogru bi¢imde
siiflandirabildigini ve 6zellikle pediatrik tarama uygulamalart agisindan kritik 6neme
sahip olan kesinlik—duyarlilik dengesi bakimindan gii¢clii ve giivenilir bir performans

sergiledigini gostermektedir.

4.3.2. Dogruluk, Kesinlik, Duyarhlik ve F1-Skorunun Yorumlanmasi

Test kiimesi iizerinde elde edilen sonuglar, hibrit CNN-LSTM modelinin dengeli
ve klinik acidan anlamli bir performans sergiledigini gostermektedir. Dogruluk degerinin
0,846 olmasi, modelin genel siniflandirma basarisinin yiiksek oldugunu ortaya koymakla
birlikte, veri kiimesindeki sinif dengesizligi g6z oniine alindiginda bu Slgiitiin tek basina
yeterli olmadig1 degerlendirilmektedir. Bu nedenle performansin daha kapsamli bi¢imde
yorumlanabilmesi i¢in diger dlgiitler de dikkate alinmistir (Saito ve Rehmsmeier, 2015).

Kesinlik (precision) degerinin 0,748 olmasi, {ifiiriim olarak siniflandirilan
orneklerin yaklasik %75’inin gergekten ifiiriim icerdigini gostermektedir. Bu durum,
pediatrik tarama senaryolarinda gereksiz ileri tetkiklerin ve klinik sevklerin azaltilmasi
acisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Duyarlilik (recall) degerinin 0,800 olmasi, gercek iifiiriim vakalarinin %80’inin
dogru bigcimde tespit edildigini gostermekte ve Ozellikle tarama amacgh klinik
uygulamalarda kagirilan vakalarin (false negatives) sinirh tutulduguna isaret etmektedir.
Bu 6zellik, klinik giivenlik acisindan kritik bir gereklilik olarak degerlendirilmektedir.

Fl-skorunun 0,846 olmasi, kesinlik ve duyarlilik arasinda basarili bir denge
kuruldugunu ortaya koymaktadir. Bu sonug, modelin hem yanlis pozitif (false positives)
hem de yanlis negatif hatalar1 dengeli bir sekilde yonetebildigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, elde edilen performans degerleri, 6nerilen hibrit
CNN-LSTM mimarisinin karar verme siirecinde giiglii, istikrarli ve klinik agidan

uygulanabilir bir ayirt edicilik sundugunu teyit etmektedir.

4.3.3. Ozgiilliik ve Duyarhlik Ac¢isindan Degerlendirme
Bu calismada 6zgiilliik (specificity) ayr1 bir degerlendirme 6l¢iitii olarak dogrudan
raporlanmamig olmakla birlikte, yiiksek dogruluk degeri (0,846), makul kesinlik degeri
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(0,748) ve giicli ROC-AUC skoru (0,879) birlikte degerlendirildiginde modelin
duyarlilik ile 6zgiilliik arasinda dengeli ve klinik ac¢idan elverisli bir ayrim giicii sundugu
anlasilmaktadir.

Ozellikle ROC-AUC degerinin yiiksek olmas1, modelin esik degerinden bagimsiz
olarak {ifiirim-var ve iifiirim-yok smiflarin1 ayirt etme kapasitesinin giiclii oldugunu
gostermektedir. Bu durum, modelin farkli karar esiklerinde tutarli bir performans
sergiledigine ve hem duyarlilik hem de 06zgiillik agisindan dengeli bir davranis
gosterebildigine isaret etmektedir (Fawcett, 2006).

Ayrica bu 6zellik, klinik kullanim senaryolarinda karar esiginin uygulamanin
gereksinimlerine gore esnek bicimde ayarlanabilmesine olanak tanimakta; 6rnegin tarama
odakli uygulamalarda duyarliligin artirilmasi ya da yanlis pozitiflerin azaltilmasinin
onceliklendirildigi durumlarda 06zgiilliiglin optimize edilmesi gibi farkli stratejilerin

uygulanabilmesini miimkiin kilmaktadir.

4.3.4. Karmasiklik (Confusion) Matrisi

Hibrit CNN-LSTM modeli i¢in test kiimesi lizerinde 2x2 karmasiklik matrisi
(confusion matrix) hesaplanmig ve sonuglar 1s1 haritasi (heatmap) biciminde
gorsellestirilmistir (Sekil 7). Bu karmasiklik matrisi, ikili smiflandirma problemi
kapsaminda (iiftirim var ve Uflirim yok) dogru pozitif (TP), yanhs pozitif (FP), yanhs
negatif (FN) ve dogru negatif (TN) 6rneklerin dagilimini acik ve sistematik bir bicimde
ortaya koymaktadir.

Is1 haritasinda kdsegen hiicrelerin belirgin bicimde baskin olmasi, modelin hem
ifiirim-var hem de {ftirim-yok simniflarinda yiiksek dogrulukla smiflandirma
yapabildigini gostermektedir. Buna karsilik kdsegen disindaki hiicrelerde yer alan hata
orlintiilerinin sinirh diizeyde kaldig1 ve genel hata dagiliminin dengeli bir yapi sergiledigi
gozlemlenmektedir.

Yanlis negatif (false negative) 6rneklerin sinirli olmasi, modelin klinik agidan kritik
olan patolojik tifiiriim vakalarimi biiyiik dl¢lide yakalayabildigini gdstermekte; bu durum
tarama odakli uygulamalarda nemli bir avantaj olarak degerlendirilmektedir. Ote yandan
yanlis pozitif (false positive) 6rneklerin kontrol altinda tutulmasi, gereksiz ileri tetkik ve
sevklerin azaltilmasina katki saglamaktadir.

Bu bulgular birlikte degerlendirildiginde, hibrit CNN-LSTM mimarisinin test
kiimesi tizerinde istikrarli, dengeli ve klinik agidan anlamli bir karar verme davranisi
sergiledigi anlasilmaktadir. Karmasiklik matrisi analizi, modelin yalnmizca genel

performans Olgiitleri agisindan degil, ayn1 zamanda hata oOriintiileri bakimindan da
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giivenilir ve uygulanabilir bir ayirt edicilik kapasitesine sahip oldugunu desteklemektedir

(Powers, 2011).

4.3.5. ROC Egrisi ve AUC

Sekil 6’da gosterildigi tizere, ROC egrisi hibrit CNN-LSTM modelinin
sigmoid ¢ikis katmanindan elde edilen olasilik skorlar1  kullanilarak
olusturulmustur. Elde edilen ROC—AUC degeri 0,879 olup, modelin iifiirtim-var
ve iifiriim-yok simiflar1 arasinda yiiksek diizeyde bir ayirt edicilik sergiledigini
gostermektedir.

Bu deger, rastgele bir siniflandiricinin beklenen performans: olan AUC =
0,5 ile karsilastirildiginda, modelin siiflar1 ayirt etme konusunda belirgin bir
istlinliik sagladigini ortaya koymaktadir. ROC-AUC metrigi, esik degerinden
bagimsiz bir performans Olciitii sunmasit nedeniyle Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde modelin genel ayrim giiciinii degerlendirmek agisindan kritik dneme
sahiptir (Fawcett, 2006).

Ayrica elde edilen ROC-AUC degeri, giincel derin 6grenme tabanl kalp
sesi analizi ¢aligsmalarinda raporlanan performans araligiyla yontemsel olarak
uyumludur. Ozellikle Mel-spektrogram tabanli CNN ve hibrit CNN-LSTM
yaklasimlarinin benzer veri kiimelerinde 0,85-0,90 araliginda AUC degerleri elde
ettigi bildirilmistir (Oliveira vd., 2022; Nie vd., 2024). Bu baglamda onerilen
hibrit CNN-LSTM ¢ercevesinin, literatiirdeki cagdas yoOntemler arasinda

rekabetci ve tutarli bir performans sergiledigi degerlendirilmektedir.

Dogry Pozitt Oram

Pozitif Orame

Sekil 6. Hibrit CNN-LSTM iifiiriim tespit modeli icin ROC egrisi (AUC = 0 ,879)

90



4.4. Egitim ve Dogrulama Egrileri

4.4.1. CNN-LSTM Modelinin Ogrenme Dinamikleri

Onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin egitimi, Adam optimize edicisi
(6grenme oran1 = 0,001) ve ikili ¢apraz-entropi (binary cross-entropy) kayip
fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde dogrulama kaybin
izleyen ve sabir degeri 15 epoch olarak ayarlanan EarlyStopping mekanizmasi
uygulanmis; ayrica dogrulama kaybinin plato yaptig1 durumlarda 6grenme oranini
otomatik olarak azaltmak amaciyla ReduceLROnPlateau geri ¢agirmasi devreye
alimmistir. Bu yapilandirma, egitim siirecinin kararli ve kontrollii bicimde
ilerlemesini saglamay1 amacglamaktadir (Kingma ve Ba, 2015).

Keras tarafindan kaydedilen egitim ge¢misi, her epoch i¢in hem egitim hem
de dogrulama kaybi ile dogruluk degerlerini igermektedir. Epoch bazli tiim sayisal
degerler burada ayrintili olarak sunulmamis olmakla birlikte, nihai model se¢imi
dogrulama kaybinin minimuma ulastig1 ve egitim ile dogrulama performanslari
arasinda belirgin bir ayrisma olusmadan 6nceki epoch temel alinarak yapilmistir.

Egitim siireci genel olarak istikrarli bir yakinsama (convergence) davranisi
sergilemistir. Egitim dogrulugu epoch’lar boyunca diizenli bi¢imde artarak belirli
bir noktada doygunluga ulagmis; dogrulama dogrulugu ise baslangicta hizli bir
lyilesme gdstermis ve ardindan tepe degerine yakin bir seviyede dengelenmistir.
Egitim kaybt monoton bi¢imde azalirken, dogrulama kaybi ilk epoch’larda
diismiis, daha sonra plato yapmis ve ek bir iyilesme gozlenmediginde erken
durdurma mekanizmasi egitimi sonlandirmstir.

Bu gozlemler, modelin ne yetersiz 6grenme (underfitting) ne de kontrolsiiz
asirt  0grenme (overfitting) sergiledigini; aksine uygun model kapasitesi,
diizenlilestirme teknikleri (Dropout ve Batch Normalization) ve adaptif 6grenme
orani stratejileri altinda dengeli ve genellenebilir bir 6grenme siireci izledigini
gostermektedir. Bu tiir kontrollii egitim davranigi, derin 6grenme modellerinin
klinik uygulamalarda gilivenilir performans sunabilmesi acisindan kritik bir

gereklilik olarak degerlendirilmektedir.

4.4.2. Asir1 Ogrenme ve Yetersiz Ogrenmenin Degerlendirilmesi
Model se¢imi siirecinde temel hedef, dogrulama performansin1 maksimize
ederken egitim—dogrulama farkini minimize eden yapilandirmalar1 belirlemek

olmustur. Bu ilke, hem geleneksel makine 6grenimi modelleri hem de derin
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O0grenme mimarileri i¢in tutarh ve sistematik bigimde uygulanmistir. Bu yaklagim,
modelin yalnizca egitim verisine uyum saglamasini degil, ayn1 zamanda daha
once goriilmemis veriler lizerinde de giivenilir performans sergilemesini
hedefleyen genelleme (generalization) odakli bir se¢im stratejisini yansitmaktadir
(Goodfellow vd., 2016).

Geleneksel makine Ogrenimi modellerinde hiperparametre ayarlamasi,
capraz dogrulama (cross-validation) siireci icerisinde F1-skorunun maksimize
edilmesi esas alinarak gerceklestirilmistir. Bu siirecte bazi modellerin belirgin
asir1 dgrenme (overfitting) egilimi sergiledigi gozlenmistir. Ornegin QDA modeli,
egitim kiimesinde oldukca yiiksek bir Fl-skoru elde etmesine ragmen test
kiimesinde ciddi bir performans diigiisii gostermistir. Bu durum, modelin egitim
verisine asirt uyum sagladigin1 ancak genellenebilir Oriintlileri yeterince
Ogrenemedigini gostermektedir. Buna karsilik Lojistik Regresyon ve AdaBoost
gibi modeller, egitim ve test F1-skorlar1 arasindaki farkin gorece sinirli olmasi
sayesinde daha dengeli ve giiclii bir genelleme yetenegi sergilemistir.

Hibrit CNN-LSTM modeli i¢in asir1 6grenme riski; Dropout katmanlari,
erken durdurma (EarlyStopping) ve 6grenme oran1 zamanlamasi (learning rate
scheduling) mekanizmalar1 kullanilarak etkin bigimde kontrol altina alinmustir.
Modelin egitim, dogrulama ve test kiimelerinde elde ettigi F1-skorlar1 arasindaki
farkin siurli kalmasi, modelin veri setine asir1 uyum saglamadan, daha once
goriilmemis ornekler tizerinde istikrarli ve giivenilir bir performans sundugunu
gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, hibrit CNN-LSTM mimarisi hem
yiiksek dogrulama performanst hem de diisiik genelleme hatasi ile diger modellere
kiyasla daha dengeli bir 6grenme davranisi sergilemistir. Tablo 6, geleneksel
makine Ogrenimi modelleri ile hibrit CNN-LSTM modelinin genelleme

davranislarini karsilastirmalr olarak 6zetlemektedir.

Tablo 6. Egitim ve test performanslari agisindan agir1 6grenme karsilastirmasi

Model Egitim F1 Dogrulama/Test F1 Gozlenen
Davranis
QDA ~0.97 ~0.30 Slfi?eth asgirt
Ogrenme
Lojistik Regresyon Orta Orta Dengeli
genelleme
AdaBoost Orta—Yiiksek Orta Iyi genelleme
Kontrolli ve
CNN-LSTM (6nerilen) 0.88 0.82-0.84 kararh
genelleme
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Bu sonuglar, hibrit CNN-LSTM mimarisinin hem kapasite hem de diizenlilestirme
acisindan uygun bicimde tasarlandigini ve asir1 6grenmenin bagariyla siirlandigini

dogrulamaktadir.

4.5. Ozellik Katkis1 Analizi

4.5.1. Mel-spektrogram Tabanh Ozelliklerin Rolii

Bu calismada derin 6grenme modelleri i¢in temel temsil, FKG sinyallerinden
tiretilen 128 x 216 boyutlarindaki Mel-spektrogramlardir. Mel-spektrogramlar, zaman
icerisinde spektral enerji dagilimini agik bigimde yansitarak insan isitsel algisiyla uyumlu
frekans bantlar1 sunmakta ve tiirbiilansh akis giiriiltiisii, genis bant enerji artislart ve
harmonik yapilar gibi {ifiiriimlere 6zgii ince akustik imzalarin belirgin hale gelmesini
saglamaktadir (Stevens vd., 1937; Logan, 2000).

Hibrit CNN-LSTM mimarisi igerisinde CNN bileseni, Mel-spektrogramlar
tizerindeki yerel uzamsal oriintiileri —0rnegin ani enerji patlamalari, bant-sinirl yapilar
ve keskin spektral gegisler— etkili bicimde 6grenmektedir. Buna karsilik LSTM bileseni,
bu spektral oOriintiilerin kardiyak dongiiler boyunca nasil evrildigini modelleyerek
zamansal bagimliliklar1 yakalamaktadir. Bu iki bilesenin birlikte ¢caligmasi, yalnizca CNN
veya yalnizca LSTM tabanli modellere kiyasla daha zengin, baglama duyarl1 ve ¢ok
boyutlu temsillerin 6grenilmesine olanak tanimaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997; LeCun vd., 2015).

Bu c¢alismada acik bir ablation deneyi (yalnmizca Mel-spektrogram, yalnizca
geleneksel ozellikler veya hibrit yap1) sayisal olarak raporlanmamis olsa da, hibrit CNN—
LSTM modelinin geleneksel makine o6grenimi modellerine kiyasla belirgin bir
performans Ustiinliigli gdstermesi, Mel-spektrogram temsillerinin pediatrik iifiiriim tespiti
icin yliksek derecede ayirt edici bilgi tasidigini dolayli olarak desteklemektedir. Bu bulgu,
spektrogram tabanli derin 6grenme yaklasimlarmin biyomedikal ses analizi alanindaki

etkinligini vurgulayan mevcut literatiir ile de tutarlidir (Potes vd., 2016).

4.5.2. Geleneksel Ses Ozelliklerinin Katkis

Mel-spektrogram temsillerine ek olarak, zaman, frekans, kepstral ve istatistiksel
alanlar1 kapsayan toplam 128 adet geleneksel ses 6zelligi ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler;
genlik zarfi, toplam ve RMS enerji, tepe frekansi, spektral merkez ve bant genisligi, bant
enerji oranlari, Mel frekans kepstral katsayilar1t (MFCC), sifir gegis orami (ZCR),
carpiklik, basiklik, onset tespiti ve otokorelasyon tabanli oOlglimler gibi cesitli
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tanimlayicilar1 icermektedir. Bu tiir el ile tasarlanmis 6zellikler, kalp sesi analizi ve genel
biyomedikal sinyal isleme literatiiriinde uzun siiredir yaygin olarak kullanilmaktadir
(Springer vd., 2016).

S6z konusu Ozellikler esas olarak geleneksel makine 6grenimi hattinda kullanilmig
ve Lasso, ANOVA ve RFE (Recursive Feature Elimination) tabanli 6zellik se¢imi
yontemleri sayesinde boyut indirgeme gerceklestirilmistir. Ozellikle RFE ile secilen
optimize edilmis 6zellik alt kiimesi, tiim 6zelliklerin kullanildigr modellere kiyasla F1-
skorunda yaklasik %10’luk bir iyilesme saglamistir. Bu sonug, yiiksek boyutlu 6zellik
uzaylarinda gereksiz veya giiriiltiye duyarli degiskenlerin elenmesinin model
performansi agisindan kritik oldugunu gostermektedir (Guyon ve Elisseeft, 2003).

Bu bulgu, el ile tasarlanmis 6zelliklerin tek basina da anlamli ve ayirt edici bilgi
icerdigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte elde edilen performans, hibrit CNN—
LSTM mimarisinin sundugu derin spektral-zamansal 6grenme kapasitesinin gerisinde
kalmistir. Derin 6grenme modellerinin, ham veya diisiik seviyeli temsillerden dogrudan
Ozellik 0grenebilme yetenegi, manuel 6zellik miihendisligine olan bagimliligi 6nemli
Olciide azaltmaktadir (LeCun vd., 2015).

Dolayisiyla geleneksel ozellikler, tek basina yeterli bir ¢6ziim olmaktan ziyade
derin 6grenme temsillerini tamamlayici bir rol listlenen yardimer bilgi kaynaklari olarak
degerlendirilmektedir. Bu tamamlayict yapi, ozellikle ¢ok girdili mimarilerde farklh
ozellik tiirlerinin birlestirilmesiyle daha zengin ve saglam temsillerin elde edilmesine

olanak tanimaktadir.

4.5.3. Hibrit Temsil ve Ayirt Edici Gii¢

Onerilen yaklagim, kalp iifiiriimii tespitinde birbirini tamamlayan iki farkli temsil
diizeyini tek ve biitiinlesik bir cergeve icerisinde bir araya getirmektedir. Bu cergeve; (i)
CNN-LSTM mimarisi araciligryla ortiik olarak 6grenilen Mel-spektrogram tabanli derin
temsilleri ve (ii) geleneksel makine O0grenimi asamasinda kullanilan, fiziksel olarak
yorumlanabilir el ile tasarlanmis ses Ozelliklerini birlikte ele alarak hem veri glidiimlii
hem de alan bilgisine dayali bir 6grenme yaklasimi sunmaktadir.

Bu coklu goriinim temsili (multi-view representation), miihendislik iiriinii
Ozelliklerin derin 6grenme tabanli temsillerle birlestirilmesinin 6zellikle giiriiltiilii ve
degisken biyomedikal sinyallerde (FKG, ECG ve EEG gibi) model saglamligini ve
genellenebilirligini artirabildigini gosteren onceki calismalarla tutarlidir (Huang vd.,
2024; Li vd., 2023; Kumar vd., 2024). Geleneksel 6zellikler, sinyalin enerji dagilimi,

periyodisitesi ve spektral yapisi hakkinda yorumlanabilir Ozetler sunarken; Mel-
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spektrogramlar ve bunlar iizerinde egitilen derin aglar, iiflirimlere 6zgl ince spektral—
zamansal Oriintiileri otomatik olarak kesfedebilmektedir (LeCun vd., 2015).

Deneysel sonuglar, bu hibrit yaklagimin ayirt edici giliciinii agik bigimde ortaya
koymaktadir. Geleneksel ozellikler ve 6zellik se¢imi yontemleri kullanilarak egitilen
modeller giiclii ve istikrarl bir temel performans sunmaktadir. Ornegin en iyi geleneksel
model olan SVM, F1 = 0,716 degerine ulagsmistir. Buna karsilik, Mel-spektrogram
girdileriyle egitilen gelismis derin 6grenme mimarileri (6rnegin DenseNet121) F1 = 0,72
diizeyinde performans sergileyerek spektral bilgilerin tek basina da yiiksek ayirt edicilik
tagidigini gostermektedir.

Bununla birlikte, hibrit CNN-LSTM modeli, F1 = 0,84 degeriyle hem geleneksel
makine 6grenimi modellerini hem de saf derin 6grenme mimarilerini belirgin bicimde
geride birakmaktadir. Bu performans artisi, yalnizca spektral bilgilerin degil, ayni
zamanda kardiyak dongiiler boyunca ortaya ¢ikan uzun menzilli zamansal bagimliliklarin
da modele entegre edilmesinin kritik 6nem tasidigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, elde edilen bulgular, pediatrik kalp tfiirimii
tespitinde yerel spektral oriintiiler ile zamansal dinamiklerin birlikte modellenmesinin,
tek basina kullanilan temsil ve mimarilere kiyasla daha giiclii ve genellenebilir bir

siniflandirma performansi sundugunu dogrulamaktadir.

4.6. Temel (Baseline) Modellerle Karsilastirma

Bu boliimde, onerilen hibrit CNN-LSTM mimarisinin performansi, geleneksel
makine 6grenimi siniflandiricilart ve temel derin 6§renme modelleri ile karsilastirmali
olarak kapsamli bigimde degerlendirilmektedir. Bu karsilagtirmanin temel amaci, farkl
model ailelerinin sundugu temsil ve Ogrenme kapasitelerini analiz ederek, hibrit
mimarinin sagladigi katma degeri nicel ve sistematik bi¢imde ortaya koymaktir.

Bu baglamda gerceklestirilen analizler, yalnizca mutlak performans oOlgiitlerine
odaklanmakla kalmayip, ayn1 zamanda modellerin genellenebilirlik, karar tutarliligi ve
siif dengesizligi altindaki davraniglarini da karsilagtirmali  olarak incelemeyi
hedeflemektedir. Boylece farkli yontemlerin giicli ve zayif yonleri biitiinctil bir
perspektifle degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar, 6nerilen hibrit yaklasimin hem geleneksel 6zellik tabanli
yontemler hem de tek basina kullanilan derin 6grenme mimarileri karsisindaki
performansini agik bigimde ortaya koymakta; 6zellikle pediatrik kalp tifiirlimii tespiti gibi
karmasik ve degisken biyomedikal sinyallerin analizinde, spektral ve zamansal bilginin

birlikte modellenmesinin sagladig1 avantajlar1 vurgulamaktadir.
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4.6.1. Geleneksel Makine Ogrenimi Simflandiricilar

Geleneksel makine 6grenimi (ML) modelleri, RFE (Recursive Feature Elimination)
yontemiyle sec¢ilmis 84 adet el ile tasarlanmis ses 6zelligi kullanilarak egitilmistir. Bu
Ozellikler; zaman alani, frekans alani, kepstral ve istatistiksel tanimlayicilardan olugsmakta
olup oOnceki bdliimlerde ayrintili bi¢imde aciklanmistir. Her bir smiflandirict igin
hiperparametreler, egitim kiimesi lizerinde ¢apraz dogrulamali F1-skorunu maksimize
edecek sekilde ayarlanmistir. Egitim siirecinde olasi asir1 6grenme (overfitting)
egilimlerini izlemek amaciyla, egitim, dogrulama ve test kiimeleri tizerindeki
performanslar ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

Tablo 7’de sunulan karsilagtirmali sonuglara gore, geleneksel modeller test
kiimesinde smirli bir genelleme performans: sergilemistir. Lojistik Regresyon modeli
0,704, SVM 0,716 ve AdaBoost 0,660 test F1-skoru elde ederken; KNN (0,510), Karar
Agac1 (0,490), LDA (0,510) ve ozellikle QDA (0,300) modellerinde belirgin bir
performans diislisii gézlenmistir. Bu durum, bazi modellerin egitim verisine asirt uyum
sagladigin1 ancak test verisi lizerinde genellenebilir driintiileri yeterince 6grenemedigini
gostermektedir.

Buna karsilik hibrit CNN-LSTM modeli, test kiimesinde 0,846 F1-skoru ile tiim
geleneksel yaklagimlarin belirgin bigimde iizerinde bir performans sergilemistir. Bu fark,
yalnizca sayisal bir iyilesmeye degil, ayn1 zamanda modelin daha karmasik ve ¢ok
boyutlu Oriintiileri yakalayabilme kapasitesine igaret etmektedir.

Bu bulgular, manuel 6zelliklere dayali geleneksel yontemlerin FKG sinyallerindeki
karmasik yapilar1 smirlt sekilde temsil ettigini gostermektedir. Buna karsilik, derin
ogrenme tabanli hibrit modeller veriden dogrudan 6grenerek daha iyi temsil ve genelleme

performan51 sunar.

Tablo 7. Geleneksel makine 6grenimi modelleri ile CNN-LSTM’nin karsilastirilmasi

(F1-skoru)

Model Egitim F1 Dogrulama F1 Test F1
Lojistik Regresyon 0.745 0.660 0.704
SVM 0.690 0.685 0.716
KNN 0.840 — 0.510
Karar Agaci 0.800 0.680 0.490
LDA 0.820 — 0.510
QDA 0.970 — 0.300
AdaBoost 0.930 0.680 0.660
CNN-LSTM 0.880 0.820 0.840

4.6.2. Temel Gozlemler

Tablo 7°de sunulan sonuglar, geleneksel makine dgrenimi modelleri ile dnerilen

hibrit yaklasim arasindaki performans farklarini agik ve sistematik bir bigimde ortaya
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koymaktadir. SVM, test kiimesinde elde ettigi F1 = 0,716 degeriyle geleneksel
simiflandiricilar arasinda en yiiksek performansi gostermistir. Bu sonug, spektral ve
zamansal Ozelliklere dayali kalp sesi smiflandirmasinin belirli bir ayirt edicilik
saglayabildigini ve literatiirde raporlanan bulgularla uyumlu oldugunu gostermektedir
(Reyna vd., 2023).

Buna karsilik KNN, LDA ve QDA gibi modeller, egitim asamasinda gorece yiiksek
Fl-skorlarina ulagmalarina ragmen test kiimesinde belirgin performans diisiisleri
sergilemistir. Bu durum, s6z konusu yontemlerin yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarina ve
smif dengesizligine kars1 duyarliligini yansitmakta olup, asir1 6grenme (overfitting)
egilimlerinin tipik bir gostergesi olarak degerlendirilmektedir (Hastie vd., 2009).

Onerilen hibrit CNN-LSTM mimarisi ise tiim geleneksel modelleri acik bigimde
geride birakarak test kiimesinde F1 = 0,84 degerine ulagsmistir. Bu sonug, en iyi geleneksel
model olan SVM ile karsilastirildiginda yaklasik 0,124’liikk mutlak bir F1 artisina karsilik
gelmektedir. Bu biiyiikliikteki bir performans farki, yalnizca marjinal bir iyilesme degil,
modelin temsil giiciinde ve genelleme kapasitesinde anlamli bir sigramaya isaret
etmektedir.

Elde edilen bu performans kazanimi, Mel-spektrogramlar iizerinden 6grenilen yerel
uzamsal Orlintiilerin, LSTM katmanlar1 araciligiyla zamansal baglam icinde
modellenmesi sayesinde ortaya ¢ikmaktadir. Kalp tfiiriimlerinin dogasi geregi hem
frekans dagilim1 hem de zaman i¢indeki evrimi kritik oldugundan, bu iki bilginin birlikte
modellenmesi pediatrik kalp tiftirimii tespiti a¢isindan 6nemli bir metodolojik avantaj
saglamaktadir. Bu bulgu, derin 6grenme tabanli hibrit mimarilerin biyomedikal sinyal
analizinde iistiin performans sunabilecegini gosteren giincel ¢alismalarla da uyumludur

(LeCun vd., 2015).

4.6.3. Gelismis Derin Ogrenme Mimarileri

Geleneksel yaklasimlarin otesinde, Mel-spektrogram girdileri kullanilarak cesitli
transfer 6grenme tabanli derin 6grenme mimarileri de degerlendirilmistir. Bu kapsamda,
onceden biiylik 6l¢ekli veri kiimeleri lizerinde egitilmis ve giiclii temsil 0grenme
kapasitesine sahip olan modern CNN tabanli aglar, pediatrik kalp ifiirimii tespiti
problemine uyarlanarak performans agisindan karsilastirilmistir.

Bu mimarilerin test kiimesi iizerindeki nicel performanslar1 Tablo 8’de ayritili
olarak sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar, farkli derin 6grenme mimarilerinin Mel-
spektrogram temsilleri {lizerindeki smiflandirma yeteneklerini  sistematik ve

karsilastirmali bi¢imde incelemeye imkan tanimaktadir.
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Ayrica bu karsilastirma, 6nerilen hibrit CNN-LSTM modelinin yalnizca geleneksel
yontemlere degil, ayn1 zamanda gelismis transfer 6grenme tabanli derin aglara kiyasla
sundugu performans dengesi, temsil giicii ve genelleme kapasitesinin degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir. Ozellikle sinirli veri kosullarinda transfer 8grenmenin sagladigi
avantajlar ile hibrit mimarinin zamansal modelleme kabiliyetinin karsilagtirilmasi,
calismanin metodolojik katkisin1 daha net bicimde ortaya koymaktadir.

Hibrit modelin bu mimarilere gore sagladig1 avantajlar, performans farkliliklar ve

olas1 nedenleri bir sonraki boliimde ayrintili ve elestirel bir bakis agisiyla tartisilmaktadir.

Tablo 8. Kalp ifiirimi tespitinde gelismis derin 0grenme mimarilerinin performans
karsilagtirmasi (test kiimesi)

Test Test Kesinlik Duyarlilik F1- Parametre Model
Model N g .. boyutu
dogrulugu kaybi1  (Precision) (Recall) skoru sayis1 (MB)
DenseNet121 0,77 0,94 0,70 0,77 0,72 7.565.897 28,8
AttentionCNN 0,77 0,66 0,76 0,77 0,68 488.718 1,86
GhostNet 0,75 0,69 0,57 0,75 0,64  2.439.341 9,30
EfficientNetB0 0,75 0,71 0,56 0,75 0,64  4.839.596 18,46
ResNet50 0,75 0,86 0,56 0,75 0,64 26.216.329 100
MObIEREtV3S 075 075 0.56 075 064 1238137 472
EfficientNetB1 0,65 0,98 0,66 0,65 0,65  7.365.264 28,09

Sekil 7°de goriildiigi tizere, DenseNet121 gelismis mimariler arasinda en yiiksek
Fl-skorunu (0,72) elde etmektedir; ancak bu deger, hibrit CNN-LSTM modelinin
0,84’liik F1-skorunun belirgin bi¢gimde altindadir. Bu bulgu, Mel-spektrogram temsilleri
tizerinde derin evrisimsel sinir aglarinin  giicli bir spektral ozellik ¢ikarimi
gerceklestirebildigini gostermektedir (Huang vd., 2017).

Bununla birlikte elde edilen sonuclar, zamansal modellemenin a¢ik bigimde cle
alinmasinin 6nemli bir avantaj sagladigini ortaya koymaktadir. FKG sinyallerinde S1 ve
S2 kalp seslerinin zamanlamasi ile iifiiriimlerin kardiyak dongii icerisindeki konumu ve
stireleri, dogru siniflandirma agisindan kritik bilgiler icermektedir. Bu nedenle yalnizca
spektral temsillere dayali modeller, bu zamansal iliskileri smrli 6lgiide
yakalayabilmektedir.

CNN-LSTM hibrit mimarisi ise CNN katmanlar1 araciligiyla spektral oriintiileri
Ogrenirken, LSTM katmanlar1 sayesinde bu Oriintiilerin zaman igerisindeki evrimini
modelleyebilmekte ve bdylece daha baglamsal ve biitiinciil bir temsil elde etmektedir.
LSTM aglarinin ardisik verilerde uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama yetenegi, kalp sesi
analizi gibi zamana bagli biyomedikal sinyaller i¢in énemli bir avantaj saglamaktadir

(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).
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Dolayistyla bu sonuglar, pediatrik kalp iiftiriimii tespiti probleminde yalnizca
spektral-uzamsal 6zelliklerin degil, ayn1 zamanda zamansal bagimliliklarin da birlikte
modellenmesinin performansi anlamli 6l¢iide artirabildigini gdstermektedir. Bu bulgu,
biyomedikal sinyal analizinde hibrit CNN—-RNN tabanli yaklagimlarin etkinligini

vurgulayan giincel literatiir ile de uyumludur (Yildirim vd., 2018).
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Sekil 7. Kalp tiflirtimii tespiti i¢in kullanilan gelismis modellerin karmasiklik
(confusion) matrisleri.

4.6.4. istatistiksel Degerlendirme ve Sonuclarin Yorumlanmasi

Deneyler, tek bir tabakali egitim—dogrulama—test boliinmesi kullanilarak
gerceklestirilmis; model se¢cimi dogrulama kiimesi performansina dayandirilmis ve nihai
degerlendirme tamamen ayrilmis test kiimesi iizerinde yapilmistir. Bu caligmada
eslestirilmis t-testi, McNemar testi veya birden fazla rastgele veri bolmesi iizerinden
ANOVA gibi resmi istatistiksel hipotez testleri agikca raporlanmamistir. Bununla birlikte,
bu tiir testlerin eksikligi, elde edilen performans farklarinin yorumlanabilirligini tamamen
ortadan kaldirmamaktadir; 6zellikle biiyiik etki biiyiikliikleri, pratik anlamlilik agisindan
onemli bir gosterge sunmaktadir (Sullivan ve Feinn, 2012).

Elde edilen sonuglar incelendiginde, pratik ve klinik agidan performans farklarinin
dikkat cekici oldugu gériilmektedir. Ozellikle SVM (F1 = 0,716) modelinden &nerilen
hibrit CNN-LSTM (F1 = 0,84) modeline gegis, ayn1 veri kiimesi ve ayni 6n isleme hatti
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kullanildiginda dahi yiiksek bir etki biiyiikliigiine isaret etmektedir. Bu Olgekteki bir
iyilesmenin yalnizca rastlantisal varyasyonla agiklanmasi olas1 gériinmemekte olup, derin
spektral-zamansal modellemenin sagladig1 katma degeri gii¢lii bicimde desteklemektedir.

Benzer sekilde DenseNet121 (F1 = 0,72) gibi gelismis transfer 6grenme mimarileri
ile Onerilen hibrit CNN-LSTM arasindaki performans farki da pediatrik tarama
senaryolar1 agisindan klinik olarak anlamli kabul edilebilecek diizeydedir. Ozellikle
duyarhilik (recall) ve kesinlik (precision) arasindaki iyilestirilmis denge, yanlis negatif
vakalarin azaltilmasi1 bakimindan kritik bir avantaj saglamaktadir. Bu durum, klinik karar
destek sistemlerinde giivenilirlik agisindan dnemli bir kriter olarak degerlendirilmektedir.

Gelecek calismalarda, sonuglarin istatistiksel olarak daha saglam bigimde
dogrulanabilmesi amaciyla K-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation) veya
birden fazla rastgele veri bdlmesi kullanilmasi planlanmaktadir. Bu kapsamda, hibrit
CNN-LSTM mimarisinin temel modellere kiyasla sagladigi performans farklarinin
istatistiksel anlamliligin1 degerlendirmek tizere tekrarli dlglimler ANOVA, McNemar
testi veya parametrik olmayan Wilcoxon isaretli siralar testi gibi ydntemlerin

uygulanmasi 6ngoriilmektedir (Demsar, 2006).

4.7. Hata Analizi

Gergeklestirilen nitel hata analizi, yanlis pozitif (false positive) ve yanlis negatif
(false negative) smiflandirmalar i¢in ortaya c¢ikan Oriintiileri sistematik bi¢imde
incelemeye olanak saglamaktadir. Bu analiz, modelin karar verme davranigini anlamak
ve klinik ag¢idan kritik hata tiirlerini belirlemek acgisindan 6nemli i¢gdriiler sunmaktadir.

Yanlis pozitif siniflandirmalarin cogunlukla giirtiltiilii kayitlar, solunum artefaktlar
veya masum (fonksiyonel) ifiirtimler iceren drneklerde yogunlastigi gézlemlenmistir. Bu
tir durumlarda Mel-spektrogramlarda ortaya ¢ikan diizensiz ve genis bantli enerji
dagilimlari, patolojik iifiirimlere ait spektral oriintiilerle benzerlik gosterebilmekte ve
modelin bu sinyalleri hatali bigimde patolojik olarak siniflandirmasina yol acabilmektedir.
Bu bulgu, kalp sesi analizinde giiriilti ve artefaktlarin smiflandirma performansi
tizerindeki etkisini vurgulayan 6nceki ¢alismalarla da uyumludur (Springer vd., 2016).

Yanlis negatif siniflandirmalar ise genellikle zayif, aralikli veya belirli oskiiltasyon
bolgelerine lokalize iifiiriimlerin bulundugu kayitlarda ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle
diisiik sinyal-giiriiltii oran1 (SNR), bu iifiirlimlerin 5 saniyelik sabit segmentler icerisinde
yeterince belirgin hale gelmesini zorlastirmakta ve modelin bu Oriintiileri ayirt etmesini
giiclestirmektedir. Bu durum, diisiik genlikli patolojik {ifiirimlerin otomatik sistemler

tarafindan tespit edilmesinin zorluguna isaret etmektedir.
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Veri kiimesinin dort farkli oskiiltasyon bolgesinden (Aort — AV, Mitral — MV,
Pulmoner — PV ve Trikiispit — TV) elde edilen kayitlar1 icermesi nedeniyle, dnceki
geleneksel makine 6grenimi deneylerinde yalnizca aort kapak (AV) verisine dayali olarak
egitilen siniflandiricilarin bazi {ifiiriim tiirlerinde daha yiiksek performans sergileyebildigi
gozlemlenmistir. Bu bulgu, hibrit ve ¢ok kapakli yaklagimlarda ortaya ¢ikan bazi yanlis
siiflandirmalarin fizyolojik ve akustik faktorlerle iligkili olabilecegini diistindiirmektedir.
Ozellikle aort dis1 oskiiltasyon bélgelerinde daha belirgin hale gelen iifiiriimler, sistemik
gliriltii ve ist iiste binen kalp sesleri ile birlikte ortaya ¢iktiginda, iiftiriimlere 6zgi
spektral imzalarin kismen maskelenmesine neden olabilmektedir.

Gelecek caligmalarda daha ayrintili hata analizi kapsaminda, yanlig siniflandirilan
orneklere ait Mel-spektrogram temsillerinin gorsel olarak incelenmesi onerilmektedir.
Bunun yani sira, hatalarin kalp dongiisiiniin belirli fazlarinda (S1, sistol, S2 ve diyastol)
yogunlasip yogunlasmadiginin analiz edilmesi, model davranisinin fizyolojik
temellerinin daha iyi anlagilmasina katki saglayabilir. Ayrica, modelin karar verme
stirecinin daha seffaf hale getirilmesi amaciyla duyarlilik (saliency) haritalar1 veya dikkat
(attention) mekanizmalarinin  kullanilmasi, krittk zaman—frekans bolgelerinin

belirlenmesine olanak tantyarak klinik yorumlanabilirligi artirabilir (Simonyan vd., 2014).

4.8. Bulgularin Tartisilmasi

4.8.1. Modelin Ogrendikleri

Onerilen hibrit CNN-LSTM mimarisi, pediatrik kalp iifiiriimii tespiti gorevinde
hem yerel hem de kiiresel diizeyde ayirt edici Oriintiileri etkili bigimde 6grenebilmistir.
Elde edilen bulgular, modelin iki tamamlayic1 bilgi tiiriinii birlikte temsil edebildigini agik
bi¢imde ortaya koymaktadir.

[lk olarak, yerel spektral-zamansal 6riintiiler CNN katmanlar1 araciliiyla basariyla
yakalanmistir. Bu Orilintliler arasinda iftirimlere 6zgli kisa stireli yiiksek enerjili
patlamalar, genis banth tiirbiilans giiriiltiisii ve belirgin harmonik yapilar yer almaktadir.
Bu tiir akustik imzalar, Mel-spektrogram temsilleri iizerinde yerel evrisimsel filtreler
tarafindan etkin bicimde o6grenilmekte ve patolojik akim karakteristiklerini dogrudan
yansitmaktadir. Evrigimli sinir aglariin bu tiir yerel oriintiileri yakalamadaki basarisi,
goriintli ve ses analizi alanindaki dnceki ¢alismalarla da tutarlidir (LeCun vd., 2015).

Ikinci olarak, uzun menzilli zamansal bagimliliklar LSTM katmanlari1 sayesinde
modellenmistir. Model, birden fazla kalp dongiisii boyunca tekrar eden Oriintiileri ve

tifiiriimlerin S1 ve S2 kalp seslerine gore zamanlanigini 6grenebilmis; bdylece yalnizca
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spektral igerik degil, aym1 zamanda kardiyak dongii igerisindeki zamansal baglam da
siiflandirma siirecine entegre edilmistir. LSTM aglarinin ardigik verilerde uzun vadeli
bagimliliklar1 modelleme yetenegi, Ozellikle biyomedikal sinyallerde kritik Oneme
sahiptir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Bu bulgular, evrisimsel mimarilerin yerel uzamsal ve spektral yapilar1 yakalamada
etkili oldugu, LSTM gibi tekrarlayan ag bilesenlerinin ise FKG, ECG ve EEG gibi ardisik
biyomedikal sinyallerde zamansal bagimliliklarin modellenmesi i¢in uygun oldugu
yoniindeki onceki ¢aligmalarla da uyumludur (Yildirim vd., 2018).

Sonug olarak, CNN-LSTM c¢ercevesi, hem akustik 6zelliklerin igerigini hem de
kardiyak dongii icerisindeki zamansal baglami birlikte temsil edebilmekte; bu biitiinciil
temsil kapasitesi, pediatrik kalp Ufliriimi tespitinde elde edilen yiiksek ayirt edici
performansin temelini olusturmaktadir. Bu durum, problem odakl1 hibrit mimarilerin, tek
basma kullanilan model tiirlerine kiyasla daha gii¢lii ve genellenebilir ¢oziimler

sunabilecegini gostermektedir.

4.8.2. Hibrit Mimarinin Performansi Neden lyilestirdigi

Geleneksel makine Ogrenimi modelleri ve yalnizca CNN tabanli gelismis
mimarilerle yapilan karsilagtirmalar, Onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin {istiin
performansinin, birden fazla tamamlayic1 bilesenin eszamanli olarak bir araya
getirilmesinden kaynaklandigini agik bi¢cimde ortaya koymaktadir. Bu durum, model
basarisinin tek bir mimari unsurdan ziyade, biitiinciil bir tasarim yaklasiminin sonucu
oldugunu gostermektedir.

Bu mimari, ilk olarak Mel-spektrogramlar iizerinde uygulanan iki boyutlu
evrisimler aracilifiyla derin spektral 6grenme gergeklestirmektedir. CNN katmanlari,
ifiiriimlere 6zgli frekans bantlarini, enerji dagilimlarini ve yerel akustik Oriintiileri
hiyerarsik bigimde soyutlayarak giiclii ve ayirt edici bir 6zellik temsili iiretmektedir
(LeCun vd., 2015).

Buna ek olarak LSTM katmanlari, akustik olaylarin zaman i¢indeki sirasini ve
stirelerini modelleyerek kalp seslerinin ardisik dogasini agik bicimde kodlamaktadir. Bu
sayede model, tifiiriimlerin yalnizca varligini degil, ayn1 zamanda S1-sistol-S2—diyastol
yapisi igerisindeki zamansal konumunu ve baglaminmi da dikkate alabilmektedir. LSTM
tabanli yapilarin uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama yetenegi, biyomedikal sinyal
analizinde 6nemli bir avantaj saglamaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Performans artisina katki saglayan bir diger 6nemli unsur ise iyi tasarlanmig 6n

isleme ve veri artirma stratejileridir. Bu stratejiler sayesinde sinyal uzunluklar1 normalize
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edilerek model girdileri standartlastirilmis ve farkli kayit siirelerinden kaynaklanan
degiskenlik etkili bicimde azaltilmistir. Ayrica, giiriiltiiye ve kayit kosullarindaki dogal
degiskenlige karst model dayanikliligi artirnllmis ve gercek klinik ortamlarda
karsilasilabilecek akustik bozulmalarin etkisi sinirlandirilmistir. Bunun yaninda hasta
diizeyinde veri bélme yaklagimi benimsenerek veri sizintis1 (data leakage) onlenmis ve
segment tabanli veri artirma yoluyla sinif dengesizligi kontrollii bicimde azaltilmistir.
Benimsenen bu biitiinciil tasarim yaklagimi, kalp sesi analizinde hibrit CNN-RNN
mimarilerinin yalnizca evrisimsel ya da yalnizca tekrarlayan modellere kiyasla daha iistiin
ve dengeli bir performans sundugunu rapor eden giincel literatiir egilimleriyle de tutarlilik

gostermektedir (Reyna vd., 2023; Li vd., 2023; Wang vd., 2024).

4.8.3. Onceki Literatiirle Iliski (2020-2025)

Onerilen CNN-LSTM mimarisinin performansi, son yillarda CirCor ve PhysioNet
veri kiimeleri kullanilarak gelistirilen kalp tiflirimi tespit sistemleriyle karsilastirmali
olarak degerlendirilmistir. Bu karsilastirma, Onerilen yaklagimin literatiirdeki giincel
yontemler arasindaki konumunu belirlemek ve sagladigi katkiyr nicel olarak ortaya
koymak amaciyla gerceklestirilmistir.

Tablo 9, bu calismada elde edilen sonuclar1 2020-2025 doneminde yayimlanan
secili caligmalarla karsilastirmali bigimde 6zetlemektedir. Bu tablo, farkli yontemlerin
dogruluk ve Fl-skoru gibi temel performans olgiitleri agisindan degerlendirilmesine
olanak tanimakta ve Onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin mevcut yaklagimlar

karsisindaki goreli performansini ortaya koymaktadir.

Tablo 9. CNN-LSTM modelinin onceki kalp {flirlimii tespit ¢aligmalariyla

karsilagtirilmasi
Calisma Yontem Veri kiimesi Dogruluk F1-skoru

Bu caligma (2025) CNN-LSTM (hibrit) CirCor DigiScope  %84.6 0,84
Huang et al. (2024) 2D CNN (multi-task) CirCor DigiScope  %95,19 —

Reyna et al. (2023) Various CNN architectures PhysioNet 2022 9%80,2 0,78
Wang et al. (2024) Branchformer + uncertainty ~ PhysioNet 2022 %79,8 0,65
Li et al. (2023) Neural architecture search PhysioNet 2022 %83.,4 0,83
Kumar et al. (2024) CNN (Mel-spektrogram) PhysioNet 2022 %81,8 0,80

Onerilen modelin dogruluk degeri %84.6 olup, bu sonu¢ PhysioNet tabanli bircok
yontemin raporladigi performanslarla rekabetci bir diizeydedir. Her ne kadar bu deger,
Huang ve arkadaslarinin ¢ok gorevli CNN yaklasiminda bildirilen %95,19 dogrulugun
altinda kalsa da, bu farkin etiket tanimlar1, gérev yapilari (ikili siniflandirma yerine ¢ok

simifli problemler) ve egitim protokollerindeki farkliliklardan kaynaklanmis olmasi
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muhtemeldir. Bu baglamda, onerilen modelin dogruluk performansi pediatrik tarama
senaryolart icin yeterli ve uygulanabilir bir diizeyde olup, 6zellikle duyarlilik ve kesinlik
arasindaki dengeli yapisi nedeniyle klinik agidan anlamlidir.

F1-skoru agisindan degerlendirildiginde, dnerilen hibrit CNN-LSTM modeli 0,84
degerine ulasarak Li ve arkadaglarinin bildirdigi sonuglarla (0,83) dogrudan
karsilastirilabilir bir performans sergilemistir. Bunun yan1 sira, Reyna, Wang ve Kumar
gibi aragtirmacilarin ¢aligmalarinda raporlanan birgok yaklasimi da geride birakmaktadir.
Fl-skorunun yanlis pozitif ve yanlis negatif siiflandirmalar arasindaki dengeyi
yansitmasi nedeniyle, 6zellikle simmif dengesizliginin s6z konusu oldugu tibbi veri
kiimelerinde daha giivenilir bir performans 6l¢iitii oldugu dikkate alindiginda, bu bulgu
onemli bir avantaj sunmaktadir (Saito ve Rehmsmeier, 2015).

Bununla birlikte, onceki calismalar ile dogrudan karsilastirma yapilirken veri
kiimesi 6zellikleri, etiketleme stratejileri ve gorev tanimlarindaki farkliliklarin dikkatle
degerlendirilmesi gerekmektedir. Literatlirdeki bir¢ok ¢aligma iifiiriim derecelendirmesi,
kapak patolojisi siniflandirmasi veya ¢ok sinifli tant problemlerine odaklanmistir. Buna
karsilik, bu tez ¢alismasi pediatrik veri iizerinde ikili iiftirlim tespitine odaklanmakta ve
ozellikle zamansal modelleme yaklagimiyla 6ne ¢ikmaktadir. Bu yaklagim, erken tarama
ve klinik triyaj senaryolarinda daha dogrudan uygulanabilir sonuglar sunmaktadir.

Genel olarak elde edilen bulgular, onerilen hibrit CNN-LSTM cer¢evesinin
pediatrik kalp iifiiriimii tespiti probleminde gii¢lii ve dengeli bir performans sundugunu
acik bicimde ortaya koymaktadir. Mel-spektrogram temsilleri, el ile tasarlanmis ses
ozellikleri, etkili veri artirma stratejileri ve hem geleneksel hem de gelismis derin
o0grenme  modelleriyle  gergeklestirilen  kapsamli  karsilagtirmalar  birlikte
degerlendirildiginde, bu ¢aligmanin mevcut literatiirii anlaml1 bigimde genislettigi ve

problem odakl1 hibrit mimarilerin 6nemini vurguladigi sonucuna ulagilmaktadir.

4.9. Sonuclar Béliimiiniin Ozeti

Bu boliimde, pediatrik kalp iiftiriimlerinin otomatik tespiti icin Onerilen hibrit
CNN-LSTM cercevesinin kapsamli bir degerlendirmesi sunulmustur. Ilk olarak, CirCor
DigiScope veri kiimesinden dikkatle 6n islenmis bir alt kiime olusturulmus ve 574
pediatrik hastaya ait toplam 758 adet bes saniyelik FKG segmenti, hasta diizeyinde
tabakali egitim—dogrulama—test boliinmesi ve hedefe yonelik veri artirma stratejileri
kullanilarak analize dahil edilmistir.

Onerilen hibrit CNN-LSTM modeli, test kiimesinde dogruluk = 0,846, kesinlik =
0,748, duyarlilik = 0,800, F1-skoru = 0,846 ve ROC-AUC = 0,879 degerlerine ulasarak

104



giiclii ve dengeli bir ayirt edici performans sergilemistir. Bu sonuglar, modelin pediatrik
kalp tfiiriimlerini normal kalp seslerinden giivenilir ve klinik agidan anlamli bir bigimde
ayirt edebildigini gostermektedir.

Egitim siirecinde kullanilan erken durdurma (EarlyStopping) ve 6grenme orani
zamanlamasi (ReduceLROnPlateau) mekanizmalari, asir1 6grenmenin etkili bigimde
kontrol altina alinmasini saglamistir. Egitim, dogrulama ve test kiimeleri arasindaki F1-
skoru farklarinin sinirli kalmasi, modelin daha 6nce goriillmemis veriler lizerinde giiclii
bir genelleme yetenegine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Ozellik katkist analizleri, gelenecksel ses ozelliklerinin ve 6zellik segimi
yontemlerinin klasik makine 6grenimi modellerini belirli dl¢lide iyilestirdigini; ancak
Mel-spektrogram tabanli derin 6grenme yaklagimlarinin daha yiliksek temsil giicii
sundugunu gostermistir. Hibrit CNN-LSTM mimarisi ise spektral ve zamansal bilgiyi
birlikte modelleyerek, yalnizca miihendislik {iriinii o6zelliklere veya statik CNN
temsillerine dayanan modellere kiyasla daha {istiin ve tutarli sonuglar elde etmistir.

Temel modellerle yapilan karsilastirmalar, 6nerilen CNN-LSTM cercevesinin tiim
geleneksel makine 6grenimi siniflandiricilarint (en iyi model SVM: F1 = 0,716) ve
DenseNet121 gibi gelismis transfer grenme mimarilerini (F1 = 0,72) agik bi¢cimde geride
biraktigin1 gostermektedir. Ayrica 2020-2025 donemindeki giincel literatiirle birlikte
degerlendirildiginde, Onerilen modelin performansinin PhysioNet ve CirCor veri
kiimeleri {iizerinde raporlanan Oncli yontemlerle rekabet¢i bir diizeyde oldugu
anlasilmaktadir.

Sonug olarak, Mel-spektrogramlar iizerinden gerceklestirilen spektral-zamansal
ortak modellemenin, titiz 6n isleme, veri artirma ve 6zellik miihendisligi stratejileriyle
birlestirildiginde, klinik agidan anlamli ve uygulanabilir bir otomatik iifliriim tespiti
sistemi sunabildigi bu tez kapsaminda ortaya konmustur. Bu bulgular, problem odakl
hibrit derin 6grenme mimarilerinin biyomedikal sinyal analizinde giiglii bir yaklasim
sundugunu desteklemektedir.

Bir sonraki boliimde, elde edilen sonuglar temel alinarak klinik ¢ikarimlar,
calismanin smirhliklart ve gelecekteki arastirma yonleri ele almacaktir. Ozellikle
istatistiksel dogrulama yontemlerinin genisletilmesi, aciklanabilir yapay zeka
(Explainable Al) tekniklerinin entegrasyonu ve ger¢ek zamanli dijital stetoskop
sistemleriyle uygulama diizeyinde entegrasyon, ileriye doniik 6nemli arastirma alanlari

olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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5. TARTISMA

5.1. Giris

Bu boliimde, Boliim 4’te sunulan deneysel bulgular kapsamli ve elestirel bir bakis
acistyla yorumlanmakta ve pediatrik kalp iiflirlimlerinin otomatik tespiti i¢in Onerilen
hibrit CNN-LSTM c¢ercevesinin bilimsel ve klinik onemi tartisilmaktadir. Sonuglar
boliimiinde agirlikli olarak nicel performans 6lgiitlerine odaklanilmisken, bu béliimde
elde edilen bulgularin arastirma amaclar1 ve hipotezleri baglamindaki anlami daha
derinlemesine ele alinmaktadir.

Bu dogrultuda, hibrit mimarinin diger model yaklasimlarina kiyasla neden daha
yiiksek performans sergiledigi, elde edilen sonuglarin 2020-2025 déneminde yayimlanan
giincel calismalarla nasil Ortiistiigli veya farklilastigi sistematik bigimde analiz
edilmektedir. Ayrica g¢alismanin giicli yonleri ve sinirliliklart degerlendirilmekte;
modelin klinik uygulamalara entegrasyonu acisindan tasidigi potansiyel ve
karsilasilabilecek zorluklar tartisilmaktadir.

Buna ek olarak, bu boliim deneysel bulgular1 biyomedikal sinyal isleme ve derin
Ogrenme literatiiriindeki kuramsal ¢erceve ile biitlinlestirerek yorumlamay1 amaglamakta
ve elde edilen sonuclarin yalnizca performans ol¢iitleri iizerinden degil, ayn1 zamanda

fizyolojik ve klinik baglam i¢inde anlamlandirilmasina olanak tanimaktadir.

5.2. Temel Bulgularin Yorumlanmasi

Onerilen hibrit CNN-LSTM modeli, test kiimesinde %84,6 dogruluk, 0,748
kesinlik (precision), 0,800 duyarlilik (recall), 0,846 F1-skoru ve 0,879 ROC-AUC
degerleri elde etmistir. Bu performans, hem tiim geleneksel makine §grenimi modellerini
—en 1yi sonucu veren SVM’in test Fl-skoru olan 0,716 dahil olmak {izere— hem de
calismada degerlendirilen gelismis derin G68renme mimarilerini  —ornegin
DenseNetl121’in yaklasik 0,72 F1-skoru— agik ve tutarli bigimde geride birakmaktadir.
Bu sonuglar, FKG sinyallerinin basarili bicimde modellenebilmesi i¢in yalnizca spektral
ozelliklerin degil, ayn1 zamanda zamansal dinamiklerin de birlikte ele alinmasi
gerektigini gostermektedir. Onerilen hibrit CNN-LSTM mimarisi, Mel-spektrogramlar
tizerinden 6grenilen uzamsal—spektral oriintiiler ile kalp dongiisii icerisindeki zamansal
bagimliliklar tek bir model ¢ergevesinde biitlinlestirerek bu iki bilgi boyutunu etkin ve

tamamlayici bigimde temsil edebilmektedir.



Elde edilen performans farki, yalnizca nicel bir iyilesme degil, ayn1 zamanda modelin
daha karmasik ve fizyolojik agidan anlamli oriintiileri 6grenebilme kapasitesine sahip
oldugunu gostermektedir. Bu durum, pediatrik kalp iifiiriimii tespiti probleminde hibrit
derin Ogrenme mimarilerinin, yalnizca spektral 6zellik c¢ikarimina dayali CNN
modellerine veya geleneksel 0Ozellik tabanli yontemlere kiyasla daha giiclii ve

genellenebilir bir temsil kapasitesi sundugunu acik bigimde ortaya koymaktadir.

5.2.1. Geri Cagirma ve Duyarhligin Klinik Onemi

Modelin %80 duyarlilik (recall) degeri, mevcut ifiirim vakalarinin biiyiik bir
kisminin sistem tarafindan dogru bicimde tespit edilebildigini gostermektedir. Klinik
acidan degerlendirildiginde, bir iifiiriimiin gozden kacirilmasi (false negative), yanlis bir
alarm verilmesine (false positive) kiyasla genellikle daha ciddi sonuglar
dogurabileceginden, pediatrik tarama senaryolarinda yiiksek duyarlilik kritik bir
performans ol¢iitii olarak kabul edilmektedir.

Bu baglamda elde edilen duyarlilik degeri, modelin gercek iifiirim vakalarinin
O6nemli bir boliimiinii giivenilir bicimde yakalayabildigini ve erken tarama ile uygun
klinik yonlendirme siireglerini destekleyebilecek bir performans diizeyi sundugunu
gostermektedir. Ozellikle pediatrik popiilasyonda erken taninin, ileri kardiyak
komplikasyonlarin 6nlenmesi agisindan biiyiikk 6nem tasidigr goz Oniine alindiginda,
modelin bu yondeki basarim1 dikkat ¢ekicidir.

Dolayisiyla modelin duyarlilik agisindan sergiledigi bu performans, pediatrik kalp
ufiirimii taramasi gibi erken tespit odakli klinik uygulamalar i¢in anlamli, giivenilir ve
uygulanabilir bir seviyeyi temsil etmektedir. Bu durum, modelin klinik karar destek

sistemlerine entegrasyonu acisindan dnemli bir potansiyel tasidigini gostermektedir.

5.2.2. Kritik Bir Performans Olgiitii Olarak F1-Skoru

Elde edilen 0,84 F1-skoru, dnerilen hibrit modelin ger¢ek {ifiirlim vakalarin1 dogru
bicimde tespit etme ile gereksiz yanlis pozitifleri sinirlandirma arasinda dengeli ve
istikrarli bir performans sundugunu gostermektedir. F1-skorunun, kesinlik (precision) ve
duyarlhilig1 (recall) birlikte dikkate alan birlesik bir dl¢iit olmasi, model performansinin
tek bir metrik iizerinden degil, iki kritik performans gostergesinin dengesi iizerinden
degerlendirildigini ortaya koymaktadir (Saito ve Rehmsmeier, 2015).

Bu dengeli yapi, ozellikle sinif dengesizliginin bulundugu tibbi veri kiimelerinde
model davranisinin daha gergek¢i ve giivenilir bigimde yorumlanmasina olanak

tanimaktadir. Yalnizca yiliksek dogruluk veya duyarlilik degerleri, modelin klinik agidan
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giivenilir oldugunu tek basina garanti etmezken; F1-skoru bu iki 6l¢iit arasindaki dengeyi
yansitarak daha biitiinciil bir performans degerlendirmesi sunmaktadir.

Bu denge, oOzellikle dijital stetoskop sistemleri, uzaktan saglik hizmetleri
(telemedicine) ve klinik karar destek sistemleri gibi erken ve giivenilir tespit gerektiren
uygulamalar acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu tiir sistemlerde hem yanlis alarm
oraninin diisiilk tutulmast hem de ger¢ek patolojik vakalarin miimkiin oldugunca
kagirilmamasi1 gerekmektedir. Dolayisiyla dengeli bir precision—recall performansi,
klinik kullanim senaryolarinda temel bir gereklilik olarak degerlendirilmektedir.

Sonug olarak, elde edilen yiiksek ve dengeli F1-skoru, 6nerilen hibrit CNN-LSTM
modelinin yalnizca teknik acidan degil, ayn1 zamanda klinik uygulamalar agisindan da

giivenilir ve uygulanabilir bir ¢éziim sundugunu desteklemektedir.

5.3. Hibrit CNN-LSTM Mimarisi Neden Daha iyi Performans Gosterdi

5.3.1. CNN Ile Spektral Ogrenmenin Rolii

Mel-spektrogramlar, ham FKG sinyallerini insan isitsel algisiyla uyumlu,
yapilandirilmis  ve  yorumlanabilir iki boyutlu zaman—frekans temsillerine
dontstiirmektedir. Bu temsil bi¢imi, sinyaldeki enerji dagilimlarinin zaman igerisindeki
degisimini acgik bicimde ortaya koyarak kalp seslerine ait ince ve karmagik akustik
orlintiilerin analiz edilmesine olanak tanimaktadir.

Evrisimsel sinir aglart (CNN), bu tir temsiller lizerinde frekans enerjisi
dagilimlarini, harmonik yapilari, {Ufiirimlere 06zgili tlirblilans imzalarmi ve ses
siddetindeki ani gecisleri 6grenmede oldukca etkilidir. CNN katmanlari, Mel-
spektrogramlar tiizerindeki yerel Oriintiileri hiyerarsik bi¢imde isleyerek, kalp
tifiiriimlerinin akustik karakterini belirleyen temel spektral 6zellikleri otomatik olarak
yakalayabilmektedir.

Bu baglamda Mel-spektrogram temsilleri, klinisyenlerin geleneksel oskiiltasyon
sirasinda  deneyime dayali olarak degerlendirdigi akustik ipuclarmin —ornegin
tiirbiilansli akim sesleri, genis bant enerji artislar1 ve belirli frekans bantlarinda
yogunlasan harmonik yapilar— makine Ogrenimi sistemleri tarafindan nesnel,
tekrarlanabilir ve 6lgeklenebilir bigcimde analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir (LeCun

vd., 2015).
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5.3.2. LSTM ile Zamansal Modelleme

Kalp sesleri, dogas1 geregi ardisik ve periyodik fizyolojik sinyaller olup S1, sistol,
S2 ve diyastol fazlarinin zamanlamasi tiflirlim tanisinda belirleyici bir rol oynamaktadir.
Bu nedenle kalp sesi analizinde yalmizca spektral 6zelliklerin degil, ayn1 zamanda
kardiyak dongii igerisindeki zamansal iligkilerin de dogru ve biitiinciil bi¢imde
modellenmesi kritik onem tagimaktadir.

Uzun-kisa siireli bellek (LSTM) katmanlari, akustik olaylarin siirelerini, kardiyak
dongiiler boyunca tekrar eden oOriintiileri ve spektral degisimler arasindaki uzun menzilli
zamansal bagimliliklart modelleyebilme yetenegine sahiptir. Bu sayede model, kalp
seslerinin yalnizca anlik spektral yapisini degil, ayn1 zamanda S1-sistol-S2—diyastol
dizilimi icerisindeki baglamsal zamanlamasini da 6grenebilmektedir. Bu tiir zamansal
modelleme, 6zellikle iifiiriimlerin kalp dongiisii icerisindeki konumu, siiresi ve siirekliligi
gibi klinik acidan kritik bilgilerin yakalanmasini miimkiin kilmaktadir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997).

Buna karsilik, yalnizca CNN tabanli yaklasimlar, giiclii spektral 6zellik ¢ikarim
kapasitesine sahip olmalarina ragmen, bu tiir ardisik ve uzun menzilli zamansal iliskileri
sinirl dlglide temsil edebilmektedir. LSTM katmanlarinin modele entegre edilmesi, bu
eksikligi gidererek zamansal bagimliliklarin daha etkin bigcimde yakalanmasini
saglamakta ve kalp iiflirlimlerine ait karakteristik Oriintiilerin daha dogru ve baglamsal

bicimde modellenmesine katkida bulunmaktadir.

5.3.3. CNN ve LSTM Biitiinlesmesinin Etkisi

Hibrit mimari, CNN’lerin derin spektral 6zellik ¢cikarma kapasitesi ile LSTM lerin
zamansal modelleme yetenegini biitiinlesik bir cergevede bir araya getirmektedir. CNN
katmanlari, Mel-spektrogramlar iizerinde yer alan frekans bantlari, enerji dagilimlar ve
ifiirimlere 6zgii spektral oriintiileri hiyerarsik bicimde 6grenirken; LSTM katmanlar1 bu
akustik oriintiilerin kardiyak dongiiler boyunca nasil gelistigini, tekrar ettigini ve
zamansal olarak nasil organize oldugunu modelleyebilmektedir.

Bu sinerjik yap1 sayesinde model, yalnizca statik spektral icerik {izerinden karar
vermekle kalmayip, ayni zamanda akustik olaylarin zaman igerisindeki diizenini,
stirekliligini ve baglamsal iligkilerini de dikkate almaktadir. Boylece kalp iifiiriimlerine
ait hem yerel (lokal) hem de kiiresel (global) oriintiiler tek bir model igerisinde biitiinciil
bicimde temsil edilebilmektedir.

Nitekim yalnizca CNN tabanli modellerde gbzlenen yaklasik 0,72 diizeyindeki F1-
skorunun, hibrit CNN-LSTM tasariminda 0,84’¢ yiikselmesi, bu biitiinlesik yaklagimin
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sagladig1 temsil giiclinii nicel olarak ortaya koymaktadir. Bu fark, yalnizca performans
artist degil, ayn1 zamanda modelin daha karmasik ve fizyolojik agidan anlamli 6riintiileri
Ogrenebilme kapasitesinin bir gostergesi olarak degerlendirilebilir.

Bu bulgu, kalp sesi analizi gibi hem spektral hem de zamansal bilginin kritik oldugu
biyomedikal sinyal isleme problemlerinde, hibrit derin 6§renme mimarilerinin daha giiclii,
daha esnek ve daha genellenebilir bir temsil kapasitesi sundugunu agik bicimde ortaya

koymaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; LeCun vd., 2015).

5.4. Onceki Calismalarla Karsilastirma (2020-2025)

Boliim 4’te sunulan karsilagtirmali sonuglar, Onerilen modelin son yillarda
yayimlanan birgok ileri diizey yontemle karsilastirildiginda benzer veya daha iistiin bir
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, hibrit CNN-LSTM
yaklagiminin pediatrik kalp Ufiiriimii tespiti probleminde yalmizca geleneksel makine
O0grenimi modellerine degil, ayn1 zamanda bazi modern derin 6grenme mimarilerine
kiyasla da daha gii¢lii ve tutarli bir genelleme yetenegi sundugunu gostermektedir.

Bu durum, spektral ve zamansal bilginin birlikte modellenmesinin, kalp sesi analizi
gibi karmasik, giiriiltiiye duyarli ve yiiksek degiskenlik igeren biyomedikal sinyallerin
incelenmesinde kritik bir avantaj sagladigini desteklemektedir. Ozellikle Mel-
spektrogram tabanli uzamsal temsiller ile zamansal bagimhliklarin entegre edilmesi,
modelin daha zengin ve baglama duyarli 6zellikler 6grenmesine olanak tanimaktadir.

Dolayisiyla elde edilen sonuglar, Onerilen hibrit yaklasimin yalnizca deneysel
performans acisindan degil, ayn1 zamanda metodolojik katki bakimindan da literatiirdeki
giincel caligsmalarla rekabet¢i ve anlamli bir konumda bulundugunu gostermektedir. Bu
bulgu, hibrit derin 6grenme mimarilerinin biyomedikal sinyal isleme alaninda giderek
artan onemini destekleyen literatiir egilimleriyle de uyumludur (Reyna vd., 2023; Li vd.,

2023; Wang vd., 2024).

5.4.1. CirCor ve Physionet Literatiirii ile Uyum

Reyna ve arkadaslari, Li ve arkadaslari, Wang ve arkadaslar1 ile Kumar ve
arkadaslar tarafindan gerceklestirilen caligmalar, kalp tiftiriimii siniflandirmasinda derin
O0grenme yaklagimlarinin énemini agik bi¢imde ortaya koymustur. Bununla birlikte, bu
calismalarin 6nemli bir kismi agirlikli olarak CNN tabanli mimarilere odaklanmis;
zamansal bagimliliklarin modellenmesi ya sinirl diizeyde ele alinmis ya da agik bigimde

entegre edilmemistir. Ayrica dort farkli oskiiltasyon bdlgesini birlikte ele alan ve
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fizyolojik olarak anlamli veri artirma stratejilerini sistematik bi¢cimde degerlendiren
caligmalarin sayis1 gorece sinirhdir.

Buna ek olarak literatiirdeki bazi ¢alismalar, ¢ok sinifli iifiirim derecelendirmesi
veya kapak patolojisi siniflandirmasi gibi daha karmasik tan1 gorevlerine
odaklanmaktadir. Buna karsilik, bu tez calismasi ozellikle pediatrik baglamda ikili
iftiriim tespitine odaklanmakta ve erken tarama ile klinik yOnlendirme siireclerine
dogrudan katki saglayabilecek daha pratik ve uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu
yoniiyle calisma, klinik kullanim senaryolarina daha yakin bir problem tanimi
benimsemektedir.

Elde edilen 0,84 Fl1-skoru, pediatrik FKG kayitlarmin giiriiltiilii, degisken ve
karmagik yapisit dikkate alindiginda dikkat g¢ekici bir performans diizeyine isaret
etmektedir. Bu sonug, onerilen hibrit CNN-LSTM yaklagiminin yalnizca literatiirde
raporlanan bir¢ok yontemle karsilastirilabilir bir performans sunmakla kalmayip, aynm
zamanda bazi yaklasimlar karsisinda daha dengeli ve genellenebilir bir performans
sergiledigini gostermektedir.

Dolayisiyla bu bulgular, spektral ve zamansal modellemeyi biitiinlestiren hibrit
mimarilerin, pediatrik kalp iiflirimii tespiti gibi zorlu biyomedikal sinyal isleme
problemlerinde metodolojik olarak giiclii ve klinik ag¢idan anlamli bir alternatif
sundugunu desteklemektedir (Reyna vd., 2023; Li vd., 2023; Wang vd., 2024; Kumar vd.,
2024).

5.4.2. Cok Gorevli Yiiksek Dogruluklu CNN Modelleriyle Karsilastirma

Reyna ve arkadaglari, Li ve arkadaslari, Wang ve arkadaglar1 ile Kumar ve
arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen calismalar, kalp tifiiriimii siniflandirmasinda derin
o0grenme yaklagimlarinin 6nemini agik bi¢imde ortaya koymustur. Bununla birlikte, bu
caligmalarin 6nemli bir kismi1 agirlikli olarak CNN tabanli mimarilere odaklanmis;
zamansal bagimliliklarin modellenmesi ya sinirh diizeyde ele alinmis ya da agik bigimde
entegre edilmemistir. Ayrica dort farkli oskiiltasyon bolgesini birlikte ele alan ve
fizyolojik olarak anlamli veri artirma stratejilerini sistematik bi¢gimde degerlendiren
calismalarin sayis1 gorece sinirhidir.

Buna ek olarak literatiirdeki bazi ¢alismalar, ¢ok sinifl1 iifiirlim derecelendirmesi
veya kapak patolojisi simiflandirmast gibi daha karmasik tan1 gorevlerine
odaklanmaktadir. Buna karsilik, bu tez calismasi ozellikle pediatrik baglamda ikili
iifirim tespitine odaklanmakta ve erken tarama ile klinik yonlendirme siireglerine

dogrudan katki saglayabilecek daha pratik ve uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu
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yoniiyle calisma, klinik kullannm senaryolarina daha yakin bir problem tanimi
benimsemektedir.

Elde edilen 0,84 Fl-skoru, pediatrik FKG kayitlarmin giiriiltiilii, degisken ve
karmasik yapisi dikkate alindiginda dikkat c¢ekici bir performans diizeyine isaret
etmektedir. Bu sonug, onerilen hibrit CNN-LSTM yaklasiminin yalnizca literatiirde
raporlanan bircok yontemle karsilastirilabilir bir performans sunmakla kalmayip, ayni
zamanda baz1 yaklasimlar karsisinda daha dengeli ve genellenebilir bir performans
sergiledigini gostermektedir.

Dolayisiyla bu bulgular, spektral ve zamansal modellemeyi biitlinlestiren hibrit
mimarilerin, pediatrik kalp ifiirimii tespiti gibi zorlu biyomedikal sinyal isleme
problemlerinde metodolojik olarak giiclii ve klinik agidan anlamli bir alternatif
sundugunu desteklemektedir (Reyna vd., 2023; Li vd., 2023; Wang vd., 2024; Kumar vd.,
2024).

5.5. Onerilen Yontemin Giiclii Yonleri

Bu calismanin en 6nemli gii¢lii yonlerinden biri, bastan sona tutarli, sistematik ve
saglam bir On isleme hattina dayanmasidir. Tiim FKG kayitlarinin bes saniyelik sabit
uzunlukta segmentlere standardize edilmesi, farkli siirelerdeki kayitlar arasinda
karsilastirilabilirligi artirmis ve model egitim siirecinin daha kararli ve verimli hale
gelmesine katki saglamigtir. Uzun siireli tifirim kayitlarmin bilgi kaybina yol agmadan
uygun bicimde boliinmesi ve kisa siireli kayitlarin sifir dolgu (zero-padding) ve
normalizasyon islemleri ile dengelenmesi, sinyal biitlinliigiiniin korunmasina yardimci
olmustur.

Ayrica hasta diizeyinde gerceklestirilen veri bdlme stratejisi, veri sizintisinin (data
leakage) etkin bicimde Onlenmesini saglamis ve elde edilen sonuglarin bilimsel
gecerliligini ve yeniden fiiretilebilirligini giiclendirmistir. Bu yaklasim, modelin gergek
diinya senaryolarinda daha giivenilir bir genelleme performansi sunmasina énemli katki
saglamaktadir.

Onerilen ydntemin bir diger dnemli avantaji, veri artirma stratejilerinin bilingli ve
hedefe yonelik bigimde uygulanmasidir. Baslangigta veri kiimesinde yaklasik %19
oraninda temsil edilen iifiirlim-pozitif 6rnekler, perde kaydirma (pitch shifting), zaman
kaydirma (time shifting) ve kontrollii giiriiltii ekleme gibi yontemlerle artirilmistir. Bu
yaklasim, sinif dengesizliginin olumsuz etkilerini azaltmig, modelin genelleme yetenegini
giiclendirmis ve ozellikle derin 6grenme modellerinde sikg¢a karsilasilan asir1 6§renme

(overfitting) probleminin kontrol altina alinmasina katk1 saglamistir.
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Buna ek olarak ¢alisma, kapsamli ve ¢ok boyutlu bir 6zellik miihendisligi silirecine
dayanmaktadir. MFCC’ler, sifir gegis oran1 (ZCR), spektral merkez, bant enerji oranlart
ve cesitli istatistiksel tanimlayicilar gibi toplam 128 el ile tasarlanmis ses 6zelliginin
cikarilmasi, giiclii geleneksel temel modellerin olusturulmasina olanak tanimis ve model
davraniginin yorumlanabilirligini artirmistir. Her ne kadar derin Ogrenme tabanli
yaklagimlar daha yiiksek performans elde etmis olsa da, bu geleneksel 6zellikler 6zellikle
model kararlarinin anlasilmasi ve gomiilii veya diisiik hesaplama kapasitesine sahip
sistemler i¢in daha hafif ve uygulanabilir ¢oziimler gelistirilmesi agisindan Gnemini
korumaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, saglam on isleme hatti, etkili veri artirma
stratejileri ve hibrit 6zellik yaklagiminin birlikte kullanilmasi, bu ¢aligmanin metodolojik

acidan giiclii ve dengeli bir yap1 sunmasini saglamaktadir.

5.6. Calismanin Simirhhiklar:

Elde edilen gii¢lii sonuglara ragmen, bu ¢alismanin bazi sinirliliklar1 bulundugu
kabul edilmelidir. Oncelikle, uygulanan veri artirma stratejileri siif dengesizligini
onemli dlgtlide iyilestirmis olsa da, gercek pediatrik popiilasyonlarda {iflirlim prevalansi
genellikle daha diisiiktiir. Bu durum, modelin farkli prevalans oranlarina sahip klinik
ortamlardaki genelleme performansi etkileyebilecek potansiyel bir siirlilik olarak
degerlendirilebilir.

Bir diger siirlilik, degerlendirme siirecinin tek bir tabakali egitim—dogrulama—test
boliinmesine dayanmasidir. Bu yaklasim literatiirde yaygin olarak kullanilmakla birlikte,
istatistiksel giivenilirligin daha da giiclendirilmesi icin gelecekte K-kathi capraz
dogrulama, tekrarl rastgele alt 6rnekleme ve modeller arasi performans farklarinin
degerlendirilmesine yonelik McNemar veya Wilcoxon gibi istatistiksel testlerin
uygulanmasi onerilmektedir.

Ayrica CirCor DigiScope veri kiimesinde yer alan kayitlar gorece kontrollii klinik
kosullarda elde edilmistir. Ancak ger¢ek klinik ortamlarda stetoskop cihazlarinin
kalitesindeki degiskenlik, artan arka plan giiriiltiisii ve pediatrik hastalarin hareketi veya
aglamasi gibi faktorler sinyal kalitesini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu nedenle,
farkli cihazlardan ve daha zorlu akustik kosullardan elde edilen veriler tizerinde model
performansinda belirli degisiklikler gdzlemlenmesi olasidir. Bu durum, modelin gergek
diinya uygulamalarina aktarilmadan once ¢ok merkezli ve heterojen veri kiimeleri

tizerinde dogrulanmasini gerekli kilmaktadir.
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Son olarak, hibrit CNN-LSTM mimarisi yiiksek ayirt edici performans sunmasina
ragmen agiklanabilirlik (interpretability) diizeyi sinirhidir. Klinik uygulamalarda, hekim
giiveninin saglanmasi ve diizenleyici onay siire¢lerinin desteklenmesi agisindan model
kararlarinin seffaf ve yorumlanabilir olmasi kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda,
duyarlilik haritalar1 (saliency maps), zamansal dikkat mekanizmalar1 (temporal attention)
ve Mel-spektrogramlar iizerinde iifiiriim bolgelerinin gorsel olarak vurgulanmasi gibi
aciklanabilir yapay zeka (Explainable AI) yontemlerinin entegrasyonu, gelecekteki
caligmalar i¢in 6nemli bir arastirma yonii olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, bu sinirliliklar 6nerilen yaklagimin gegerliligini
zayiflatmaktan ziyade, modelin daha genis klinik kullanim senaryolarina uyarlanabilmesi

icin gelecekte ele alinmasi gereken gelistirme alanlarini isaret etmektedir.

5.7. Klinik Uygulamalar Icin Cikarimlar

Onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin ortaya koydugu yiiksek performans, gesitli
klinik uygulama senaryolar1 agisindan 6nemli bir translasyonel potansiyel sunmaktadir.
Modelin mobil saglik (mHealth) uygulamalari, akilli stetoskop sistemleri ve teletip
platformlar: ile entegre edilmesi, pediatristlerin ve pratisyen hekimlerin kalp Uflirliimi
taramasini daha hizli, nesnel ve tutarli bir sekilde gergeklestirmelerine olanak saglayabilir.
Nitekim son yillarda yapay zeka destekli oskiiltasyon sistemlerinin, birinci basamak
saglik hizmetlerinde tanisal dogrulugu artirmada 6nemli katkilar sundugu gosterilmistir
(Thompson vd., 2019; Clifford vd., 2022).

Giivenilir bir otomatik tarama aracinin kullanimi, 6zellikle erken tani siireclerinde
kritik bir rol oynamaktadir. Bu tiir sistemler, konjenital kalp hastaliklarinin (CHD) erken
evrede tespit edilmesine katki saglayarak kacirilan vakalarin azaltilmasina, uzman
olmayan klinisyenler i¢in karar destek mekanizmalarinin gii¢lendirilmesine ve pediatrik
kardiyolojiye yapilacak yonlendirmelerin daha etkin bicimde Onceliklendirilmesine
imkan taniyabilir. Ayrica, saglik hizmetlerine erisimin sinirli oldugu boélgelerde bu tiir
teknolojilerin kullanimi, tarama kapasitesini artirarak saglik hizmetlerinin esitligine ve
bakim kalitesinin iyilestirilmesine katki sunmaktadir (World Health Organization, 2021).

Modelin yalnizca bes saniyelik kisa FKG segmentleri ile calisabilmesi, onu uzaktan
izleme ve siirekli takip senaryolari i¢in de son derece uygun hale getirmektedir. Ev tabanl
izleme sistemleri, mobil uygulamalar ve diisiik giic tiiketimli Nesnelerin Interneti
(Internet of Things — IoT) cihazlar araciligiyla elde edilen periyodik veya siirekli
kayitlarin otomatik analizi, 6zellikle uzun donem izlem gerektiren pediatrik hastalarda

erken uyar1 sistemlerinin gelistirilmesine olanak saglayabilir. Bu yaklasim, siirekli
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fizyolojik veri akisinin yapay zeka ile analiz edilmesine dayali dijital saglik ¢oziimlerinin

klinik pratikteki 6nemini daha da artirmaktadir (Clifford vd., 2016).

5.8. Gelecek Calismalar icin Oneriler

Bu calismadan elde edilen bulgular ve belirlenen sinirliliklar dogrultusunda,
gelecekteki arastirmalar icin cesitli gelistirme yonleri dne ¢ikmaktadir. Oncelikle,
modelin klinik giivenilirligini ve benimsenebilirligini artirmak amaciyla agiklanabilir
yapay zekad (Explainable AI — XAIl) yaklasimlarinin entegrasyonu kritik bir gereklilik
olarak degerlendirilmektedir. Grad-CAM gibi gorsellestirme teknikleri ile Mel-
spektrogramlar iizerinde ifiiriimle iliskili zaman—frekans bolgelerinin vurgulanmasi,
Yerel Yorumlanabilir Model-Agnostik Agiklamalar (LIME) ve Shapley katki degerleri
(SHAP) araciligiyla model kararlarimin ayristirilmas: ve dikkat mekanizmalar: ile
modelin odaklandig1 zaman araliklarinin ortaya konulmasi, klinisyenlerin model ¢iktisini
daha seffaf, yorumlanabilir ve giivenilir bir sekilde degerlendirmesine olanak saglayabilir
(Selvaraju vd., 2017; Ribeiro vd., 2016; Lundberg ve Lee, 2017).

Buna ek olarak, tanisal dogrulugun artirilmasi amaciyla ¢ok modlu 6grenme
(multimodal learning) yaklasimlarin arastirilmasi 6énemli bir gelisim alani olarak 6ne
cikmaktadir. FKG sinyallerinin EKG verileri, hasta 6ykiisii ve demografik bilgiler ile
biitlinlestirilmesi, kardiyak patolojilerin daha baglama duyarli ve kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesine imkan taniyabilir. Literatiirde, ¢ok modlu biyomedikal veri
entegrasyonunun klinik karar destek sistemlerinde performansi artirdig1 ve daha giivenilir
klinik yorumlara olanak sagladigi gosterilmistir (Baltrusaitis vd., 2019).

Son olarak, yalnizca ikili uflirim tespiti ile smrli kalinmayip, ¢ok smifl
simiflandirma yaklagimlarina yonelmek onemli bir arastirma perspektifi sunmaktadir.
Sistolik ve diyastolik ifilirimlerin ayrimi, masum ve patolojik Uflirlimlerin
siiflandirilmasi gibi daha ayrintili tanisal gorevleri hedefleyen modeller, klinik karar
destek sistemlerinin gergek diinya kullanim degerini ve klinik faydasini1 6nemli 6l¢iide
artirabilir. Bu tiir gelismis siniflandirma yaklagimlari, 6zellikle pediatrik kardiyoloji
alaninda daha hassas ve klinik a¢idan anlamli karar siireglerinin desteklenmesine katki

saglayacaktir.

5.8.1. Ger¢ek Hastane Verileri ile Dogrulama
Onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin saglamhiginin ve genellenebilirliginin
giivenilir bigimde degerlendirilebilmesi i¢in, modelin gercek klinik ortamlarda toplanmis

harici veri kiimeleri iizerinde test edilmesi kritik bir gereklilik olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Farkl1 hastanelerden elde edilen FKG kayitlari, ¢esitli dijital stetoskop donanimlar1 ve
degisken giiriiltii seviyeleri altinda gergeklestirilecek harici dogrulama calismalari,
modelin ger¢ek diinya kosullarindaki performansin1 daha nesnel ve kapsamli bicimde
ortaya koyacaktir. Bu tiir ¢cok merkezli ve heterojen veri setleri lizerinde yapilan
degerlendirmeler, modelin veri dagilimi degisimlerine kars1 dayanikliligini test etmek
acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir (Kelly vd., 2019).

Yapay zeka tabanli sistemlerin klinik uygulamalara aktarilmasindan 6nce harici
dogrulama siire¢lerinin gercgeklestirilmesi, literatiirde temel bir metodolojik standart
olarak kabul edilmektedir. Harici dogrulama, modelin yalnizca egitildigi veri kiimesine
0zgl Oriintiileri 6grenmedigini, farkli klinik ortamlarda da tutarli ve giivenilir sonuglar
tiretebildigini gostermesi agisindan kritik bir rol oynamaktadir (Liu vd., 2019). Bu
baglamda, modelin farkli cihazlar, hasta popiilasyonlar1 ve kayit kosullar1 altinda test
edilmesi, klinik giivenilirligin saglanmasi agisindan vazgecilmezdir.

Bu dogrultuda yiiriitiilecek ileri diizey ¢aligmalar, hibrit CNN-LSTM cercevesinin
genellenebilirligini, klinik gecerliligini ve uygulama potansiyelini daha da
giiclendirecektir. Ozellikle cok merkezli prospektif caligmalar ile desteklenen dogrulama
stirecleri, pediatrik kalp Ufliriimii taramasinda yapay zekd destekli karar destek
sistemlerinin giivenli, etkili ve regiilasyonlara uygun bi¢cimde klinik pratige

entegrasyonuna dnemli katkilar saglayacaktir.

5.9. Ozet

Onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin saglamligmin ve genellenebilirliginin
giivenilir bigimde dogrulanabilmesi i¢in, modelin gercek klinik ortamlarda toplanmis
harici veri kiimeleri iizerinde degerlendirilmesi kritik bir gereklilik olarak ©ne
cikmaktadir. Farkli hastanelerden elde edilen FKG kayitlari, ¢esitli dijital stetoskop
donanimlar1 ve degisken giiriiltii seviyeleri altinda gergeklestirilecek harici dogrulama
caligmalari, modelin gercek diinya kosullarindaki performansini daha kapsamli, nesnel ve
giivenilir bi¢cimde ortaya koyacaktir. Bu tiir heterojen veri kaynaklar1 {izerinde yapilan
degerlendirmeler, modelin veri dagilimi degisimlerine kars1 dayanikliligini test etmek
acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir (Kelly vd., 2019).

Yapay zeka tabanli sistemlerin klinik uygulamalara aktarilmasindan 6nce harici
dogrulama siireclerinin gerceklestirilmesi, literatiirde temel bir metodolojik standart
olarak kabul edilmektedir. Harici dogrulama ¢aligmalari, modelin yalnizca belirli bir veri
kiimesine asir1 uyum saglayan (overfitting) bir ¢6ziim olmadigini, farkl: klinik ortamlarda

da kararl1 ve giivenilir sonuglar iiretebildigini gostermesi acisindan kritik oneme sahiptir
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(Liu vd., 2019). Bu baglamda, modelin farkli cihazlar, hasta popiilasyonlar1 ve kayit
kosullar1 altinda sistematik olarak test edilmesi, klinik gilivenilirligin saglanmasi
acisindan vazgegilmezdir.

Ileri calismalar, hibrit CNN-LSTM modelinin agiklanabilirlik, genellenebilirlik ve
klinik etkisini artiracaktir. Ozellikle ¢ok merkezli dogrulamalar, yapay zeka destekli
sistemlerin klinikte giivenli ve etkili kullanimin1 destekleyerek yontemin uygulanabilir ve

giivenilir oldugunu gosterecektir.
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6. SONUC ve GELECEK CALISMALAR

6.1. Giris

Bu boliim, Mel-spektrogram temsilleri ve geleneksel akustik 6zelliklerin birlikte
kullanildig1 pediatrik kalp tfiirtimlerinin otomatik tespiti i¢in onerilen hibrit CNN-LSTM
cercevesinin temel amaclarini, metodolojik yaklasimini ve elde edilen bulgular biitiinciil
bir perspektifle 6zetleyerek tezi sonlandirmaktadir. Bu kapsamda, c¢alismanin baglica
bilimsel katkilar1 sistematik bicimde ortaya konulmakta; elde edilen sonuglarin klinik
uygulamalar acisindan anlamu tartisilmakta; mevcut sinirliliklar elestirel bir bakis acisiyla
degerlendirilmektedir. Ayrica, literatiirdeki giincel gelismeler dogrultusunda gelecekteki
arastirmalar i¢in potansiyel yonler de onerilmektedir.

Bu bolimiin temel amaci, gerceklestirilen arastirmanin o6zellikle pediatrik
poplilasyonlarda yapay zekd destekli kardiyak oskiiltasyon alanina sagladigi katkiyi
kapsamli ve analitik bir ¢ergevede ortaya koymaktir. Bu dogrultuda, ¢alismanin hem
metodolojik yenilikleri hem de klinik uygulanabilirligi birlikte ele alinarak, elde edilen
bulgularin gelecekteki arastirmalar ve gercek diinya klinik uygulamalari iizerindeki olasi

etkileri biitiinciil ve sistematik bir sekilde degerlendirilmistir.

6.2. Arastirmanin Ozeti

Bu tezin temel amaci, pediatrik FKG kayitlarindan kalp tfiirtimlerini yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik ile tespit edebilen otomatik bir sistem gelistirmektir. Calisma,
PhysioNet kapsaminda sunulan CirCor DigiScope veri kiimesi tizerine insa edilmis olup;
veri On isleme, Ozellik ¢ikarimi, model egitimi, performans degerlendirmesi ve
karsilagtirmali analiz asamalarin1 kapsayan ugtan uca bir metodolojik cerceve
sunmaktadir (Clifford vd., 2022).

Bu kapsamda, FKG kayitlar1 bes saniyelik sabit uzunlukta segmentlere
standartlastirilmis, sinif dengesizliginin etkilerini azaltmak amaciyla ¢esitli veri artirma
teknikleri uygulanmis ve kalp seslerindeki zaman—frekans oriintiilerini daha etkin temsil
edebilmek igin Mel-spektrogram temsillerine déniistiiriilmiistiir. Onerilen model
mimarisinde, spektral ve uzamsal Oriintiilerin 6grenilmesi amaciyla evrisimsel sinir aglari
(CNN) kullanilirken, kardiyak dongiiler boyunca ortaya ¢ikan zamansal bagimliliklarin

modellenmesi i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) katmanlar1 entegre edilmistir.



Bu yaklagim, literatiirde zaman—frekans tabanli 6zelliklerin derin 6grenme ile
birlikte kullaniminin kalp sesi analizinde etkili oldugunu ortaya koyan caligmalarla
uyumludur (Springer vd., 2016).

Buna paralel olarak, toplam 128 adet el ile tasarlanmis geleneksel akustik 6zellik
cikarilmis ve bu Ozellikler, klasik makine 6grenmesi modellerinin egitilmesinde
kargilastirma amaciyla temel (baseline) yaklasim olarak kullanilmistir. Elde edilen
deneysel bulgular, onerilen hibrit CNN-LSTM mimarisinin hem geleneksel makine
O0grenmesi tabanli modelleri hem de calismada degerlendirilen diger derin 68renme
yaklagimlarini anlamli bigimde geride biraktigin1 gostermektedir. Bu sonug, spektral ve
zamansal Ogrenme stratejilerinin birlikte kullanilmasinin pediatrik kalp tftirimi

tespitinde 6nemli bir performans avantaji sagladigini acik bi¢imde dogrulamaktadir.

6.3. Basghca Bulgularin Ozeti

Arastirmanin en Onemli bulgularindan biri, Onerilen hibrit CNN-LSTM
mimarisinin yiiksek ve dengeli bir siniflandirma performansi sergilemesidir. Model, test
kiimesinde %84,6 dogruluk, 0,748 kesinlik (precision), 0,800 duyarlilik (recall), 0,846
F1-skoru ve 0,879 ROC-AUC degeri elde etmistir. Bu performans metrikleri, modelin
hem pozitif vakalar1 dogru tespit etme hem de yanlis pozitifleri sinirlama agisindan
dengeli bir 6grenme gergeklestirdigini gostermektedir.

Elde edilen sonuglar, 6nerilen mimarinin pediatrik kalp tflirlimii taramasi igin
klinik agidan anlamli1 ve giivenilir bir performans diizeyi sundugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle duyarlilik (recall) degerinin yiiksek olmasi, gergek iifiiriim vakalarmin 6nemli
bir kisminin dogru bicimde tespit edilebildigini ve dolayisiyla yanlis negatif oraninin
siurli kaldigint gostermektedir. Bu durum, tarama amach klinik uygulamalarda kritik
oneme sahiptir, zira kagirilan vakalarin azaltilmasi erken tani siireglerinin etkinligini
dogrudan etkilemektedir (Clifford vd., 2016).

Bu bulgular, 6nerilen hibrit yaklasimin pediatrik tarama senaryolarinda erken tespit,
risk siniflandirmas1 ve uygun uzman yonlendirmesi siireclerini destekleyebilecek giiglii
bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla, modelin klinik karar destek
sistemlerine entegre edilmesi, Ozellikle birinci basamak saglik hizmetlerinde tanisal

dogrulugun artirilmasina katki saglayabilir.

6.3.1. Spektro-Zamansal Modellemenin Onemi
Onerilen hibrit CNN-LSTM modeli, yalnizca CNN veya yalnizca LSTM tabanli

mimarilere kiyasla daha {istiin ve tutarli bir performans sergilemistir. Bu bulgu, kalp sesi

119



siniflandirma probleminin hem frekans alanindaki 6zelliklerin hem de ardisik kardiyak
dongiiler boyunca ortaya c¢ikan zamansal bagimliliklarin birlikte modellenmesini
gerektirdigini agik bicimde ortaya koymaktadir.

Bu durum, FKG sinyallerinin dogas1 geregi zamana bagli, periyodik ve ¢ok dlgekli
Oriintliler icermesinden kaynaklanmaktadir. Yalnizca statik spektral temsillere dayali
yaklasimlar, bu dinamik yapinin tamamini yakalamakta yetersiz kalabilmektedir. Buna
karsilik, evrisimsel sinir aglar1 (CNN) ile spektral ve uzamsal 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar ile zamansal bagimliliklarin modellenmesinin
birlestirilmesi, kalp seslerindeki karmasik oriintiilerin daha biitiinciil ve ayirt edici
bicimde temsil edilmesine olanak saglamaktadir (Yaseen vd., 2018; Kiranyaz vd., 2021).

Elde edilen sonuglar, biyomedikal ses igleme literatiiriinde son yillarda raporlanan
calismalarla uyumlu olup, hibrit derin 6grenme mimarilerinin spektral ve zamansal
bilgiyi entegre ederek daha giiclii temsil 6grenme kapasitesi sundugunu dogrulamaktadir.
Bu yaklasim, ozellikle pediatrik kalp tfiirimii tespitinde daha yiliksek dogruluk ve
genellenebilirlik saglayan modellerin gelistirilmesi agisindan 6nemli bir metodolojik

avantaj sunmaktadir.

6.3.2. Geleneksel Makine Ogreniminin Icgorii Saglamasi Ancak Optimal
Performans Sunmamasi

Geleneksel makine 6grenmesi modelleri, uygulanan 6zellik se¢imi stratejileri
sayesinde belirli bir performans artig1 saglamis ve karsilastirmali analizler i¢in anlamli bir
referans (baseline) noktasi olusturmustur. Bununla birlikte, en iyi performansi gosteren
geleneksel model olan Destek Vektor Makineleri (SVM)’nin yaklasik F1 = 0,716
seviyesinde doygunluga ulasmasi, yalnizca el ile tasarlanmis Ozelliklere dayanan
yaklasimlarin, 6zellikle farkli akustik imzalara ve degisken zamansal yapilara sahip kalp
tfiirtimleri s6z konusu oldugunda, FKG sinyallerinin karmagikligin1 tam anlamiyla temsil
etmekte yetersiz kaldigin1 géstermektedir (Guyon ve Elisseeff, 2003).

Bu bulgu, derin 6grenme yontemlerinin sundugu otomatik ve hiyerarsik 6zellik
O0grenme kapasitesinin Onemini agik¢a ortaya koymaktadir. Derin grenme tabanli
mimariler, ham veya donistliriilmiis sinyaller iizerinden c¢ok katmanli temsiller
Ogrenerek, el ile tasarlanmis Ozelliklerin yakalayamadigi ince spektral ve zamansal
orlintiileri ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu durum, 6zellikle karmasik ve giiriiltitye duyarlt
biyomedikal sinyallerin analizinde derin 6grenme yaklasimlarinin neden daha iistiin
performans sergiledigini agiklayan temel faktorlerden biri olarak degerlendirilmektedir

(LeCun vd., 2015).
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6.3.3. Saglam On islemenin Model Genellemesine Katkisi

Bu calismada uygulanan veri artirma stratejileri, hasta diizeyinde veri bolme
yaklasimi ve sabit uzunluklu segment normalizasyonu, asir1t 6grenmenin (overfitting)
onlenmesi ve klinik agidan anlamli bir genelleme performansi elde edilmesi agisindan
kritik bir rol oynamstir. Ozellikle hasta diizeyinde gerceklestirilen veri bolme islemi,
ayni hastaya ait orneklerin egitim ve test kiimeleri arasinda paylasilmasini engelleyerek
veri sizintisin1 (data leakage) onlemis ve elde edilen performans Olgiitlerinin daha
gercekei, tarafsiz ve klinik agidan giivenilir olmasini saglamistir (Kaufman vd., 2012).

Buna ek olarak, uygulanan veri artirma teknikleri sinif dengesizliginin olumsuz
etkilerini azaltarak modelin farkli akustik varyasyonlara karsi daha dayanikli hale
gelmesine katkida bulunmustur. Veri artirma yaklasimlari, 6zellikle sinirli veri
kiimelerinde egitilen derin 6grenme modellerinde genelleme kapasitesini artiran 6nemli
bir diizenlilestirme (regularization) mekanizmasi olarak degerlendirilmektedir (Shorten
ve Khoshgoftaar, 2019). Bu sayede model, egitim verisine asir1 uyum saglamak yerine
daha genellenebilir temsiller 6grenmis ve goriilmemis veriler iizerinde daha kararli bir

performans sergilemistir.

6.4. Bilimsel ve Klinik Katkilar

Bu tez, hem yapay zeka temelli biyomedikal sinyal isleme literatiiriine hem de
klinik kardiyak degerlendirme alanina 6nemli katkilar sunmaktadir. Metodolojik agidan,
pediatrik FKG sinyallerine 6zgli olarak tasarlanmis hibrit bir CNN-LSTM mimarisi
gelistirilmis; Mel-spektrogram temsilleri ile el ile tasarlanmis geleneksel akustik
ozellikler birlestirilerek zengin ve ¢ok boyutlu bir 6zellik uzay olusturulmustur. Ayrica,
yeniden tiretilebilirligi yliksek ve bilimsel a¢idan giivenilir sonuglar saglayan sistematik
bir 6n isleme ve deneysel degerlendirme hatt1 tanimlanmastir.

Klinik a¢idan degerlendirildiginde, gelistirilen sistem pediatristler, pratisyen
hekimler ve uzman olmayan saglik ¢alisanlari i¢in erken kalp iifiirlimii tespitinde etkili
bir karar destek araci olma potansiyeline sahiptir. Bu tiir yapay zeka destekli sistemlerin,
ozellikle birinci basamak saglik hizmetlerinde tanisal dogrulugu artirdigi ve klinik 1s
yiikiinii azalttig1 literatiirde de vurgulanmaktadir (Topol, 2019). Ayrica, Onerilen
yaklasim uzman bakimina erisimdeki cografi engellerin azaltilmasina katki saglayarak
teletip uygulamalarin1 giigclendirebilir ve kaynaklarin sinirli oldugu ortamlarda tarama

dogrulugunu artirabilir. Bunun yani1 sira, objektif ve standartlastirilmis oskiiltasyon
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Olclitleri sunmasi1 sayesinde klinisyenlerin 6znel degerlendirmelere dayali karar
stireclerine olan bagimliligin1 azaltma potansiyeli tagimaktadir.

Dijital saglik perspektifinden bakildiginda ise Onerilen mimari ve gelistirilen is
hatti; dijital stetoskop sistemlerine, yapay zeka destekli mobil saglik uygulamalarina ve
uzaktan hasta izleme platformlarina entegre edilebilecek niteliktedir. Bu tiir
entegrasyonlar, kalp sesi analizinin daha genis 6l¢ekte uygulanmasinit miimkiin kilarken,
erken tan1 ve siirekli izlem siireclerinin giiclendirilmesine katki saglayabilir. Bu yoniiyle
calisma, yapay zeka tabanli kardiyak degerlendirme sistemlerinin klinik pratige

entegrasyonu acisindan énemli bir adim niteligi tasimaktadir.

6.5. Calismanin Simirhiliklar:

Elde edilen giiclii sonuglara ragmen, bu calismanin bazi 6nemli sinirliliklar:
bulunmaktadir. Oncelikle, kullanilan veri kiimesi yalmizca PhysioNet kapsaminda
sunulan CirCor DigiScope veri tabani ile sinirlidir. Bu veri kiimesi gorece genis ve ¢esitli
olmakla birlikte, farkli kayit cihazlari, klinik ortamlar ve hasta demografilerinden
kaynaklanan tiim varyasyonlari tam olarak yansitmayabilir. Bu durum, modelin farkli veri
dagilimlarina sahip gergek klinik ortamlardaki performansinin degerlendirilmesi i¢in
harici dogrulama ¢alismalarinin gerekliligini ortaya koymaktadir (Clifford vd., 2022).

Buna ek olarak, mevcut ¢alisma yalnizca ikili iiftirtim tespitine odaklanmaktadir.
Oysa klinik pratikte masum ve patolojik iiflirlimlerin ayrimi, sistolik ve diyastolik
tfiiriimlerin siniflandirilmas ve tifiiriim siddetinin derecelendirilmesi gibi daha ayrintili
tanisal gorevler biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, gelecekte gelistirilecek cok smifli
ve daha ince ayrimlara odaklanan modellerin, klinik karar destek sistemlerinin tanisal
degerini ve klinik kullanilabilirligini 6nemli 6l¢lide artirmasi beklenmektedir.

Degerlendirme siirecinin tek bir tabakali egitim—dogrulama—test boliinmesine
dayanmasi da bir diger sinirlilik olarak degerlendirilebilir. Bu yaklagim literatiirde yaygin
olarak kullanilmakla birlikte, model performansinin istatistiksel giivenilirligini daha da
giiclendirmek amaciyla gelecekte K-katli capraz dogrulama, bootstrap yeniden
ornekleme ve McNemar testi gibi istatistiksel anlamlilik analizlerinin uygulanmasi
onerilmektedir (Dietterich, 1998).

Son olarak, hibrit CNN-LSTM mimarisi yiiksek dogruluk saglamasina ragmen,
modelin klinik agidan acgiklanabilirligi yeterince ele alinmamistir. Modelin kararlarini
hangi zaman—frekans boélgelerine dayandirdiginin agik ve gorsel bigimde ortaya
konulmasi, klinisyenlerin sisteme duyacagi giiven agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu

nedenle, Grad-CAM, LIME ve SHAP gibi aciklanabilir yapay zekd yontemlerinin
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gelecekteki ¢alismalarda modele entegre edilmesi, modelin klinik kabul edilebilirligini

artiracaktir (Selvaraju vd., 2017; Ribeiro vd., 2016; Lundberg ve Lee, 2017).

6.6. Gelecek Calismalar icin Oneriler

Gelecek calismalarda, bu arastirmanin ¢ok simifli {ifiiriim simiflandirmasini
kapsayacak sekilde genisletilmesi onerilmektedir. Ufiiriim tipinin, masum veya patolojik
niteliginin ve siddet derecesinin ayr1 ayri modellenmesi, klinik karar destek sistemleri
acisindan daha ayrintili, baglama duyarli ve klinik olarak anlamli ¢iktilar sunabilir.

Ayrica, aciklanabilir yapay zekd (Explainable Al — XAI) yaklagimlarinin modele
entegre edilmesi, klinisyen giiveninin artirilmasi agisindan kritik bir aragtirma yoni
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Grad-CAM, SHAP ve dikkat tabanli gorsellestirme teknikleri,
Mel-spektrogramlar tizerinde iifiiriime 6zgii zaman—frekans bolgelerinin vurgulanmasini
saglayarak model kararlarinin daha seffaf ve yorumlanabilir hale getirilmesine katki
sunabilir (Selvaraju vd., 2017; Lundberg ve Lee, 2017).

Modelin gergek klinik veriler lizerinde dogrulanmasi da onemli bir gelecek
arastirma alamidir. Giiriiltiilii klinik ortamlar, farkl stetoskop donanimlar1 ve degisken
kay1t kosullarini iceren hastane veri setleri iizerinde gergeklestirilecek harici dogrulama
caligmalari, modelin genellenebilirligini ve klinik giivenilirligini daha gii¢lii bigimde
degerlendirmeye olanak taniyacaktir (Kelly vd., 2019).

Buna ek olarak, FKG sinyallerinin EKG verileri, hasta demografik bilgileri ve
klinik notlar ile biitlinlestirildigi cok modlu 6grenme (multimodal learning) yaklasimlari,
tanisal dogrulugun artirilmasi agisindan 6nemli bir potansiyel sunmaktadir. Literatiirde
cok modlu biyomedikal veri entegrasyonunun klinik karar destek sistemlerinde
performansi artirdigi gosterilmistir (Baltrusaitis vd., 2019).

Mobil ve gdmiilii sistemler perspektifinden degerlendirildiginde ise modelin; model
sikistirma  (model compression), kuantizasyon (quantization) ve bilgi damitma
(knowledge distillation) gibi tekniklerle optimize edilmesi, diisiik gii¢ tiiketimli dijital
stetoskoplar, akilli telefonlar ve IoT tabanli tibbi cihazlar iizerinde caligtirilmasini
miimkiin kilabilir. Bu dogrultuda, ger¢cek zamanli sinyal analizi, etkilesimli tiflirim
uyarilar1 ve klinik karar destek sistemleri ile entegrasyon gibi yetenekler, gelecekteki

Oonemli gelistirme alanlar1 arasinda yer almaktadir (Han vd., 2016).

6.7. Nihai Sonu¢
Bu tez, Mel-spektrogram temsilleri ve geleneksel akustik ©Ozelliklerin birlikte

kullanildig1 hibrit bir CNN-LSTM cercevesinin, pediatrik kalp iifiirliimlerinin otomatik
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tespit performansmi anlamli dlgiide iyilestirebilecegini ortaya koymustur. Onerilen
model, hem geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarint hem de c¢aligmada
degerlendirilen gelismis derin CNN mimarilerini geride birakarak gii¢lii, dengeli ve klinik
acgidan anlamli bir siniflandirma performansi sergilemistir.

FKG sinyallerinin spektral ve zamansal bilesenlerini es zamanli olarak
modelleyebilme yetenegi, yapay zeka tabanli kardiyak oskiiltasyon alanina 6nemli bir
metodolojik katki sunmaktadir. Elde edilen bulgular, dijital stetoskop sistemlerinin,
teletip c¢oziimlerinin ve konjenital kalp hastaliklarinin erken taranmasima yonelik
otomatik sistemlerin gelistirilmesi acisindan 6nemli ¢ikarimlar saglamaktadir. Bu tiir
yaklagimlarin, 6zellikle birinci basamak saglik hizmetlerinde tanisal dogrulugu artirma
ve klinik karar destek siire¢lerini gii¢clendirme potansiyeline sahip oldugu literatiirde de
vurgulanmaktadir (Topol, 2019).

Her ne kadar bazi sinirhiliklar mevceut olsa da, bu calisma otomatik kardiyak ses
analizi alaninda tanisal dogrulugu, model saglamligini ve agiklanabilirligi artirmaya
yonelik gelecekteki arastirmalar igin giiclii bir temel sunmaktadir. Onerilen yaklasim,
yalnizca aragtirma diizeyinde degil, ayn1 zamanda klinik uygulamalara entegre edilebilir,
6l¢eklenebilir ve gilivenilir bir ¢ézlim gelistirme yoniinde 6nemli bir adim niteligindedir.

Sunulan ¢erceve, yapay zeka destekli pediatrik kardiyak bakimin gelistirilmesine
yonelik kiiresel arastirma ¢abalarina katkida bulunmayi; erken taniy1 iyilestirmeyi, tanisal
esitsizlikleri azaltmay1 ve klinisyenlerin daha erisilebilir, standartlastirilmis ve yiiksek

kaliteli kardiyovaskiiler saglik hizmeti sunmalarin1 desteklemeyi amaglamaktadir.
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OZGECMIS

Asmaa ALTAIB, lise egitimini 2011 yilinda Yemen’in Taiz sehrinde bulunan Zaid
Almoshiki Lisesi’nde tamamlamistir. Ardindan Taiz Universitesi, Al-Saeed Miihendislik
ve Bilgi Teknolojileri Fakiiltesi’'nde Bilgi Teknolojileri Miihendisligi (Bilgisayar
Miihendisligi) alaninda lisans egitimini siirdiirmiis ve 2018 yilinda mezun olmustur.

Mezuniyetinin ardindan bilgi teknolojileri alaninda ¢esitli gorevlerde bulunmus,
sistem yonetimi ve teknoloji altyapilariyla ilgili farkli sorumluluklar iistlenmistir. Halen
Suudi Arabistan’da bulunan Wareed Laboratuvarlari’nda Yapay Zeka Miihendisi olarak
calismaktadir. Bunun yaninda CBS sirketinde Yapay Zeka Uzmani olarak gorev
yapmaktadir. Arastirma ilgi alanlar1 arasinda yapay zeka, derin 0grenme ve yapay

zekanin tibbi uygulamalar yer almaktadir.

Yaynlar:
Al-Taib, A. A., Tiire, H. ve Aslan, M. E. (2025). Hybrid CNN-LSTM framework
for automated detection of pediatric heart murmurs. 2025 Medical Technologies

Congress (TIPTEKNO), IEEE, ss. 1-4.

129



