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Yiiksek Lisans Tezi
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Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinya ¢apinda 6nemli saglik sorunlarindan biridir
ve erken teshis, hastalarin yasam kalitesini artirabilirken tedavi siireclerini de
iyilestirebilir. Bu ¢aligmada, kalp seslerinin derinlemesine analizi ve kardiyovaskiiler
hastaliklarin teshisi icin bir yontem gelistirilmistir. Iki farkli kalp sesleri veri seti
lizerinde kapsaml1 bir analiz gerceklestirilmistir. {1k olarak, veri setleri centik filtre,
eliptik filtre ve normalizasyon gibi 6n isleme adimlarindan gegirilmistir. Daha sonra,
Otsu esikleme yontemi kullanilarak tepe degerleri bulunmus ve Shannon enerjisi
kullanilarak segmentasyon gergeklestirilmistir. Elde edilen segmentler iizerinde,
Ampirik Kip Ayrisimi (EMD) ve Mel Frekansi Kepstrum Katsayilart (MFCC) gibi
Oznitelik ¢ikarim yontemleri uygulanmistir. Bu 6znitelikler, kalp seslerinin zaman —
frekans alaninda temsil edilmesini saglamistir. Son adimda, farkli siniflandirma
algoritmalar1 (k — En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari,
Evrisimli Sinir Aglar1) kullanilarak, hastalikli ve saglikli kalp seslerinin
siniflandirilmas: gerceklestirilmistir. Yapilan deneysel sonuglar, onerilen yontemin
yiiksek dogruluk oranlarina ve gilivenilir sonuglara sahip oldugunu gostermektedir. Bu
calisma, kalp hastaliklarinin erken teshisinde ve tedavi siireclerinin izlenmesinde

kullanilabilecek etkili bir ara¢ sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kalp Sesleri, Siniflama, Segmentasyon, Ampirik Kip
Ayrisimi, Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari.
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1\Y%



ABSTRACT

M.Sc. Thesis
Segmentation and Classification of Heart Sounds
Ceyda BOZ

Manisa Celal Bayar University
Graduate School of Education
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Yiicel KOCYIGIT

Cardiovascular diseases are significant health issues worldwide, and early
diagnosis can improve patients' quality of life and enhance treatment processes. In this
study, a method for in — depth analysis of heart sounds and diagnosis of cardiovascular
diseases has been developed. A comprehensive analysis was conducted on two
different datasets of heart sounds. Initially, the datasets underwent preprocessing steps
including notch filtering, elliptic filtering, and normalization. Subsequently, peak
values were identified using the Otsu thresholding method, followed by segmentation
using Shannon energy. Feature extraction methods such as Empirical Mode
Decomposition (EMD) and Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) were
applied to the obtained segments. These features facilitated the representation of heart
sounds in the time — frequency domain. In the final step, various classification
algorithms (k — Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Artificial Neural
Networks, Convolutional Neural Networks) were employed to classify diseased and
healthy heart sounds. Experimental results demonstrate that the proposed method
achieves high accuracy rates and reliable outcomes. This study presents an effective

tool for early diagnosis of cardiovascular diseases and monitoring treatment processes.

Keywords: Heart Sounds, Classification, Segmentation, Empirical Mode
Decomposition, Mel Frequency Cepstral Coefficients.

2024, 63 pages



ONSOZ VE TESEKKUR

Kardiyovaskiiler hastaliklar, gliniimiizde diinya genelinde en yaygm ve
tehlikeli saglik sorunlarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu hastaliklarin erken
teshisi ve tedavi siireglerinin iyilestirilmesi, hastalarin yasam kalitesini artirmak ve
O6lim oranlarim1 diisiirmek agisindan biiyiikk bir 6neme sahiptir. Bu dogrultuda,
kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisinde kullanilabilecek yenilik¢i ve etkili
yontemlerin gelistirilmesi, tibbi arastirmalarin 6nemli bir hedefi haline gelmistir. Bu
tez calismasinda, kalp seslerinin analizi ve smiflandirilmasi {izerine yogunlasarak
kardiyovaskiiler hastaliklarin erken teshisinde kullanilabilecek bir yontem
gelistirilmistir. Calisma kapsaminda, iki farkli kalp sesi veri seti lizerinde kapsamli
analizler gercgeklestirilmis ve cesitli 0n igsleme, Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma
teknikleri kullanilmistir. Elde edilen bulgular, gelistirilen yontemin yiiksek dogruluk
oranlarina sahip oldugunu ve giivenilir sonuglar verdigini gostermektedir.

Calisma siiresince bilgi ve deneyimleriyle bana rehberlik eden danigsman
hocam Saym Dog. Dr. Yiicel KOCYIGIT e, her zaman yanimda olan ve her tiirlii
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1. GIRIS

Kiiresel saglik tehditlerinin en ©nemlilerinden biri olan kardiyovaskiiler
hastaliklar hem tilkemizde hem de diinya genelinde en sik karsilasilan hastaliklardan
biridir. Diinya Saglik Orgiitii'ne gore, her y1l yaklasik 18 milyon insan kardiyovaskiiler
hastaliklardan dolayr hayatin1 kaybetmektedir [1]. Bu Ooliimler, ozellikle tibbi
kaynaklarin yetersiz oldugu diisiik ve orta gelirli {ilkelerde daha belirgin bir sekilde
ortaya ¢ikmaktadir [2]. Kardiyovaskiiler hastaliklarin erken teshisi ve etkili tedavisi,
yalnizca 6liim oranlarin1 azaltmakla kalmay1p, ayni1 zamanda ¢esitli komplikasyonlarin

Oniine gegerek hastalarin yasam kalitesini dnemli dl¢lide arttirabilmektedir.

Kalbin kasilmas1 ve gevsemesi sirasinda meydana gelen titresimlerin bir sonucu
olarak ortaya ¢ikan kalp sesleri, kardiyovaskiiler sistemdeki isleyisin dnemli biyolojik
yansimalaridir ve farkli bilesenlere sahiptir. Kalp sesi bilesenlerinin dogru bir sekilde
tespiti, 0zellikle sistolik veya diyastolik (6rnegin S1 ve S2) bolgelerin dogru bir sekilde
tanimlanmasi acisindan son derece dnemlidir [3]. Kardiyak hastaliklarin ilk tanisinda
kullanilan en yaygin yontemlerden biri, hastanin kalp seslerinin dinlenmesidir. Klinik
bir hastalik belirtisi olugsmadan 6nce, kalp seslerindeki giiriiltii veya bozulmalarin
tespiti, insan kalbindeki kapaklarin ve arterlerin durumu hakkinda 6nemli bilgiler
saglamaktadir [4]. Bu baglamda, biiyilk veri ve makine Ogrenmesi alanindaki
gelismeler, bilgisayar destekli kalp sesi tanima teknolojisinin 6nemli bir arastirma

odak noktasi haline gelmesine yol agmaktadir [5].

Kalp sesi sinyallerinin dogru bir sekilde boliitlenmesi (segmentasyon), kalp sesi
modellemesindeki temel ve en 6nemli adimdir. Segmentasyonun ana gorevleri, kalp
sesi bilesenlerinin sinirlarini belirlemek ve S1, S2, S3 ve S4 olarak adlandirilan bilesen
tiirlerini tanimlamaktir [6]. Ancak, geleneksel yontemlerle elde edilen sonuglarda bazi
zorluklarla karsilasilmaktadir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek ve daha dogru
sonuglar elde etmek icin, teknolojik gelismelerden yararlanilmaktadir. Ozellikle,
elektronik stetoskoplar gibi cihazlar, giiriiltiiyii en aza indirgeyerek duyulmasi zor olan
kalp seslerini net bir sekilde kaydetme imkani1 saglamaktadir. Boylece kalp sesleri daha

hassas bir sekilde analiz edilebilmektedir.

Kalp seslerinin segmentasyonundan elde edilen bilesenlerin dogru bir sekilde

tanimlanmast ve bu bilesenlerin Ozniteliklerinin ¢ikarilmast gerekmektedir.



Ozniteliklerin se¢imi, kalp seslerinin dogru analizi ve smiflandirilmasi igin hayati
Ooneme sahiptir. Literatiirde, 6znitelik secimi i¢in bir¢ok farkli yontem bulunmaktadir.
Bu yontemlerin basinda zaman, frekans ve zaman — frekans eksenlerinden secilen

Oznitelikler gelmektedir.

Ampirik Kip Ayrisimi (EMD) yontemi kalp seslerinin zaman ekseninde analiz
edilmesine imkan saglarken, Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilart (MFCC) ve Hizli
Fourier Doniisiimii frekans ekseninde analizini saglamaktadir. Dalgacik Paket
Doniisimii (WPT) ve Dalgacik Doniisiimii (WT) yontemleri ise zaman ve frekans
eksenindeki Oznitelikleri ayni1 anda analiz eden etkili yontemlerdir. Tim bu
yontemlerin amaci, kalp seslerinin karmasikligini azaltmak ve kalp hastaliklarinin
dogru bir sekilde teshisi i¢in en uygun Oznitelikleri belirlemektir. Elde edilen
Oznitelikler kullanilarak makine 6grenimi veya derin d6grenme algoritmalariyla bir
siniflama modeli olusturulmaktadir. Dogru siniflama algoritmasi secimi, kalp
hastaliklarinin teshisi ve tedavisi i¢cin dogru kararlarin verilmesinde kritik 6neme
sahiptir. Literatiirde, kalp seslerinin siniflandirilmasi i¢in bir¢ok farkli makine

Ogrenimi ve derin 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir.

Bu algoritmalar arasinda k En Yakin Komsu Algoritmasit (kNN), veri
noktalarinin ¢evresindeki komsularin siniflandirilmasinda kullanilan basit ancak etkili
bir algoritmadir. Destek Vektor Makineleri (SVM), veri noktalarin1 siniflandirmak
amaciyla bir hiper diizlem olusturur ve hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
ayrimlar yapabilme kapasitesine sahiptir. Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Derin
Ogrenme Algoritmalar1, karmasik kalp sesi verilerinden anlamli desenler ¢ikararak
smiflandirma performansini arttirabilmektedir. Ozellikle, Evrisimli sinir aglar1 (CNN)
ve uzun — kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM), zaman serisi verilerini basaril1 bir sekilde

isleyebilmekte ve kalp seslerinin siniflandirilmasinda kullanilabilmektedir.

Literatiirdeki siniflamalarin basarisin1 degerlendirmek icin ¢esitli performans
Olciitler1 kullanilmaktadir. Tibbi testlerde sonuglar pozitif veya negatif olarak
gruplandirildiginda, dogru ve yanlis siniflandirmalar1 belirlemek dnemlidir. Bir 6rnek
pozitif olup model tarafindan da pozitif olarak etiketlenirse Dogru Pozitif (DP) olarak
adlandirilmaktadir. Eger pozitif bir 6rnek model tarafindan negatif olarak etiketlenirse
bu Yanlis Negatif (YN) olmaktadir. Benzer sekilde, negatif bir 6rnek dogru bir sekilde
negatif olarak etiketlenirse Dogru Negatif (DN) olarak siniflandirilmaktadir. Negatif
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bir 6rnek model tarafindan pozitif olarak etiketlenirse bu durum Yanlis Pozitif (YP)
olarak adlandirilmaktadir. Bu siniflandirmalar temel alinarak performans olgiitleri

hesaplanarak siniflandirma tablolar1 olusturulmaktadir [7].

Kalp seslerinin segmentasyonu ve siniflandirilmasiyla ilgili birgok c¢alisma
literatiirde yer almaktadir. Bu ¢aligsmalar, yontem ve veri ¢esitliligini gostermektedir.
Tablo 1.1’de farkli segmentasyon teknikleri, Oznitelik ¢ikarimi yoOntemleri ve

siiflandiricilar kullanilarak elde edilen sonuglar1 karsilastirilmaktadir.

2016 yilinda Nilanon ve ark., PhysioNet/Computing in Cardiology (CinC)
Challenge 2016 veri setini kullanarak normal ve anormal Fonokardiyografi (PCG)
kayitlarinin otomatik siniflandirilmasi tizerine ¢alismiglardir. Bu ¢caligsmada, kayitlar 5
saniyelik segmentlere boliinmiis ve siniflandiricilar bu segmentleri siniflandirmak igin
egitilmistir. Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) 6zelliklerini Evrisimli Sinir
Ag1 (CNN) kullanarak siniflandirarak %385,3 test dogrulugu elde etmislerdir [8].

2016 yilinda Kogyigit calismasinda kalp seslerinin simiflandirilmasinda,
Oznitelik vektorleri, destek vektér makineleri, dogrusal diskriminant analizi ve saf
bayes (NB) gibi siniflandiricilart kullanmistir. Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA), NB ile
birlestirildiginde en yiiksek ortalama performansi elde etmistir; %98,53 duyarlilik,
%99,89 ozgiilliik, %99,21 g — ortalama ve %99.79 dogruluk saglanmistir [9].

Maknickas ve ark. (2017) yaptig1 calismada veri seti olarak PhysioNet/CinC —
2016 kullanilmistir ve segmentasyon islemi yapilmamustir. Oznitelik tespiti MFCC ve
siiflandirma islemi olarak CNN kullanilmisgtir. Bu ¢alisma %84,15 dogruluk orani ile

sonuglanmistir [10].

2018 yilinda Yaseen ve ark. yaptig1 calismada kendilerinin olusturdugu ve
Github’ta da erisime agik olan veri seti kullanilmistir ancak segmentasyon islemi
yapiimamistir. Oznitelik ¢ikarim olarak MFCC ve Ayrik Dalgacik Déniisiimleri
kullanilmistir. Bu ¢alismada toplam 5 sinif bulunmakta olup, siniflandirma islemi
SVM ile %97,9 dogruluk ve %98,2 duyarlilik orani ile gerceklestirilirken, kNN ile
%97,4 dogruluk ve %99,2 duyarlilik oran1 elde edilmistir [11].

Upretee ve ark. (2019) yaptig1 calismada veri seti olarak ¢oklu sinifa ait olan

Yaseen ve Kwon (Github — PCG) kullanilmistir ve segmentasyon islemi olarak her



kaydin ii¢ ayr1 kalp dongiisii segmentine boliindiigli belirtilmektedir. Her bir kayit
baslangigtan sona kadar taranmig ve her biri bir kalp dongiisiine tekabiil eden ii¢ ayr1
parcaya ayrilmistir. Bu segmentler daha sonra tek bir kayit olarak saklanmistir. Bu
calismada SVM ile %95,07 dogruluk ve %95,07 duyarlilik oran1 bulunurken, kNN ile
%96,50 dogruluk ve %96,50 duyarlilik orani ile sonuglanmgtir [12].

2019 yilinda Deperlioglu yaptig1 ¢aligmada PhysioNet A egitim veri setinde
bulunan normal ve anormal kalp seslerini CNN kullanarak smiflamistir. Kalp
seslerinin S1 ve S2 kisimlari, yeniden 6rneklenmis enerji yontemi ile segmente
edilmistir. CNN ile yapilan siniflamada, %97,21 dogruluk, %94,78 duyarlilik ve
%99,65 6zgiilliikk oranlarina ulasilmistir [13].

Ghosh ve ark. (2019) yaptig1 calismada veri seti olarak ¢oklu sinifa ait olan
Github — PCG kullanilmistir. Segmentasyon isleminde kalp sesi sinyallerinin Shannon
enerji tabanli zarf formiilasyonu ve kalp sesi dongiisii ¢ikarma yaklagimlarina
dayanarak ¢ergevelere veya dongiilere boliindiigli belirtilmektedir. Ardindan zaman —
frekans analizi i¢in kullanilan Dalgacik Eszamanli Sikistirma Doniistimii (WSST)
yontemiyle analiz edilmistir. Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi ile

siniflama yapilarak %95,13 dogruluk orani elde edilmistir [14].

Milani ve ark. (2019) yaptig1 ¢alismada PhysioNet/CinC — 2016 veri setini
kullanarak normal ve anormal PCG sinyallerinin otomatik segmentasyonu i¢in bir
yontem sunmustur. Bu ¢alismada, belirgin tepe noktalarinin mesafeleri, genlikleri,
alan1 ve kalp dongiisii siireleri analiz edilmistir. Hesaplanan belirgin tepe oranlarinin
boyutlar1 Temel Bilesen Analizi (PCA) ile azaltilmistir. Ardindan, Yapay Sinir Aglari
(ANN) kullanilarak normal ve anormal kalp sesleri arasindaki sinir belirlenmistir.
Segmentasyon sonuglari, normal ve anormal kalp sesi sinyallerini ayirt etmek
amaciyla kullanilmis ve normal ile anormal kalp seslerinin tanimlanmasinda %90

dogruluk elde edilmistir [15].

Deng ve ark. (2020) yaptig1 ¢calismada, geleneksel 6znitelik yontemlerin aksine
kalp sesi sinyallerinin segmentasyonu yapilmaksizin MFCC'lerin hesaplanmasi
onerilmistir. PhysioNet/CinC — 2016 veri tabanindaki kalp sesleri Evrisimli Sinir Ag1
(CNN) ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ile smiflanmistir. Hasta ve saglikli kalp



seslerinin ikili siniflandirma gorevinde %98 siiflandirma dogruluk oranina ulagsmistir

[16].

Shu Lih Oh ve ark. (2020) yaptig1 calismada 5 farkli sinifi olan Github — PCG
veri seti kullanilmis ve segmentasyon islemi yapilmamistir. Otomatik siiflandirilma
icin bir i¢ yapisi olan Tek Boyutlu (1D) CNN WaveNet modeli gelistirilmistir. Bes
farkli kalp sesi tiiriiniin siniflandirilmasi i¢in %97 egitim dogrulugu elde edilmistir.
Normal smif i¢in en yiiksek siniflandirma dogrulugu %98,20 olarak belirlenmistir

[17].

Khan ve ark. (2020) yaptig1 calismada PhysioNet/CinC — 2016 veri seti iizerinde
ilk kez kullanilan Karar Agaci (DT) siniflandiricisinin performansi degerlendirilmistir.
DT siniflandiricist, %86,35 dogruluk ve %78,31 genel skor ile dikkate deger bir basar1
gostermis ve bu sonuglarla, KNN ve LSTM siniflandiricilarina goére daha iyi

performans sergiledigini ileri siirmiislerdir [18].

Shuvo ve ark. (2021) yaptig1 calismada CardioXNet ad1 verilen yeni bir hafif ve
uctan uca bir sinir agi mimarisi kullanilmistir. CardioXNet modelinde, %99,60
dogruluk, %99,56 kesinlik, %99,52 duyarlilhik ve %99,68 F1 skoru gibi yiiksek
performans sonuglari elde edilmistir. Github — PCG veri seti ile PhysioNet veri setinin

birlestirilmis veri setinde %88,09 dogruluk oranina ulagilmistir [19].

Rishal ve ark. (2022) yaptig1 ¢calisma, kalp kapak hastaliklariin siniflandirilmasi
icin sekiz Oznitelik ¢ikarim ydntemi, varyans analizi (ANOVA) — tabanli 6znitelik
secimi ve ii¢ farkli tiirde denetimli 6grenme algoritmasi (SVM, kNN ve rastgele
ormanlar) kullanan bir yontemi igermektedir. Calismada, Github — PCG veri setinden
alinan bes farkl kalp kapak hastalig1 sinifinda degerlendirilmis ve %99,50 dogruluk
elde edilmistir. Ayrica, PhysioNet/CinC — 2016 veri setinde normal/hasta ikili
siiflandirmada da degerlendirilmis ve %98,67 dogruluk oran1 elde edilmistir [20].

Zhu ve ark. (2022) calismasinda, veri seti olarak PhysioNet/CinC — 2016 ve
siniflandirma algoritmasi olarak da CNN modeli ve klasik Kalan Ag (ResNet) ile Uzun
Kisa Siireli Hafiza (LSTM) yontemlerini birlestiren bir algoritma kullanilmistir. Filtre
bankas1 katsayilarindan dort Oznitelik ¢ikarilmistir, bunlar arasinda Filterbank
(Fbank), Mel Frekansli Spektral Katsayilar (MFSC'ler) ve MFCC'ler bulunmaktadir.

Yapilan deneysel sonuglar, 6nerilen CNN modelinde MFSC'ler 6zelliginin digerlerine
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gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Onerilen modelin test
setindeki performansi, %84,3'liikk F1 skoru, %84,4'liikk dogruluk, %84,3'liikk duyarlilik
ve %85,6'luk 0zgiilliikk oranlariyla belirlenmistir [21].

Fauzi ve ark. (2023) yaptig1 calismada, PhysioNet/CinC — 2016 veri seti
kullanilmistir ve istatistiksel 6znitelikler, Ampirik Kip Ayrisimi (EMD) ile optimize
edilmis ve bes birinci dereceden parametre kullanilarak hesaplanmistir. Siniflandirma
sistemi, sistem performansini artirmak i¢in Oznitelik se¢imi i¢in karsilikli bilgi
algoritmasi ile optimize edilmistir. Test sonuglarina dayanarak, kNN yontemi ile elde

edilen en yiiksek dogruluk orant %98,2 olarak bulunmustur [22].

Gharehbaghi ve ark. (2023) yaptigi calismada, geleneksel bir CNN'in
performansi, Gated Recurrent Network (GRN) ve LSTM ile birlestirilmis farkl
mimarileri PhysioNet/CinC  — 2016 veri seti {lizerinden degerlendirilerek
karsilastirilmistir. Sonuglar, LSTM — CNN paralel mimarisinin %98,0 dogruluk ve
%87,2 duyarlilikla diger tiim birlesik mimarileri geride biraktigin1 gostermistir [23].

Bu tezin temel amaci, kalp seslerini otomatik olarak boliitleyip siniflandirarak

kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisini desteklemektir. Calisma kapsaminda:

e Kalp seslerinin ¢esitli veri setlerinden toplanmast ve On isleme teknikleri
kullanilarak giiriiltiilerden arindirilmasi.

e Ogznitelik ¢ikarimi  siireclerinde kullanilacak yontemlerin arastirilmasi  ve
degerlendirilmesi.

e Farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin performanslarinin

karsilastirilmasi ve en uygun yontemlerin tespiti.

Bu caligmanin, kalp sesi analizi ve segmentasyonunda yeni bir perspektif
sunarak, kardiyovaskiiler hastaliklarin tan1 ve tedavi siireclerinde 6nemli katkilar

saglayacagi diistinilmektedir.



Tablo 1.1 Literatiirde Kalp Seslerinin Segmentasyonu ve Smiflandirilmastyla ilgili
Calismalarin Ozeti

Ref.
No

(8]

[11]

[22]

[23]

TC

Veri Seti

PhysioNet/CinC
—2016
PhysioNet/CinC
—-2016

Kendi veri seti
(Github)

Yaseen ve Kwon
(Github — PCG)

PhysioNet A

Github - PCG

PhysioNet/CinC
—2016
PhysioNet/CinC
—2016

Github - PCG

PhysioNet/CinC
—-2016

Github — PCG,
PhysioNet

Github — PCG,
PhysioNet/CinC
—-2016

PhysioNet/CinC
—-2016

PhysioNet/CinC
-2016

PhysioNet/CinC
—2016

Github — PCG,
PhysioNet/CinC
—-2016

TC: Tez Calismasi

Segmentasyon

v

X

Oznitelik
Cikarimi

MFCC

MEFCC

MEFCC,
DWT

WSST
PCA

MECC

Fbank,
MFSC,
MFCC

EMD

EMD,
MEFCC

Siniflandirici

CNN

CNN

SVM, kNN

SVM, kNN

CNN
Random
Forest

ANN

CNN, RNN

1D CNN
WaveNet

DT

CardioXNet

SVM, kNN,
Random
Forest

CNN, ResNet,
LSTM

kNN

CNN, GRN,
LSTM

CNN,
kNN,
SVM,
ANN

Sonuclar

%85,3 Dogruluk

%84,15 Dogruluk

SVM:
%97,9 Dogruluk,
%98,2 Duyarlilik

kNN:
%97,4 Dogruluk,
%99,2 Duyarlilik

SVM:
%95,07 Dogruluk,
%95,07 Duyarlilik

%97,21 Dogruluk,
%94,78 Duyarlilik,
%99,65 Ozgiilliik

%95,13 Dogruluk
%90 Dogruluk

%98 Dogruluk

%97 Egitim
Dogrulugu;
Normal Sinif:
%98,20 Dogruluk
986,35 Dogruluk,
%78,31 Genel Skor

%99,60 Dogruluk,
%99,56 Kesinlik,
%99,52 Duyarlilik,
%99,68 F1 Skoru
Github — PCG:
%99,50 Dogruluk;
PhysioNet:
%098,67 Dogruluk
%84,3 F1 Skoru,
%84,4 Dogruluk,
%84,3 Duyarlilik,
%85,6 Ozgiilliik

%98,2 Dogruluk

LSTM — CNN:
%98,0 Dogruluk,
%87,2 Duyarlilik

Github — PCG:
9%99,99 Dogruluk;

PhysioNet:
%99,99 Dogruluk



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Kalbin Anatomisi ve Caliyma Dongiisii

Kalp, viicuttaki tiim dokulara kanin ulagsmasini saglayan hayati bir organdir ve
adeta bir pompa gibi islevi gormektedir. Bu kasli yap1, gégsiin ortasinda, akcigerlerin
arasinda sola yatik sekilde yer almaktadir. Sekil 2.1'de gosterildigi gibi, kalbin temel
bilesenleri iki {ist odacik sag ve sol atrium (kulakgik) ile iki alt odacik sag ve sol
ventrikiil (karincik) seklinde adlandirilmaktadir [24] Sol atrium, viicuttan oksijenli
kani toplar ve sol ventrikiile pompalar. Sol ventrikiil, bu kan1 viicuda pompalamak
tizere aort damarina ileterek biiylik dolasimi baglatir. Sag atrium, viicuttan oksijensiz
kan1 toplar ve sag ventrikiille pompalar. Sag ventrikiil ise bu kani akcigerlere
pompalayarak kiiclik dolagim1 baslatir. Bu siire¢, kanin oksijenlenmesi ve viicuttaki

hiicrelere dagitilmasi i¢in gereklidir [25].

Sekil 2. 1. Kalbin Yapis1 [24]

Kalpte toplamda dort valf bulunmaktadir; bunlar sag ve sol tarafta esit olarak
yerlestirilmiglerdir ve kalp odaciklar1 iginde kanin tek yonlii akisini saglarlar.
Atriyumlar ile ventrikiiller arasinda bulunanlara AV (atriyoventrikiiler) valf denir,
ventrikill ile ¢ikis damarlar1 arasinda bulunanlara ise yarimay (semilunar) valf adi
verilmektedir [26].

Trikiispit valf, kalbin sag tarafindaki {i¢ yaprakciktan olusan bir valftir. Bu
yaprakeiklar, sag atrium ile sag ventrikiil arasindaki gecisi kontrol etmektedir.
Ventrikiil kasildiginda kanin pompalanmasina izin verirken, atriuma geri donmesini

Onlemektedir.



Pulmoner valf, sag ventrikiil ile akciger arteri arasindaki gecisi diizenlemekte ve
sag ventrikiil kan pompaladiginda agilmaktadir. Akcigerlere giden kanin yola
girmesine izin verdikten sonra ventrikiil gevsediginde kapanarak kanin geri gitmesini
engellemektedir.

Mitral valf, sol atrium ile sol ventrikiil arasindaki gecisi kontrol etmektedir. Sol
ventrikiill kasildiginda agilir ve oksijenlenmis kanin viicuda pompalanmasina izin
vermektedir. Daha sonra, ventrikiil gevsediginde kapanir ve kanin geri donmesini
onlemektedir.

Aort valf, sol ventrikiil ile aort arteri arasindaki gecisi diizenlemektedir. Sol
ventrikiil kan1 ana atardamara pompaladiginda acilir ve oksijenlenmis kanin viicuda
dagilmasina izin vermektedir. Daha sonra, ventrikiil gevsediginde kapanir ve kanin
geri gitmesini engellemektedir [26, 27]. Bu valfler, kanin kalbin odaciklari arasinda
tek yoOnlii hareket etmesini saglayarak kalbin etkili bir sekilde ¢aligmasina yardimci
olmaktadirlar.

Kalbin c¢alismasi, kompleks bir siiregtir ve dongiisel bir modelde
gerceklesmektedir. Bu siireg, kalbin dort odaciginin (iki atrium ve iki ventrikiil)

koordineli olarak kasilarak kanin dolagimini sagladigi bir dizi adimdan olugmaktadir.

Alt Ana
Toplardamar

DIYASTOL comdinries sisToL

Sekil 2. 2. Kalp Dongiisii [28]

Kalp dongiisii Sekil 2.2°de gosterildigi gibi, sistol ve diyastol olmak {izere iki
ana asamaya ayrilir;
Sistol asamasinda, kalp kaslar kasilarak kani arterlere pompalamaktadir. Sag

atriumdan gelen oksijen agisindan fakir kan, sag ventrikiile gecer ve sag ventrikiil



kasildiginda, bu kani akcigerlere pompalamaktadir. Akcigerlerde, kan oksijenle
doyurulur ve karbon dioksitinden arindirilir.

Diyastol asamasinda ise kalp kaslar1 gevser ve dolayisiyla kanin kalbe geri
donmesine izin verir. Oksijenlenmis kan, sol atriuma geri donerek sol atrium
kasildiginda, kan sol ventrikiile ge¢mektedir. Sol ventrikiil kasildiginda, bu
oksijenlenmis kan, biiyiik arter olan aortaya pompalanir. Aorta, viicut boyunca
dallanarak kanin tiim dokulara ve organlara taginmasini saglamaktadir. Bu siirec,
kalbin siirekli olarak atmasi ve dolasimin devam etmesiyle gerceklesmektedir. Kalp
dongiisii, bu temel asamalarin siirekli tekrartyla viicudun ihtiyaglarina uygun bir

sekilde diizenlenir, bu da saglikli bir dolagim sistemi i¢in kritik dneme sahiptir [29].

2.2. Kalp Sesleri

Kalp sesleri, kalp dongiisii sirasinda kalp kapakeiklarinin agilip kapanmasiyla
kalp odalarindan akan kanin olusturdugu seslerdir [30]. Genellikle, bir kalp
dongiisiinde Sekil 2.3’te gosterildigi gibi dort kalp sesinden olusmaktadir.
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Sekil 2. 3. Kalp Sesleri [31]

Normal kalp sesleri S1 ve S2 olarak adlandirilan iki temel ses igermektedir.
Anormal kalp sesleri ise ek sesler (S3 ve S4) ve iifiiriimler olarak adlandirilan hisirti
veya styirma sesleri seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Sistolik tifiiriimler, kalbin kasilma
stirasinda, diyastolik iifiirlimler ise kalbin gevseme sirasinda olugsmaktadir. Ek sesler,
biiyilk miktarda kanin hizla ventrikiillere dolmasi veya atriyumlarmn kani itmesi

sirasinda meydana gelmektedir [11].
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2.2.1.S1 Kalp Sesi

Birinci kalp sesi (S1) ayn1 zamanda Lub sesi olarak bilinen bir sestir, mitral (M1)
ve trikiispit (T1) kapaklar1 kapanirken duyulmaktadir [32]. M1 kapanmasi, T1
kapanmasindan 20 — 30 ms 6nce gerceklesir ve sol ventrikiil ilk kasildigindan dolayz,
M1 bileseni T1 bileseninden daha erken meydana gelmektedir. Diger kalp seslerinden
daha belirgin bir ses 6zelligine ve uzun bir siireye sahiptir. S1'in ortalama stiresi 100
ms ile 200 ms arasindadir ve frekans bilesenleri 10-200 Hz araligindadir [33]. Bir S1

ayrilmasi, gecikme siiresi 30 ms'nin {izerinde ise patolojik olarak kabul edilmektedir.
2.2.2.S2 Kalp Sesi

Ikinci kalp sesi (S2) olarak bilinen 'Dub', aort (A2) ve pulmoner (P2) kapaklarin
kapanmasiyla meydana gelmektedir. S2, S1'den daha kisa siireli ve daha yiiksek
frekansta (50-250 Hz araliginda) bir ses 6zelligine sahiptir [34,35]. Aortta, pulmoner
arterden daha yiiksek bir basing oldugundan, aort kapaginin pulmoner kapaga gore
kapanma egilimi vardir, bu da ikinci kalp sesinde duyulabilir bir ayrilmaya neden
olabilmektedir [33]. Soluk verme sirasinda gecikme 30 ms'den azdir. S1 ayrilmasi gibi,

eger aralik 30 ms'nin iizerinde ise, bu patolojik bir durum olarak kabul edilmektedir.
2.2.3.S3 Kalp Sesi

Kalpten gelen iiglincii ses (S3), diyastoliin baslangicinda, ikinci sesten 0.1 ile 0.2
saniye sonrasinda, hizli ventrikiiller dolma asamasinin sonunda meydana gelmektedir.
Genellikle diisiik frekansta (25 Hz ile 75 Hz arasinda) olup normal olarak ¢ocuklarda
veya 30 yasin altindaki yetiskinlerde duyulabilmektedir. Ancak bu yasin iizerinde,
varlig1 genellikle patolojik bir durumu ifade eder ve genellikle kalp yetmezliginin bir

belirtisi olan "protodiastolik gallop" olarak adlandirilmaktadir [35].
2.2.4.S4 Kalp Sesi

Dérdiincii ses olan S4, normal kosullarda asla duyulmayan bir ses olup, grafik
tizerinde 15 Hz ile 75 Hz arasinda kiigiik, diisiik frekansli salinimlarla kendini
gostermektedir [35]. Ayn1 zamanda "atrial gallop" olarak bilinir ve atriyumlarin kani

sol ventrikiile itmek i¢in kasildig1 S1'den hemen 6nce meydana gelmektedir [36].
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2.2.5. Ufiiriim (Murmur)

Kalp sesleri, "lub — dub" olarak ifade edilen diizenli ritimlerle birlikte duyulan
seslerden ibarettir; ancak, bazi durumlarda bu seslere ek olarak "ufiirim" olarak
adlandirilan giiriiltiilii sesler de duyulabilmektedir. Ufiiriimler, kanin kalp kapaklar
tizerinde diizensiz akisi sonucu olusan titresimlerdir ve bazen bu sesler normal olabilir,

bazen ise ciddi bir saglik sorununu isaret edebilmektedir.

Normal {ifiirtimler genellikle bebeklerde, ¢ocuklarda ve egzersiz sirasinda
yetigskinlerde duyulabilmektedir. Bunlar genellikle birinci kalp sesi sirasinda ortaya
cikmaktadir. Ancak, Anormal iiftiriimler genellikle kalp kapak defekti olan stenoz
(sikigsmis kalp kapaklar1) ve regiirjitasyon (kan sizintist olan kalp kapaklar1) belirtisi
olan kalp hastalarinda bulunmaktadir [11, 32].

Anormal sesleri de kendi aralarinda AS, MS, MVP ve MR kalp sesleri olarak

4’e ayrilmaktadir.

2.2.5.1. AS (Aortik Darhgi) Kalp Sesi:

Aort kapaginin daralmasi, kalbin sol ventrikiiliinden ¢ikan kanin diizgiin bir
sekilde akmasini engellemektedir. Boylece, aort kapagi tam olarak kapanamaz ve sol
ventrikiil kasildiginda bir miktar kan geriye kagmaktadir. Bu rahatsizlikta duyulan kalp
sesi, "diastolik iifleme" olarak adlandirilmaktadir ve genellikle aortik bolgede, kalp

dinlenme halindeyken duyulan {ifleme tarzinda bir sestir.

; AS Kalp Sesi
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Sekil 2. 4. AS Kalp Sesi
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2.2.5.2. MS (Mitral Darhk) Kalp Sesi:

Mitral kapak darligi, kalbin sol atriyumu ile sol ventrikiilii arasindaki mitral
kapakta daralma veya sertlesme ile karakterizedir. Bu durumda, sol atriyumdan sol
ventrikiile kan gecisinde kisitlama oldugu i¢in, bu daralmadan kaynaklanan 6zgiin bir
kalp sesi ortaya ¢ikmaktadir. Mitral kapak darliginda dinlenen kalp sesi genellikle

"diastolik gicirt1" olarak tanimlanmaktadir.

MS Kalp Sesi
0.8 T
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041 ‘ ‘
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-02 ‘ ‘
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“'___J —

Genlik

-04

-06

08 r

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Zaman (s)

Sekil 2. 5. MS Kalp Sesi

2.2.5.3. MR (Mitral Yetersizlik) Kalp Sesi:

Mitral yetersizlik, sol atriyumdan sol ventrikiile kanin geri kagtig1 bir durumdur.
Bu durumda, sol ventrikiil kasildiginda, mitral kapak yetersiz olarak kapanir ve kanin
bir kismi geriye kagmaktadir. Dinlenen kalp sesi genellikle "sistolik tifleme" olarak

adlandirilmaktadir.
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MR Kalp Sesi
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Sekil 2. 6. MR Kalp Sesi

2.2.5.4. MVP (Mitral Kapak Bozuklugu) Kalp Sesi:

Mitral kapak bozuklugu, mitral kapak yapisinin anormal bir bicimde sol atriyum
icine dogru sarkmasi durumudur. Dinleme sirasinda “sistolik tifleme" olarak ifade
edilen bir kalp sesi duyulabilmektedir. Cogu zaman zararsiz olan bu durum, genellikle

tedavi gerektirmemektedir.

MVP Kalp Sesi
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Sekil 2. 7. MVP Kalp Sesi
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Kalp sesleri, kalp kapakgiklarinin hareketlerinden kaynaklanan dinamik
seslerdir ve bu seslerin 6zellikleri, hastaliklarin tanimlanmasi ve tedavi yontemlerinin
gelistirilmesi i¢cin 6nemli bir kaynak teskil etmektedir Kalp seslerinin hastaliklarin
teshisindeki Onemi g6z Oniline alindiginda, basarili bir smiflandirma modeli
gelistirmek i¢in ilk adim, uygun bir veri tabaninin olusturulmasi veya mevcut veri
tabanlarinin incelenmesidir. Elde edilen kalp sesleri, 6ncelikle 6n isleme adimlarindan
gecirilerek normallestirilmis ve Oznitelik ¢ikarimi i¢in hazirlanmistir. Bu ¢alisma iki

farkl veri setini kullanarak bir siniflandirma modeli gelistirmeyi amaglamaktadir.

Veri setleri, saglikli ve hastalikli bireylerin kalp seslerini igeren kayitlardan
olugmaktadir. Metodoloji, veri 6n isleme adimlart ve siniflandirma algoritmalarinin

detayl1 bir sekilde agiklanmasiyla birlikte sunulmaktadir.

[Normalizasyon|

I |
I |
I |
l Ampirik Kip |
[ n [ N l Ayrigimi : —> Kl;}ﬁnuYéiﬁrI\\n
| I I I : EMD) | $
| I I I
! | | | I !
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| I | Otsu I al L, Vektor
| I | | Esikleme || | [ M;;\(lég\hil)en
! I | o me |
| — Y I I 'l Frekanss | |
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Veri Seti : Eliptik Filtre : : : | (MFCC) |
[ S I | | Yapay Sinir
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“—»| Sinir Aglar1
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Sekil 3. 1. Kalp Sesi Analizinin Blok Diyagrami
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Sekil 3.1°de verilen kalp seslerinin analizine yonelik blok diyagraminda iki farkli
veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri setleri, 6ncelikle ¢entik filtre ile parazitlerinden
arindirilmig, sonrasinda eliptik filtre ile filtrelenerek normalizasyon islemine tabi
tutulmustur. Bu islemlerin ardindan segmentasyon asamasina gegilmistir.
Segmentasyon asamasinda, normalize edilen seslerin zarflar1 Shannon enerji yontemi
ile ¢ikarilmis ve Otsu esikleme yontemi ile tepe degerleri belirlenmistir. Her bir S1 ve

S2 sesi boliitlenerek kaydedilen sesler 6znitelik ¢ikarim asamasina aktarilmastir.

Oznitelik ¢ikarimi asamasinda Ampirik Kip Ayrisimi (EMD) ve Mel Frekansi
Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) yontemleri kullanilmistir. Elde edilen Oznitelikler
cesitli makine 6grenmesi modellerine beslenerek analiz edilmistir. Evrimsel Sinir
Aglart (CNN), seslerin segmente edilip spektrogramlarinin ¢ikarilmasiyla dogrudan
Oznitelik ¢ikarimi yapmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi modelleri
ise sunlardir: k — En Yakin Komsu (kNN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ve Evrimsel Sinir Aglari (CNN).

3.1. Veri Setleri

PhysioNet/CinC Challenge 2016 ve Yaseen ile Kwon veri setleri, bu ¢alismada
kullanilan iki temel veri setidir. Bu iki veri setinin se¢imi, genis cesitlilikte veri
sunmalari, yliksek kaliteli kayitlar igermeleri, kamuya acik ve erisilebilir olmalar1 ve

literatiirde yaygin olarak kabul gérmiis olmalar1 nedeniyle yapilmastir.
3.1.1.PhysioNet/Computing in Cardiology (CinC) Challenge 2016

PhysioNet/CinC Challenge 2016, yedi bagimsiz grup tarafindan alt1 kaynaktan
toplanan, 764 saglikli birey ve farkli patolojilere sahip hastalardan elde edilen kalp
seslerinin en biiyliik genel kamuya acik veri tabamidir. Toplamda 3240 kayit
bulunmaktadir. Bu kayitlar, klinitk ve klinik olmayan ortamlarda farkli yas
gruplarindan insanlardan alinmistir [37, 38]. Tiim kaydedilen kalp sesleri normal veya

anormal olarak etiketlenmistir.

Genel olarak, 2575 normal kayit saglikli bireylerle iliskilendirilirken, 665
anormal ses farkli kardiyovaskiiler hastaliklardan etkilenen hastalardan
kaydedilmistir. Tiim kayitlarin 6rnekleme frekansi 2000 Hz'dir ve kayitlarin siiresi 5
saniye ile 120 saniye arasinda degismektedir. Bu veri tabanu ile ilgili daha fazla ayrinti

[39]'da sunulmustur.
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Tablo 3.1. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti

Kaydedilen Sesler

Veri Tabani Abnormal Normal Toplam
Training — a 292 117 409
Training — b 104 386 490
Training — ¢ 24 7 31
Training — d 28 27 55
Training — e 183 1958 2141
Training — f 34 80 114

Toplam 665 2575 3240

3.1.2. Yaseen ve Kwon (Github — PCG)

Yaseen ve arkadaslarinin olusturdugu veri setidir [11]. Github’ta erisime acik
olan bu veri seti, mitral kapak bozuklugu (MVP), mitral kapak darligi (MS), mitral
yetersizlik (MR), aort kapak darlig1 (AS) ve Normal olmak {izere bes sinif icin 1000
kayit icermektedir. Her sinifi¢in 200 kayit bulunmakta olup, her kaydin siiresi yaklasik

3 saniyedir. Tiim kayitlarin 6rnekleme frekans1 8000 Hz’ dir.

Tablo 3.2. Github — PCG Veri Seti

Smiflar Kayit Sayisi

Normal N 200
AS 200

MR 200

Abnormal

MS 200

MVP 200

Toplam 1000

3.2. On isleme
On isleme asamasi, biyomedikal sinyal isleme ¢alismalarinda biiyiik oneme
sahiptir. Bu asama, verilerin dogru analiz edilebilmesi icin giriiltiiyli azaltma,

istenmeyen frekans bilesenlerini filtreleme ve sinyal giiclinii dengeleme gibi adimlari
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icermektedir. Bu siireg, baslangicta ¢entik filtre uygulamasiyla baslar, ardindan eliptik
filtre kullanimiyla devam eder ve son olarak normalizasyon adimiyla

tamamlanmaktadir.
3.2.1.Notch (Centik) Filtre

Notch filtreler, 6zellikle kalp seslerinin analizi sirasinda sikca karsilagilan giic
hatlarinin neden oldugu istenmeyen frekans bilesenlerini etkili bir bicimde filtrelemek
amaciyla kullanilmaktadir. Bu filtreleme siireci, sinyalin arka plan giiriiltiistini

azaltarak temizlenmesine 6nemli katkida bulunmaktadir [40].

Notch filtrelerinin temel amaci, belirli frekanslardaki girisimleri bastirmak veya
ortadan kaldirmaktir. Ozellikle, dar bant veya siniizoidal girisimler gibi belirli
frekanslardaki istenmeyen bilesenleri filtrelemek igin kullanilmaktadirlar. Bu,
sinyaldeki istenmeyen bilesenleri azaltarak, temel sinyalin daha net bir sekilde analiz
edilmesine ve yorumlanmasina olanak tanimaktadir. Giiglii elektriksel etkilesimlerden
kaynaklanan gii¢ hatlarinin elektrokardiyogram (EKG) gibi biyomedikal sinyal isleme
uygulamalari i¢in notch filtrelerinin kullanimi yaygindir. Bu filtreler, 6zellikle kalp
atiglarinin kaydedilmesi sirasinda gii¢ hatlarinin neden oldugu istenmeyen elektriksel

etkilesimleri ortadan kaldirmak i¢in 6nemli bir aractir.

Notch filtrelerinin tasarimi1 ve performans analizi i¢in ¢esitli ydntemler
literatiirde incelenmistir [40]. iki boyutlu durumda, istikrarl: bir IIR (Infinite Impulse
Response) iki boyutlu notch filtresinin tasariminin birkag¢ basit tek boyutlu IIR
filtresinin tasarimina indirgenebilecegi gdzlemlenmistir. Ozellikle, IIR ve FIR (Finite
Impulse Response) notch filtrelerinin tasarimi ve performans analizi i¢in bir¢ok
yontem gelistirilmistir. IIR notch filtresi, dar bant genisligi gerektiren durumlarda

tercih edilir, ¢linkii FIR filtrelerine kiyasla daha az hesaplama yiikii gerektirir.

Bu filtreler, biyomedikal sinyal isleme uygulamalar1 da dahil olmak tizere ¢esitli
alanlarda kullanilmaktadir ve sinyalin kalitesini arttirarak analiz ve yorumlama
stireclerine 6dnemli katkilar saglamaktadir.

1—2cos(wg)z™t + 272

H = 3.1
(2) 1—2rcos(wg)z= 1 +1r2z72 -

Denklem 3.1.”de verilen w, belirli frekans, r ise filtre genligi kontrol etmek
i¢in kullanilan bir parametredir.
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3.2.2.Eliptik Filtreleme

Eliptik filtreler, dijital sinyal isleme alaninda 6nemli bir yer tutar ve genellikle
alcak geciren, yiliksek geciren, bant gegiren veya bant sOndiiren filtreler olarak
kullanilmaktadir. Bu filtreler, belirli frekans bantlarin1 geciren veya engelleyen
elektronik devrelerdir. Ozellikle, tibbi uygulamalarda kalp sesleri gibi diisiik frekanslh

sinyallerin analizinde siklikla kullanilmaktadir.

Eliptik filtrelerin temel 6zelliklerinden biri, gecirme ve durdurma bantlarinda
sayilar1 birbirinden bagimsiz olarak degisebilen es dalga sekilleri icermeleridir. Bu
ozellik, eliptik filtrelerin diger yaygin filtre tiirleri olan Butterworth ve Chebyshev
filtrelerinden farkli olmalarini saglamaktadir [41]. Gegirme bandinin daha kisa olmasi,

ideal filtreye daha yakin olmalarini saglamaktadir.

Eliptik filtrelerin frekans yaniti, gecirme bandindaki dalga karakteristigi sifira
yaklagtik¢a 2. Tip Chebyshev filtrelerine, durdurma bandindaki dalga karakteristigi
sifira yaklastik¢a ise 1. Tip Chebyshev filtrelerine benzerlik gostermektedir. Her iki
banttaki dalga karakteristigi sifira yaklastiginda ise, Butterworth filtrelerine
doniismektedir [42]. Matematiksel tanim olarak Denklem 3.2°de, eliptik filtrelerin

kazang fonksiyonu iizerinden tanimlandig1 goriilmektedir.
1

G =
J 12 + €2 4+ R, * (¢, (w/wy))

(3.2)

Bu denklem, kesim frekansini, dalga karakteristigini ve diger parametreleri
icermektedir. Ozellikle, £ dalga katsayisi, ge¢irme bandindaki dalga karakteristigini
belirlerken, ¢ segicilik katsayisi, durdurma bandindaki dalga karakteristigini

belirlemektedir.

Eliptik filtrelerin kalp sesleri gibi diisiik frekansl sinyallerin analizinde etkili bir
sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir. Bu, filtrelerin istenilen 6zellikleriyle uyumlu

olmasini saglamakta ve elde edilen sonuglarin giivenilirligini artirmaktadir.
3.2.3.Normalizasyon

Normalizasyon, veri setindeki degerlerin belirli bir aralia veya dagilima

Olceklendirilmesi islemidir. Bu islem, veri setinin daha kolay anlasilmasini,
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islenmesini ve karsilastirilmasini saglamaktadir. Genellikle, veri setinin ortalamasi
sifir ve standart sapmasi bir olacak sekilde Olgeklendirilmektedir. Bdylece, veri
setindeki farkli 6zelliklerin dogru bir sekilde karsilastirilmasi ve analiz edilmesi

mumkiin olmaktadir [43, 44].

Kalp sesi sinyalleri i¢in normalizasyon, boliitlenme islemine baslamadan 6nce
filtrelenmis kalp sesi sinyaline 6n bir islem uygulanmasi gereken bir adimdir.
Normalizasyon islemi, toplanan verilerin nasil toplandig1 ve 6lgiildiigiinden bagimsiz
bir adimdir ve kalp seslerinin zaman alaninda karsilastirilabilir hale getirilmesine
yardime1 olmaktadir. Bu islemi, sinyalin genligini, sinyalin maksimum mutlak

degerine bolerek gergeklestirilmektedir. Denklem 3.3’te oldugu gibi:

x[filtrelenen_ses]|
max (|x[filtrelenen_ses]|)

Xnorm|filtrelenen_ses| = (3.3)

Burada Xnormlfiltrelenen_ses] normalize edilmis sinyali,
x[filtrelenen_ses]| ise eliptik filtre ile filtrelenmis sinyali temsil etmektedir.
Normalizasyon isleminde her bir zaman noktasindaki sinyal degerini, sinyalin
maksimum mutlak degerine bdlerek sinyali 1 veya — 1 arasinda bir araliga
normallestirir. Bu sayede, farkli kaynaklardan gelen veya farkli 6lgeklerde kaydedilmis
kalp sesi sinyalleri karsilagtirilabilir hale gelmektedir [45].

3.3. Boliitlenme (Segmentasyon)

Segmentasyon islemi, veri setlerini, goriintiileri veya sinyalleri daha anlamli ve
islenebilir pargalara ayirarak verinin daha iyi anlasilmasin1 ve analiz edilmesini
saglayan bir yontemdir. Bu teknik, belirli analizler yapmak, nesneleri tanimlamak veya
problemlere ¢dziimler gelistirmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle tibbi
alanlarda, ornegin kalp rahatsizliklarinin incelenmesinde, segmentasyonun Onemi

bilyiiktilr.

Kalp sesi sinyalinin analizi, Ozellikle hastalik teshisinde kritik bir rol
oynamaktadir. Kardiyak dongii i¢inde yer alan S1 ve S2 kalp seslerinin dogru bir
sekilde belirlenmesi, temel kalp seslerinin otomatik tanimlanmasi agisindan hayati
oneme sahiptir. Ufiiriim smirlarmin net bir sekilde tespit edilebilmesi i¢in, S1 ve S2

kalp seslerinin kesin olarak belirlenmesi gerekmektedir [45].
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Bu calismada, Shannon enerji tabanli ve Otsu esikleme yontemleri kullanilarak
bir segmentasyon yontemi uygulanmistir. Shannon enerji yaklagimi, kalp seslerinin
enerjisini analiz ederek, S1 ve S2 seslerinin daha dogru bir sekilde segmentasyonunu
saglamaktadir. Boylece, kalp sesi sinyallerinin ayrintili bir analizini miimkiin kilarak,

hastalik teshisinde 6nemli bir katki sunmaktadir.
3.3.1.Shannon Enerji

Shannon enerjisi, sinyalin anlik genlik degerlerinin mutlak degeri olarak
hesaplanmaktadir ve bu sayede yliksek yogunluktaki alanlardaki vurguyu artirarak
diisiik degerli giiriiltiiniin etkisini azaltmaktadir [46]. PhysioNet CinC — 2016 veri seti
ve Github — PCG iizerinde hesaplanan Shannon enerjisinin zarfi (envelope) Sekil
3.2’de gosterilmektedir. Shannon enerjisi hesaplamasi asagidaki Denklem 3.4 ile

gerceklestirilmektedir:

E(t) = —s(t)%. log s(t)? (3.4)

Denklem 3.4’te E(t) sinyalin Shannon enerjisini temsil ederken, s(t) ise
normalize edilmis kalp sesini ifade etmektedir. Denklem, sinyalin negatif y ekseni
boyunca dogrultulmasi ve ardindan karesinin alinmasiyla baslamakta ve sinyalin

karesinin logaritmas1 alinarak islem tamamlanmaktadir.

Islem sonucunda elde edilen deger, sinyalin enerji dagilimini yansitan bir
Olctidiir. Bu formiilasyon, sinyalin 6zelliklerini vurgulamak ve giiriiltiiyli bastirmak

icin etkili bir yontem olarak bilinmektedir.

Shannon enerjisi, orta enerjili sinyali daha etkin bir sekilde vurgulamaktadir,
diistik ve yiiksek yogunluktaki sinyalleri zayiflatmaktadir, bu da giiriiltiiyii bastirmaya
yardimci olur; bu nedenle gelecekteki ¢cogu uygulama tarafindan kullanilmaktadir [46,

47].
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Sekil 3. 2. PhysioNet CinC — 2016: (a) Normal Kalp Sesi; (b) Anormal Kalp Sesi;
Github — PCG: (c¢) Normal Kalp Sesi; (d) MVP Hasta Kalp Sesi; (e) AS Hasta Kalp
Sesi; (f) MR Hasta Kalp Sesi; (g) MS Hasta Kalp Sesi

3.3.2.O0tsu Esikleme Yontemi

Otsu'nun yontemi, bilgisayar goriisii ve goriintli isleme alaninda yaygin olarak
kullanilan bir otomatik histogram tabanli goriintii esikleme yontemidir. Bu yontem,
Nobuyuki Otsu tarafindan gelistirilmistir [47]. Otsu esikleme yontemi, bir veri
kiimesini iki sinifa bolmek i¢in esik segmektedir ve boylece sinif i¢i varyansi minimize
etmektedir. Bu esikleme yonteminin diger yontemlerden farki segmentasyon
algoritmasin1 basitlestirir ve Onerilen algoritmanin hesaplama karmagikligini

azaltmaktadir [48].

Shannon enerji ile zirveler tespit edildikten sonra, yanlis tespit edilen zirveler ve
giirliltiilii zirveler varsa, bunlar daha fazla analiz i¢in elenmektedir. Son asamada,
tanimlanan zirveler, her birinin enerjisine dayali olarak S1 ve S2 olarak

siniflandirilmaktadir.

Otsu esikleme yontemine gore, bir sinyalin veri noktalari L farkli seviyede
temsil edilmektedir [1, 2, ..., L]. L, sinyalin maksimum degerinden daha biiytiktiir
[48]. Her seviyede bulunan veri noktalariin sayisi n; olarak gosterilmektedir ve

toplam veri noktalarinin sayis1 Denklem 3.5’teki gibidir.
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N=n+ ny...+n (3.5)

Ardindan, sinyal K degerinde bir esikle iki sinifa C, ve C; boliniir; C,

seviyeleri [1, ..., k] olan verileri ifade ederken, C;, seviyeleri [k+1, ..., L] olan verileri

ifade etmektedir. K degerini elde etmek i¢in asagidaki adimlar izlenir:

l.

Her yogunluk seviyesinin histogrami Denklem 3.6’da verilmistir. Bu denklem
her bir yogunluk seviyesi p; i¢in, veri setindeki toplam veri noktalarina oranini
temsil etmektedir; bu oran, veri noktalarinin belirli bir yogunluk seviyesine
sahip olma olasiligin1 ifade etmektedir. N ise toplam veri noktalarinin sayisini

temsil etmektedir.
pi=— i=12,..,L 3.6)

Denklem 3.7 ve Denklem 3.8’de sinif olasiliklarinin ve ortalama seviyelerin
hesaplanmas1 gosterilmistir. Sinif olusum olasiliklarini ve sinif ortalamalarini
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir w,,, , u ve v smiflarinin olugum olasiliklarini
ifade ederken, w7, ilgili smiflarin ortalama seviyelerini belirtmektedir. n,, ,,

ilgili siniflardaki veri noktalarinin sayisini,

n

Wy = ;V (3.7)
L

Wy = Zi.pi (3.8)
i=1

Smif varyanslar1 Denklem 3.9°daki gibi belirlenmektedir ve azu'v ilgili

smiflarin varyanslarmi temsil ederken, o2, smiflarin i¢ varyansmm agirhikli
toplam olarak belirtmektedir. auzve 0,% smastyla g ve v smiflarmin

varyanslarini ifade etmektedir.

0%y = w0,* + w,0,° (3.9

Siniflar arasindaki farklilik veya ayriligi Olgmek icin Denklem 3.10

kullanilmaktadir. 02, siniflar arasindaki ortalama farklarinin karelerini, ilgili
smiflarin olusum olasiliklaryla ¢arparak hesaplanmaktadir. Uy, r ve Uy,

ilgili siniflarin ortalamalarini ifade etmektedir.
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UZB = a)uwv(“v,T - .uu,T)z (3.10)
5. Optimal esik degerinin bulunmasi ise tiim olas1 esik degerleri K; adim adim

gecilir ve maksimum yogunluk o2 5’1 giincellenerek bulunmaktadir.
3.4. Oznitelik Cikarim Yontemleri

Kalp seslerinin segmentasyonundan elde edilen ses sinyallerinin 6zellikleri,
zaman, frekans ve zaman — frekans eksenlerinde es zamanli olarak incelenmek tizere
oznitelik ¢ikarim yéntemleriyle analiz edilmistir. Oznitelik ¢ikarim yontemleri, giris
verisini minimum sayida 6znitelikle yiiksek dogrulukla tanimlamay1 hedefler [41, 49].
Bu calismada kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemleri ve oOznitelik vektdrlerinin
boyutunu azaltmak i¢in kullanilan Temel Bilesen Analizi (PCA) yontemi asagida
detayli olarak agiklanmistir. Tablo 3.3’te bu calismada kullanilan 6znitelik ¢ikarim

yontemleri ve kullanilan parametreler detayli olarak sunulmustur.

Tablo 3.3. Oznitelik Cikarim Yontemleri ve Kullanilan Parametreler
Oznitelik Cikarim Kullanilan Parametreler

Yontemleri

PhysioNet CinC — 2016:

Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilarini elde ederken kullanilan 6n
vurgu katsayist 0=0,97 olarak belirlenmistir. Analiz pencere
uzunlugu 50 ms ve pencere kaydirma miktari ise 10 ms seklinde

Hamming pencereleri kullanilmigtir. 13 tane Kepstral Katsayisi

Mel Frekans: ise siniflama da kullanilmustir.
Kepstrum — FGithub - PCG:
Katsayilan Mel Frekanst Kepstrum Katsayilarini elde ederken
kullanilan 6n vurgu katsayist 0=0,97 olarak belirlenmistir.
Analiz pencere uzunlugu 24 ms ve pencere kaydirma miktari
ise 10 ms seklinde Hamming pencereleri kullanilmistir. 13
tane Kepstral Katsayisi ise siniflama da kullanilmistir.
Kullanilan iki veri setinde de 6znitelik ¢ikarim i¢in IMF kat
Ampirik Mod o
sayist 5 olarak kullanilmistir. Durdurma kriteri SD= 0,25
Ayrisimi

olarak belirlenmistir.
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3.4.1. Ampirik Kip Ayrisimi (EMD)

Dogrusal olmayan ve duragan olmayan dogal sinyallerin analizinde kullanilan
bir adapte yontemdir. Fourier Analizi ve dalgacik doniisiimii gibi zaman ekseninden
ayrilmadan sinyalin yiiksek ve diisiik frekansli bilesenlerini tespit etmektedir [50]. Bu
yontem, Fourier ve dalgacik doniisiimlerinden daha etkili bir analiz saglamaktadir;
clinkii yliksek frekansl bilesenlerden diisiik frekansli bilesenlere dogru siralanan farkli
frekanslardaki i¢sel Mod Fonksiyonlarma (IMF) ayristirilmaktadir. Bir IMF asagidaki

iki temel kosulu saglamalidir:

1. Ug noktasinin (Ekstreme) sayisi ve sifir gecis sayisi, birbirine esit veya 1 farkla
farkli olmalidir.

2. Yerel maksimumlar tarafindan tanimlanan zarf ve yerel minimumlar tarafindan
tanimlanan zarfin ortalama degeri, herhangi bir noktada sifir olmahidir [51]. Boylece,

bir IMF, sinyale gomiilii basit bir salinimli modu temsil etmektedir.

IMF'ler, sinyaldeki bilesenlerin eleme (shifting) islemiyle elde edilmektedir. Bir

x(t) sinyali eleme islemi asagidaki adimlardan olugsmaktadir [41]:

1. x(t)sinyalinin tim yerel minimum ve yerel maksimum noktalar1 belirlenir.

2. Egri ara degerlendirmesi (Kiibik spline interpolasyon) kullanilarak, yerel
maksimum noktalariyla list e,,,4, (t) ve yerel minimum noktalariyla alt zarf e,,;,, (t)
hesaplanir.

3. Yerel maksimum noktast olan {ist zarf ve yerel minimum noktast olan alt zarf
ortalamast my (t) = [emin(t) + emax(t)]/2 olarak hesaplanir.

4. Giris sinyalinden ¢ikarilarak hy(t) = x(t) — m4(t) bulunur.

5. hy(t)'nin IMF olma sartlarin1 saglama durumu kontrol edilir. Eger saglaniyorsa,
IMF;(t) = hy(t) olarak kabul edilir.

6. Eger h;(t) yukarida belirtilen IMF olma sartlarin1 saglamazsa, yeni bir sinyal
olarak kabul edilir ve adim 1 — 5’te h, (t)olusturmak igin h, (t) tizerinden yeniden
hesaplanir. Eger h,(t) IMF olma sartlarini saglamazsa, eleme islemini durdurmak

icin bir standart sapma olan durdurma kriteri Denklem 3.11°deki gibi hesaplanur.

3.11)

N

h: . (t) — h:()|?
Standart Sapma (i) = lhi1 () 1)
=0

h%;_1(t)

t=
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Standart sapma degeri genellikle 0,2 ile 0,3 arasinda bir degere sahiptir. Eger h,(t)
standart sapma Kkriterini saglarsa, IMF,(t) = h,(t) olur. Eger h,(t) IMF veya
standart sapma kriterlerini saglamazsa, h,(t) yeni bir sinyal olarak kabul edilir.
Ardindan, adim 1 — 6 boyunca, h;(t) IMF veya standart sapma kriterlerini
saglaymcaya kadar h;(t) olusturmak icin h,(t) lizerinden islemler tekrarlanir ve
IMF,(t) = h;(t) olarak hesaplanr.

7. IMF,(t) elde edildikten sonra, bu bilesen x(t) sinyalinden ¢ikarilarak artik r; (t)
elde edilir. Daha sonra, 7y (t) orijinal sinyal olarak kabul edilir ve adim 1 — 6 tekrar
edilir. Bu tekrarlar sonucunda artik sinyaller, 1,,(t) = 1,,_,(t) — IME,(t) seklinde
monoton bir dizi olarak ifade edilir. Eleme islemi tamamlandiginda, orijinal
sinyalde bulunan birgok IMF bileseni ve artik sinyalden olusan 7, (t) su sekilde
ifade edilebilir;

x(t) = ZIMFl-(t) +or(b) (3.12)
i=1

3.4.2.Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar1 (MFCC)

Ses, insanlar i¢in iletisimin temel taglarindan biridir ve ¢agdas teknolojinin
bir¢ok alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Sesin dijital olarak analizi ve iglenmesi,
konusma tanima, miizik siniflandirma, ses tabanli giivenlik sistemleri gibi bir¢ok
uygulama i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu ses analizi islemlerinde kullanilan temel
aracglardan biri de Mel frekans1 kepstrum katsayilar1 olarak adlandirilan bir yontemdir.
MFCC, ses sinyallerinin temsil edilmesi ve analiz edilmesi i¢in siklikla kullanilan bir
Oznitelik ¢ikarim yontemidir. Bu yontem, insan kulaginin ses frekanslarini algilama
bicimine dayanarak tasarlanmaktadir. Sekil 3.3’te Mel frekans1 kepstrum

katsayilarinin tespiti i¢in izlenen adimlar blok diyagram ile gosterilmektedir.

MFCC metodu, oncelikle ses sinyalindeki dnemli 6zellikleri vurgulayan bir 6n
islem olan 6n vurgulama, ardindan sinyalin parcalara boliinlip frekans alanina
dontistiiriilmesini saglayan Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) gibi adimlar1 icermektedir.
Daha sonra, Mel filtre bankasindan gegirilerek sinyalin frekans bilesenleri insan igitme
sisteminin algilamasina daha uygun bir bi¢imde temsil edilmektedir ve bu temsil
logaritmik 6l¢ekte islenmektedir.

Son olarak, DCT ile sinyal yeniden zaman alanina cevrilerek Mel frekansi

kepstral katsayilar1 elde edilmektedir [46].
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Ses Sinyali i On Vurgulama ]‘b‘ Cerceveleme

Hizli Fourier

Mel Filtre Bankas1 |- Déniigimii (FFT) Pencereleme <
\
: Ayrik Kosiniis . Mel Frekansi
Logaritma Doniisiimii (DCT) Kepstrum
Katsayilar1

Sekil 3. 3. MFCC Blok Diyagrami

On vurgulama islemi, spektral diizlestirmeyi ve olasi etkilere duyarliligin
azaltilmasini amaglayarak sinyalin ¢er¢eveleme dncesi isaretini diizenlemektedir. Bu
adim, segmente edilen giris sinyalini Eliptik filtreden gegirerek gergeklestirilmektedir.

On vurgulama igleminin matematiksel denklemi Denklem 3.13’te tammlanmaktadir.
y@) =x(t) — a*xx(t—1) (3.13)

y(t) 6n vurgulama sonrasi ¢ikis sinyalini, x(t) ise giris sinyalini temsil etmektedir. a
on vurgulama katsayisi olup 0,9 ile 1 arasinda degisiklik gdstermektedir [52]. Bu

calismada a katsayisinin degeri 0,97 olarak secilmistir.

Cerceveleme islemi, siirekli bir ses sinyalini sabit zaman araliklarinda
orneklenmis kii¢lik parcalara bolmektedir. Belirli bir siire boyunca ses sinyalinin bir
kesitini temsil etmektedir ve ses sinyalinin zaman — frekans 6zelliklerini analiz etmek
i¢in daha uygun hale getirilmesini saglamaktadir. Ayrica, bu islem sonraki adimlar i¢in
sinyalin daha kii¢iikk ve yonetilebilir parcalara ayrilmasini kolaylastirmaktadir.
Genellikle, cerceveler 20 ila 40 milisaniye (ms) arasinda bir uzunluga sahiptir ve
ardisik gergeveler birbirleriyle ortiismektedir. Ortiisme oram cergeve uzunlugunun

%50’si ile %75°1 arasinda degismektedir [41,46].

27



Pencereleme islemi, her bir gercevenin belirli bir pencere islevi ile carpilarak
sinyalin kenar efektlerinin azaltilmasini saglamaktadir. Bu yoOntem, spektral
bozulmalar1 azaltarak dogru sonuglarin elde edilmesine katkida bulunmaktadir.
Yaygin olarak kullanilan pencere fonksiyonlar1 arasinda Hamming, Hanning,
Blackman — Harris, Gauss, dikdortgen ve iiggen gibi ¢esitli secenekler bulunmaktadir.
Bu ¢alismada kalp sesleri PhysioNet veri seti i¢cin 50 ms, Github veri seti i¢in 24 ms
uzunluklu Hamming pencere fonksiyonu kullanilarak pencerelenmistir. Hamming

pencere fonksiyonu Denklem 3.14 ve 3.15’te tanimlanmustir.

Y(n) = X(n) X W(n) (3.14)
2nn
N-1

Y(n) ¢ikis sinyalini, X(n) giris sinyalini ve W(n) ise Hamming penceresini temsil

W(n) = 0.54 — 0.46 X cos ( ) (3.15)

etmektedir. Hamming penceresi, sinyal degerlerini 0.54 ve 0.46 katsayilar ile agirlikli olarak

stfira dogru ¢cekmektedir [41].

Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) ile zaman eksenindeki pencerelenen bir sinyal
frekans eksinine donistiirilmektedir. FFT islemi matematiksel olarak Denklem

3.16’da ifade edilmektedir.

N-1
2mjkn
X(k) = zxw[n] ve" N, k=012, N—1 (3.16)
n=0

Pencereleme adimindan sonra elde edilen cerceve, x[n] olarak ifade edilmekte
ve burada n =0,1,2,...,N — 1 ¢cercevenin zaman i¢indeki Ornekleme noktalarini
temsil etmektedir. Her cer¢ceve w[n] pencereleme isleviyle carpilarak pencerelenmis
cergeve xw[n] elde edilmektedir. X(k) FFT sonucu olan frekans bilesenlerini, N

cercevenin uzunlugunu, e Euler sabitini ve j kompleks say1 birimini ifade etmektedir.

Mel filtre bankasi islemi, pencerelenmis ¢ergevelerin FFT ile elde edilen genlik
spektrumuna bir dizi iiggen filtre uygulanmasidir. Ucgen filtreler ile gii¢c spektrumunu
belirli frekans bant araliklarina donistiiriiliir ve her bant araligina diizgiin bir sekilde
dagilmis tiggen filtreler eklenerek bu filtreler mel filtre bankasina eslenmektedir. Bu
islem ile sinyalin Mel spektrumu elde edilmektedir. Mel 6l¢egi, frekanst 1 kHz olan
bir sesi 1000 mel olarak tanimlamaktadir ve 1 kHz'ye kadar dogrusal, sonrasinda ise

logaritmik olarak degisen araliklardan olusmaktadir. Bu sayede Mel Olgegiyle
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belirlenen kepstrum katsayilart elde edilmektedir. Mel o6l¢eginin matematiksel
denklem karsilig1 Denklem 3.17°de verilmistir.
f

Mel(f) = 2595 log(1 + =) 3.17)

Ayrik kosinilis dontisimi (DCT) islemi, logaritmik mel 6l¢egindeki veriler
zaman ortamina aktarilmasi ile gerceklesmektedir. Bu islem sonucunda Mel Frekansi
Kepstrum Katsayilart elde edilmektedir ve MFCC katsayilari, elde edilen sinyalin

logaritmasi alinarak belirlenen filtre sayis1 ve ¢ercevelerin lizerine uygulanmaktadir.
3.4.3. Temel Bilesen Analizi (PCA)

PCA, cok degiskenli istatistik alaninda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Veri setinin varyansini en yiiksek olan degiskenleri belirleyerek, bu degiskenler
arasindaki iliskileri ifade eden temel bilesenler bulunur. Bulunan temel bilesenler
orijinal veri setinin g¢esitli boyutlarini temsil etmektedir ve verinin igerdigi ana yapiy1

aciklamak i¢in kullanilmaktadir.

PCA'nin temel amaci, yiiksek boyutlu veri setlerinde verinin karmasikligini
azaltmak ve verinin 0nemli Ozelliklerini vurgulayarak daha az degiskenle ifade
edebilmektir. PCA, verinin 6ziinii yakalamak i¢in veri setinin kovaryans matrisini
kullanmaktadir. ilk adimda, veri seti merkezlenir, yani her bir degiskenin ortalamasi
sifira getirilmektedir. Daha sonra, kovaryans matrisinin 6zdegerleri ve 6zvektorleri
hesaplanmaktadir. Bu 6zvektdorler, yeni koordinat sisteminin yonlerini temsil ederken,
0zdegerler bu yonlerdeki veri varyansini ifade etmektedir. En yiiksek 6zdegere sahip

Ozvektorler, verinin en biiyiik varyansini aciklayan temel bilesenlerdir.

3.5. Simiflama Yontemleri

Kalp seslerinin siniflandirilmasi, makine Ogrenimi ve derin G6grenme
tekniklerinin kullanimiyla gergeklestirilen Onemli bir alandir. Tablo 3.4’te bu
calismadaki, k — En Yakin Komsu (kNN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay
Sinir Aglar1 (ANN) ve Evrisimli Sinir Aglari (CNN) gibi cesitli smiflandirma

yontemleri ve kullanilan parametreler gosterilmistir.
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Tablo 3.4. Siniflama Yontemleri ve Kullanilan Parametreler

Siiflama

Yontemleri

Kullanilan Parametreler

CNN

Segmente edilen seslerin spektogram goriintiileri kaydedilerek 227x227
boyutuna doniistlriilmistiir. Bu simiflama yonteminde, Onceden
egitilmis AlexNet mimarisi temel alinarak 6zellestirilmis ve egitilmistir.

Egitim siirecinde, adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

ANN

Iki veri seti i¢in Esnek Geri Yayilimli (RPROP) dgrenme algoritmasi ve
tic gizli katman kullanilmistir. Her iki 6znitelik ¢ikarim i¢in de gizli
katmanlardaki ndron sayis1 sirasiyla 45, 60 ve 30 olarak belirlenmistir.
Her katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid fonksiyon
kullanilmistir. Verilerin %80°1 egitim %20’si ise test kiimesi olarak

secilmistir.

SVM

PhysioNet CinC — 2016:
EMD o0znitelikleri i¢in dogrusal Kernel fonksiyonu kullanilirken,

MFCC 6znitelikleri ig¢in 2. Dereceden Polinom Kernel fonksiyonu
kullanmilmistir. Verilerin %80°1 egitim %20’si ise test kiimesi olarak

secilmistir.

Github - PCG:
Bu siniflama yonteminde ¢oklu siniflama metodu ile her iki 6znitelik

¢ikarim i¢in 3. Dereceden Polinom Kernel fonksiyonuna sahip SVM

siniflandiricist kullanilmastir.

kNN

PhysioNet CinC - 2016:
Ik olarak, EMD ile ¢ikarilan Oznitelikler PCA kullanilarak boyut

indirgemeye tabi tutulmus ve %95 varyans: agiklayan 8 bilesen
secilmigtir. Bu bilesenler k=3 ve kfold=10 katli capraz dogrulama
parametreleri kullanilmistir. Benzer sekilde, MFCC ile ¢ikarilan
oznitelikler PCA ile %90 varyansi aciklayan 6 bilesene indirgenmis ve

ayn1 kNN parametreleri kullanilmistir.

Github - PCG:
EMD ile ¢ikarilan 6znitelikler PCA kullanilarak boyut indirgemeye tabi

tutulmus ve %95 varyansi agiklayan 17 bilesen segilirken MFCC ile
cikarillan Oznitelikte 19 bilesen se¢ilmistir. Bu bilesenler k=3 ve

kFold=10 katl1 ¢capraz dogrulama parametreleri kullanilmistir.
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3.5.1.k — En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

Kalp seslerini siniflandirmak i¢in basit ancak etkili olan bir yontemdir. kNN
algoritmasi, birbirine yakin olan Ornekleri siniflandirmayr temel almaktadir.
Algoritmanin amaci, daha 6nce smiflandirilmis 6rnekleri kullanarak yeni bir 6rnegi

siiflandirmaktir. kNN siniflandirma algoritmas siirecindeki adimlar;

1. k degeri belirlenerek,

2. Her bir test veri noktasi i¢in tiim egitim veri noktalarina olan yakinlik mesafesi
hesaplanmaktadir.

3. Ardindan, k en yakin veri noktasi incelenip en sik goriilen siniflar belirlenir,

4. Yeni veri o sinifa atanmaktadir.

Yakinlik hesabr icin farkli metrikler arasinda Manhattan, Hamming, Oklid ve
Minkowski gibi uzaklik denklemleri bulunmaktadir. Iki nokta arasindaki dogrusal
uzaklig1 hesaplamayi saglayan Oklid uzakligi, genellikle en ¢ok tercih edilen uzaklik
denklemidir. Oklid uzaklig1 Denklem 3.18’deki gibi formiilize edilmektedir.

k
d(xg,x;) = Z(xo — x;)? (3.18)
i=1

Burada d(xg,x;), xo'1n simflandirilacak yeni bir 6rnegi vex,'in en yakin k

komsularindan olan x;'nin arasindaki Oklid mesafesidir.

3.5.2.Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri, Vladimir Vapnik tarafindan 1992 yilinda gelistirilen
bir makine 6grenimi yontemidir [53]. Bu denetimli 6grenme algoritmasi, siniflandirma
problemlerini ¢cozmek i¢in kullanilmaktadir. Giris verileri, her bir 6znitelik boyutuna
uygun olarak bir n boyutlu uzayda konumlandirilmaktadir. Sonrasinda, iki sinifi net

bir sekilde ayiran bir diizlemle siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir.

Bu diizlem, karar diizlemi olarak adlandirilmakta ve farkli siif tyelerini
birbirinden ayirmaktadir. Siniflar1 ayiran birgok olasi lineer diizlem bulunmasina
ragmen, SVM en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafeyi maksimize eden tek bir
ayirict diizlem belirlemektedir. Smif {iyelerinin arasindaki maksimum mesafeyi
belirlemek amaciyla bir karar diizlemi tespit etmektedir. Egitim verileri analiz edilerek

ortaya ¢ikarilan bu diizlemler, test verilerinin hangi boliimiinde yer aldigina baglh
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olarak veri siniflandirmasini saglamaktadir. Sekil 3.4’te Destek Vektor Makinelerinin

genel yapisi verilmektedir.

Bias
K(x,x,)
@y
K(x,x3) ay
Girig 3
Vektorii e ) Cikas
K(x,x3)
s Katsayilar
(Lagrange Faktorii)
K(xf xi”)

Destek Vektorleri

Sekil 3. 4. SVM Ag Yapisi [41]

Destek Vektor Makineleri, veri setinin dogrusal olarak ayrilabilir olup
olmadigina bagl olarak dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandiricilar olarak iki

kategoriye ayrilmaktadir.

Dogrusal SVM'ler, veri setinin hiper — diizlem ile dogrusal olarak ayrilabilir
oldugu durumlar i¢in kullanilmaktadir. Bu durumda, veri noktalar1 bir diizlemde veya
uzayda bir dogruyla ayrilabilmektedir. SVM, bu dogruyu bulmak i¢in veri noktalari
arasindaki maksimum marj1 optimize ederek, smflar arasinda net bir ayrim

yapilabilmektedir.

Dogrusal olmayan SVM'ler, veri setinin dogrusal olarak ayrilabilir olmadig:
veya dogrusal bir smirin veri setini dogru sekilde ayiramayacagi durumlarda
kullanilmaktadir. Dogrusal, polinom, sigmoid ve radyal tabanli fonksiyon gibi farkli
Cekirdek (Kernel) fonksiyonlart mevcuttur. Kernel fonksiyonlar1 kullanarak veri
uzayini daha yiiksek boyutlara genisleterek veri setini daha 1yi ayiran karmasik ve egri

bir siir olugturmaktadir.
3.5.3. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir aglariin yapisal ve islevsel 6zelliklerinden
ilham alarak tasarlanmig bilgisayar sistemleridir. Bu sistemler, ¢esitli karmasikliktaki
problemleri 6grenme ve tanima kapasitesiyle ele alabilen, genis bir uygulama

yelpazesine sahip karmasik ve esnek yapilardir. ANN'ler, veri analitigi, desen tanima,
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siiflandirma, tahmin, optimizasyon ve kontrol gibi disiplinlerde kullanilmaktadir.
Katmanlar halinde orgiitlenen ANN'ler, birbirleriyle etkilesimli bir sekilde ¢alisan

yapay sinir hiicrelerinden meydana gelmektedirler.

Girigler Adirliklar Aktivasyon Islemi Cikislar

yn

Sekil 3. 5. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Sinir aglar1, dis ortamdan ya da diger sinir hiicrelerinden alinan verileri tagiyarak
noronlara girigler (X1, X2, ..., Xn) olarak iletilmektedir. Girislerin sinir hiicresi tizerindeki
etkisi, her bir girisin 6nemine gore degisen agirlik (wij, waj, ..., Wyj) katsayilariyla
belirlenmektedir. Bu agirliklar, toplama islemi sirasinda her girisle carpilarak toplanir
ve belirli bir esik degeriyle (bj) toplanarak aktivasyon islemine tabi tutulmaktadir.
Ardindan, agirliklandirilmis girisler, ¢ikisa iletilmeden once belirli bir aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmektedir. Bu aktivasyon fonksiyonu, agin 6zelliklerine bagh
olarak degisiklik gosterebilir; tanjant hiperbolik, parcali lineer veya logaritmik gibi
cesitli fonksiyonlar kullanilabilmektedir.

Yapay Sinir Aglar1, temel olarak ileri beslemeli ve geri beslemeli yapilar olmak
lizere ikiye ayrilmaktadir. ileri beslemeli aglarda, veriler sadece giris hiicrelerinden
c¢ikis hiicrelerine tek yonlii olarak aktarilmaktadir. Bu ag yapisinda gecikme olmaz ve
dogrusal olmayan eslemeler igin tahmin yapmak amaciyla kullanilmaktadir. ileri
beslemeli yapay sinir aginda, hedeflenen ¢ikis degeri ile agin iirettigi ¢ikis degeri
karsilastirilir ve bu karsilastirmanin sonucu olarak elde edilen hata verisi ile sistemin

agirliklan giincellenmektedir.

Geri beslemeli aglarda ise, ¢ikis ve gizli katmanlardaki c¢ikislar giris katmanina
veya Onceki gizli katmanlara geri beslenmektedir. Bu modelde geri besleme, agin
egitimini geciktirmektedir. Hopfield, Kohonen ve Anderson aglar1 geri beslemeli

aglara 0rnek olarak gosterilebilir.

33



Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci, agdaki sinir hiicreleri arasindaki baglanti
giiclerini soruna uygun ¢oziimler iiretecek sekilde ayarlanmasidir. Bu siirecte, istenilen
¢Oziime ulagmak icin sinir hiicreleri arasinda yeni baglantilar kurulabilir, mevcut

baglantilar kaldirilabilir veya var olan baglantilarin agirliklar1 degistirilebilir.

Sekil 3.6’da verildigi gibi Yapay Sinir Aglar1 genellikle ii¢ tip katmandan olusur:

giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani.

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3. 6. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1

Her bir sinir hiicresi bir sonraki katmandaki tiim sinir hiicreleriyle baglantilidir.
Giris katmani, dis ¢evreden gelen giris verilerini alirken, ¢ikis katmani ise sistemin son
ciktisimi dis ¢evreye aktarir. Bu iki katman arasinda bir veya daha fazla gizli katman
bulunabilmektedir. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki sinir hiicrelerinin sayist genellikle
uygulanacak probleme gore belirlenirken, gizli katmandaki sinir sayis1 agin yapisina

bagli olarak se¢ilmektedir.

Bu c¢alismada Esnek Geri Yayilimli (RPROP) 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Esnek geri yayilimli 6grenme algoritmasi, klasik geri yayilimh
algoritmaya kiyasla daha hizl bir egitim siireci saglar ve daha karmasik veri kiimeleri
tizerinde daha iyi performans gdstermektedir. Bu algoritma, ¢esitli yapay sinir ag1
modellerinde basartyla uygulanabilmekte ve 6zellikle biiylik veri kiimeleri ve derin

O0grenme uygulamalar1 i¢in uygundur.

34



3.5.4.Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

CNN, ozellikle goriintii tanima ve siiflandirma alanlarinda 6nemli bir derin
o0grenme modelidir. CNN'ler, katmanli yapilar1 ve evrisimsel islemler araciligryla ham
veriden karmasik oOzellikleri otomatik olarak 6grenme yetenegine sahiptir [54].
CNN'lerin smiflandirma gorevlerindeki basarisi, temel olarak agin yapi taslari olan
evrigim (convolution), aktivasyon ve havuzlama (pooling) katmanlarinin etkilesimine
dayanmaktadir. CNN'lerin siniflandirma siireci Sekil 3.7°de de belirtildigi gibi birkag

temel katmanlardan olusmaktadir.

A A )
i, : : -

Sekil 3. 7. CNN Katmanlari

Evrisimli sinir aglar1, girig verilerini Oznitelik haritalar1 araciligryla katmanlar
boyunca isleyerek siniflandirma i¢in yiiksek seviyeli 6znitelikler olusturmaktadir. Bu

katmanlar agagida sirasiyla verilmistir.
e Giris Katmam (Input Layer)

Giris katmani, modelin isleme aldig1 veriyle baslamaktadir. Goriintii isleme
gorevlerinde genellikle bir goriintii matrisidir. Tipik olarak, bir RGB goriintiisii li¢ renk
kanal1 (kirmizi, yesil, mavi) icermektedir ve bu nedenle giris, yiiksekligi, genisligi ve
renk kanallarini temsil eden ii¢ boyutlu bir tensér olarak modellenmektedir. Girig
katmani, veriyi sonraki katmanlara ileterek agin derinliklerinde islenmesini

saglamaktadir.
¢ Evrisim Katmam (Convolutional Layer)

Evrisim katmani, CNN'lerin temel yap1 tasidir ve giris verisinden Oznitelik
cikarimi gergeklestirmektedir. Bu katmanda, kiigiik boyutlu filtreler giris goriintiisii
tizerinde kaydirilarak islem sonucunda Oznitelik haritalart (feature maps)
olusturulmaktadir. Her bir 6znitelik haritasi, goriintiide belirli 6zniteliklerin varligim
gostermektedir. Matematiksel olarak, evrisim islemi Denklem 3.19°da ifade

edilmektedir:

35



Yij = Z z Xi+m,j+nWmn T b (3.19)
m n

Burada x giris verisini, w filtre agirliklarini ve b 6telemeyi temsil etmektedir.
e Aktivasyon Katmani (Activation Layer)

Evrisim katmanlarinin ardindan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
uygulanmaktadir. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU (Rectified Linear
Unit) fonksiyonudur. ReLU, negatif degerleri sifira ¢ekerken pozitif degerleri oldugu
gibi birakir ve modelin dogrusal olmayan 6znitelikleri 6grenmesini saglamaktadir.
Boylece dogrusal olmayan, modelin karmasik verileri daha etkili bir sekilde islemesine

olanak tanimaktadir.
e Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmani, uzaysal boyutlar1 azaltarak hesaplama maliyetlerini
diisiirerek modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmaktadir. Maksimum
havuzlama (Max pooling) en yaygin kullanilan havuzlama yontemidir ve belirli bir
alandaki en yiiksek degeri segerek 0znitelik haritasinin boyutlarini kiigiiltmektedir. Bu
islem, modelin en 6nemli 6znitelikleri koruyarak daha diisiik boyutlu bir temsil elde

etmesini saglamaktadir.

e Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Tam baglantili katmanlar, sinir aginin son asamasinda yer almaktadir ve
siniflandirma gorevini gergeklestirmektedir. Bu katmanlar, kendisinden once gelen
katmandaki verileri tek boyutlu bir matris sekline doniistiirmektedir. Noronlar bu
katmanda tamamen baglantili bir yap1 olusturmaktadir. Her bir ndron, sonraki
katmandaki her bir noronla baglanti kurmaktadir. Bu nedenle, bu katman 'tam
baglantili katman' olarak adlandirilmaktadir [55]. Evrisim ve havuzlama
katmanlarindan elde edilen 6znitelikler, diizlestirilerek (flattening) bir vektor haline

getirilir ve bu vektor tam baglantili katmanlara girerek sinif tahminleri yapmaktadir.
e Cikis Katmanm (Output Layer)

Cikis katmani, siniflandirma problemlerinde genellikle softmax aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. Softmax fonksiyonu, Denklem 3.20’deki gibi modelin her

smifa ait olasiliklarini hesaplar ve toplamlari 1 olacak sekilde normallestirir:
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Dk €%k

P(y=j/x)= (3.20)

Burada z;, j smifi i¢in tam baglantili katmandan gelen ¢iktidir. Bu modelin her

smifa ait tahmin olasiligini ifade etmektedir.

CNN'lerin smiflandirma performansi, veri biiytikliigii ve cesitliligi, ag derinligi
ve hiper parametre ayarlar1 gibi bir¢ok faktdre baglidir. Iyi bir performans elde etmek
i¢in, genellikle biiylik ve dengeli bir veri seti, dikkatli bir ag tasarimi ve uygun hiper
parametre ayarlar1 gerekmektedir. CNN mimarileri, derin 6grenme alaninda 6nemli bir
ilerleme saglamis ve goriintii siniflandirma, nesne tespiti, yiiz tanima gibi birgok gorsel
gorevde cigir agcan sonuclar elde etmektedir. LeNet — 5’ten baslayarak, AlexNet,
VGGNet, ResNet, MobileNet ve EfficientNet gibi bircok farkli mimari
gelistirilmektedir. Bu calismada AlexNet kullanilmugtir.

AlexNet, 2012 yilinda Alex Krizhevsky tarafindan tasarlanan ve ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2012 yarismasini énemli bir
farkla kazanan bir CNN modelidir. ILSVRC, her yil diizenlenen ve biiyiik 6lgekli
nesne algilama ve goriintii siniflandirma algoritmalar1 i¢in bir platform saglayan
prestijli bir yarigsmadir. ImageNet veri tabani, WordNet hiyerarsisine gore diizenlenmis
ve her bir diiglimii ylizlerce ve binlerce goriintiiyle temsil edilen bir goriintii veri

tabanidir [56].

AlexNet, diger modellerden onemli 6l¢iide daha derin bir mimariye sahiptir.
Toplamda 8 katmandan olusmaktadir; 5 evrisim (konvoliisyon) katmani1 ve 3 tam
baglantili katmani vardir. Modelin giris katmani, genislik, yilikseklik ve derinlik (RGB)
igin 227 x 227 x 3 boyutlarinda filtrelenmis bir goriintii girisi almaktadir. Son tam
baglantili katman, 1000 tane bagli katmani birbirine baglayarak ve geri kalan

katmanlar1 6znitelik ¢ikarici olarak kullanmaktadir.

AlexNet'in basarisi, seyreltme ve veri artirma teknikleriyle asir1 uyum
(overfitting) sorununu azaltmasindan gelmektedir. Ayrica, hizli ve etkili
performansiyla da dikkat ¢cekmektedir. Bu model, derin 6grenme alaninda 6nemli bir
doniim noktas1 olmus ve CNN'lerin arastirma ve uygulamalardaki yaygin kullanimim

tesvik etmektedir.
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3.6. Siniflama Metrikleri
Smiflandirma performansinin degerlendirilmesi, ¢esitli performans olgiitleri
kullanilarak  gerceklestirilmektedir. Bu performans Olgiitleri, smiflandirma

algoritmasinin ne kadar basarili oldugunu degerlendirmek i¢in 6nemlidir.

Tibbi testlerde, sonuclarin pozitif veya negatif olarak 2 farkli kategoride,
Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanls Pozitif (YP) ve Yanhs Negatif (YN)
olarak 4 farkli deger almaktadir.

Dogruluk orani (accuracy rate), siniflandirma modelinin dogru bir sekilde

siniflandirdigi 6rneklerin oranini belirtmektedir.

Dogruluk = — 2L+ DN 321)
OB = P + DN + YP + YN '

Duyarlilik oram1 (sensitivity rate), hasta smniflarin dogru bir sekilde

tanimlandigin1 gostermektedir.

DpP (3.22)
DP +YN

Ozgiillik oram1 (specificity rate), saglikli smiflarin dogru bir sekilde

Duyarlilik =

tanimlandigin1 géstermektedir.

DN (3.23)

OZgulluk = m

G — Ortalama (G — means) metrigi, duyarlilik ve 6zgiilliikk oranlarinin geometrik
ortalamasini alarak, modelin hem pozitif hem de negatif siniflar1 ne kadar 1y1 ayirt

edebildigini gostermektedir.

G — means = \/Duyarllllk x 0zgiillik (3.24)
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, PhysioNet CinC — 2016 ve Github — PCG'den elde edilen
kalp sesleri kullanilarak kalp hastaliklarinin teshisi amaglanmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda ¢esitli veri tabanlarindan saglikli bireylere ve ¢esitli kalp hastaliklarina
sahip bireylere ait kalp sesleri toplanmaktadir. Toplanan bu kalp sesleri, dijital

formatta kaydedilmis ve analiz edilmek iizere hazirlanmistir.

Kaydedilen kalp sesleri icerisinde saglikli kalp sesleri ve ¢esitli patolojik kalp
sesleri bulunmaktadir. Patolojik sesler arasinda AS, MS, MR ve MVP gibi anormal
kalp sesleri yer almaktadir. Toplamda, saglikli ve patolojik olmak iizere cesitli

gruplara ait kalp sesleri analiz edilmistir.

Veri setinden alinan “.wav” ses dosyalar1 bu tez kapsaminda analiz edilmek
tizere kullanilmistir. Sesler, oncelikle giiriiltii giderme, filtreleme ve segmentasyon
islemlerine tabi tutulmus, ardindan Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma adimlarina
gecilmistir. Oznitelik ¢ikarim i¢in Ampirik Mod Ayrisimi ve Mel Frekansi Kepstrum

Katsayilar1 metotlar1 kullanilmistir.

Cikarilan Oznitelik vektorlerine Temel Bilesen Analizi (PCA) uygulanarak
boyutlar kiigtltiilmiistiir. PCA, veri kiimesindeki en 6nemli varyasyonlar1 koruyarak,
Oznitelik sayisini azaltmis ve siniflandirma algoritmalar1 i¢in veri setini optimize

etmistir.

Boyutlar azaltilmis 6znitelik vektorleri kullanilarak, kNN, SVM, ANN ve CNN
smniflandirma algoritmalar1 ile analiz yapilmistir. Bu siniflandiricilar, farkli kalp
seslerinin dogru bir sekilde tanimlanmasinda kullanilmigtir. Her bir algoritmanin

performansi, dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik gibi metriklerle degerlendirilmistir.

Bu calismada ilk 4 IMF katsayis1 kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirilmistir.
Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.°de PhysioNet CinC — 2016 veri setinden alinmis normal kalp sesi
ve hasta kalp sesinin EMD ydntemi ile elde edilen ilk 4 IMF’si gosterilmistir. Sekil 4.3, Sekil
4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6. ve Sekil 4.7.’de ise Github — PCG vert setinden alinmig normal kalp
sesi, AS, MVP, MS ve MR kalp seslerinin EMD yontemi ile elde edilen ilk 4 IMF’si
gosterilmistir.
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Sekil 4. 7. Github Veri Seti i¢in EMD ile Oznitelikleri Belirlenen MVP Hasta Kalp
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Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilar1 6znitelik ¢ikarim yontemi i¢in bu ¢alismada
PhysioNet CinC — 2016 ve Github — PCG veri seti i¢in ayr1 ayr1 13 Kepstral Katsay1
kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir ve Sekil 4.8’ den Sekil 4.14°e kadar farkli kalp

seslerine ait Mel Frekans1 Kepstrumu verilmistir.

Ozellikle, saglikli bireylerin kalp sesleri ile cesitli kalp hastaliklarina sahip
bireylerin kalp sesleri arasinda belirgin farklar oldugu gozlemlenmistir. MFCC
yontemi ile elde edilen kepstral katsayilarin dagilimlari, kalp seslerinin karakteristik
ozelliklerini ortaya koymakta ve simiflandirma algoritmalarinin bu 6zellikleri

kullanarak hastalikli ve saglikli kalp seslerini ayirt etmesine olanak tanimaktadir.
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Sekil 4. 9. Github Veri Setindeki MVP Sesine Ait Mel Frekans1 Kepstrumu
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Sekil 4. 10. Github Veri Setindeki MS Sesine Ait Mel Frekans1 Kepstrumu
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Sekil 4. 11. Github Veri Setindeki MR Sesine Ait Mel Frekansi: Kepstrumu
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Sekil 4. 12. Github Veri Setindeki AS Sesine Ait Mel Frekans1 Kepstrumu
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Sekil 4. 14. PhysioNet Veri Setindeki Hasta Sesine Ait Mel Frekansi: Kepstrumu

Bu calismada, siiflama metotlarinin incelenmesi ve kullanilan parametrelerin
detayli bir sekilde agiklanmasinin ardindan, her bir yontemin performansin
degerlendirmek i¢in dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik ve g —means gibi kritik metriklerin
kullanilmast gerekmektedir. Tablo 4.1 — 4.20°de elde edilen siniflama siirecindeki
sonugclar yer almaktadir. Bu tablolar, EMD ve MFCC o6znitelik ¢ikarim yontemleri ile
kullanilan kNN, SVM, ANN ve CNN siniflama metotlarinin her biri i¢in egitim ve test

verileri lizerindeki performans 6l¢timlerini igermektedir.

PhysioNet CinC — 2016 veri seti i¢in MFCC 06znitelik ¢ikarim yontemi ile k —
NN smiflama yontemi kullanilarak elde edilen egitim verilerine ait karigiklik matrisi
Sekil 4.15°te ve test verilerine ait karigiklik matrisi Sekil 4.16'da gosterilmistir. Benzer
sekilde, Github — PCG veri seti i¢in EMD ve k — NN kullanilarak elde edilen karisiklik
matrisi Sekil 4.17 ve Sekil 4.18de verilmistir.
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Tablo 4.1. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti i¢in EMD Oznitelik Cikarim ile Egitim
Verilerinin Siiflama Sonuglari

EMD Oznitelik Cikarim

Smiflama Yontemi | Dogruluk = Ozgiilliik Duyarhhk

Ortalama
kNN 99,85 99,78 99,86 99,81
SVM 99,70 99,32 99,79 99,55
ANN 94,09 96,45 83,79 89,89

Tablo 4.2. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti I¢in EMD Oznitelik Cikarim ile Test
Verilerinin Siiflama Sonuglari

EMD Oznitelik Cikarim
Simiflama Yéntemi  Dogruluk | Ozgiilliik Duyarhhk G-
Ortalama
kNN 99,78 99,24 99,90 99,56
SVM 99,67 99,39 99,73 99,55
ANN 93,98 96,46 83,09 89,52

Tablo 4.3. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti igin MFCC Oznitelik Cikarim ile Egitim
Verilerinin Siiflama Sonuglari

MFCC Oznitelik Cikarim
Smiflama Yontemi = Dogruluk = Ozgiilliik Duyarhlik | G - Ortalama
kNN 99,96 99,99 99,95 99,97
SVM 99,30 99,99 99,21 99,59
ANN 99,93 99,81 99,99 99,89
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Sekil 4. 15. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti igin Egitim Verilerine MFCC Oznitelik
Cikarim Yontemi ve kNN Siiflama Yontemi Uygulanarak Elde Edilen Karigiklik

Matrisi

Tablo 4.4. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti Icin MFCC Oznitelik Cikarim ile Test
Verilerinin Siiflama Sonuglari

MFCC
Siiflama Yéntemi = Dogruluk = Ozgiilliik Duyarhlik | G - Ortalama
kNN 99,95 99,99 99,93 99,96
SVM 99,63 99,99 99,55 99,76
ANN 99,91 99,89 99,99 99,93
0 27
%
=

10175

0

Predicted Class

1

Sekil 4. 16. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti I¢in Test Verilerine MFCC Oznitelik
Cikarim Yontemi ve kNN Siiflama Yontemi Uygulanarak Elde Edilen Karisiklik

Matrisi
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Tablo 4.5. Github — PCG Veri Seti icin EMD ve kNN Kullanilarak Elde Edilen Egitim
Verisi Sonuglar1

EMD ve kNN
- — G-
Smiflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Ortalama
Normal 97,84 98,84 99,83 99,33
AS 99,23 99,93 99,79 99,85
MR 97,57 97,76 99,95 98,84
MS 99,30 99,82 99,86 99,84
MVP 99,01 99,85 99,71 99,77
g
=

0

2

Predicted Class

Sekil 4. 17. Github — PCG Veri Seti I¢in Egitim Verilerine EMD Oznitelik Cikarim
Yontemi ve kNN Siiflama Yontemi Uygulanarak Elde Edilen Karigiklik Matrisi

Tablo 4.6. Github — PCG Veri Seti i¢in EMD ve kNN Kullanilarak Elde Edilen Test
Verisi Sonuglar1

EMD ve kNN
Siiflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G - Ortalama
Normal 98,94 99,99 99,91 99,94
AS 99,99 99,99 99,99 99,99
MR 97,96 97,96 99,99 98,96
MS 99,99 99,99 99,99 99,99
MVP 98,89 99,99 99,62 99,80
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Sekil 4. 18. Github — PCG Veri Seti I¢in Test Verilerine EMD Oznitelik Cikarim
Yontemi ve kNN Simiflama Yontemi Uygulanarak Elde Edilen Karigiklik Matrisi

Tablo 4.7. Github — PCG Veri Seti igin EMD ve SVM Kullanilarak Elde Edilen Egitim
Verisi Sonuglari

EMD ve SVM
Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G — Ortalama
Normal 73,92 76,45 99,44 87,19
AS 86,44 98,74 95,86 97,28
MR 90,82 94,44 99,11 96,74
MS 95,78 97,09 99,64 98,35
MVP 95,67 98,77 98,94 98,85

Tablo 4.8. Github — PCG Veri Seti I¢cin EMD ve SVM Kullanilarak Elde Edilen Test
Verisi Sonuglari

EMD ve SVM
Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilluk G — Ortalama
Normal 75,84 77,14 99,75 87,71
AS 87,91 99,13 95,87 97,48
MR 93,67 96,34 99,39 97,85
MS 96,56 97,90 99,64 98,76
MVP 97,79 98,88 99,62 99,24

Tablo 4.9. Github — PCG Veri Seti icin EMD ve ANN Kullanilarak Elde Edilen Egitim
Verisi Sonuglari

EMD ve ANN
Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G — Ortalama
Normal 96,19 75,57 99,55 86,73
AS 94,58 93,79 94,81 94,29
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MR 94,65 88,02 96,13 91,98
MS 95,40 91,28 96,47 93,83
MVP 97,86 92,44 99,62 95,96

Tablo 4.10. Github — PCG Veri Seti i¢in EMD ve ANN Kullanilarak Elde Edilen Test
Verisi Sonuglari

EMD ve ANN
Siiflar Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik Or tGal;ma
Normal 95,89 76,00 98,71 86,61
AS 92,85 91,30 93,35 92,31
MR 89,38 63,82 94,77 71,77
MS 91,36 87,46 92,36 89,87
MVP 95,82 86,63 98,96 92,58

Tablo 4.11. Github — PCG Veri Seti icin MFCC ve kNN Kullanilarak Elde Edilen
Egitim Verisi Sonuglari

MFCC ve kNN
Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilluk G — Ortalama
Normal 99,86 99,86 100 99,92
AS 99,68 99,84 99,95 99,89
MR 100 100 100 100
MS 99,74 99,91 99,95 99,93
MVP 100 100 100 100

True Class

0 1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 4. 19. Github — PCG Veri Seti I¢in Egitim Verilerine MFCC Oznitelik Cikarim
Yontemi ve KNN Simiflama Yontemi Uygulanarak Elde Edilen Karigiklik Matrisi
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Tablo 4.12. Github — PCG Veri Seti icin MFCC ve kNN Kullanilarak Elde Edilen
Test Verisi Sonuglari

MFCC ve kNN
Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G-Ortalama
Normal 99,51 99,99 99,91 99,94
AS 99,40 99,40 99,99 99,69
MR 100 100 100 100
MS 99,99 99,99 99,99 99,99
MVP 99,71 100 99,90 99,94

True Class

0 1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 4. 20. Github — PCG Veri Seti I¢in Test Verilerine MFCC Oznitelik Cikarim
Yontemi ve kNN Siiflama Yontemi Uygulanarak Elde Edilen Karigiklik Matrisi

Tablo 4.13. Github — PCG Veri Seti i¢cin MFCC ve SVM Kullanilarak Elde Edilen
Egitim Verisi Sonuglari

MFCC ve SVM
Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G-Ortalama
Normal 99,22 99,74 99,91 99,82
AS 88,83 89,24 99,86 94,40
MR 98,26 99,69 99,61 99,64
MS 91,22 99,91 97,49 98,69
MVP 99,06 99,92 99,71 99,81

Tablo 4.14. Github — PCG Veri Seti Icin MFCC ve SVM Kullanilarak Elde Edilen
Test Verisi Sonuclari
| MFCC ve SVM \
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Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G-Ortalama

Normal 98,97 99,48 99,91 99,69
AS 95,28 96,19 99,72 97,93
MR 96,83 99,19 99,48 99,33
MS 99,64 99,99 99,91 99,94

MVP 98,94 99,99 9,61 99,79

Tablo 4.15. Github — PCG Veri Seti icin MFCC ve ANN Kullanilarak Elde Edilen
Egitim Verisi Sonuglari

MFCC ve ANN
Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G-Ortalama
Normal 99,96 100 99,96 99,98
AS 99,79 99,62 99,84 99,72
MR 99,88 99,51 99,96 99,73
MS 99,91 99,74 99,96 99,84
MVP 100 100 100 100

Tablo 4.16. Github — PCG Veri Seti Iicin MFCC ve ANN Kullanilarak Elde Edilen
Test Verisi Sonuglar1

MFCC ve ANN
Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G-Ortalama
Normal 99,58 100 99,51 99,75
AS 99,08 96,51 99,82 98,15
MR 99,50 99,19 99,57 99,37
MS 99,99 99,99 99,99 99,99
MVP 100 100 100 100

Tablo 4.17. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti Icin CNN Elde Edilen Egitim Verisi
Sonuglari

CNN
Siiflar Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik G-Ortalama
Normal 100 100 100 100
Hasta 100 100 100 100

Tablo 4.18. PhysioNet CinC — 2016 Veri Seti Icin CNN Elde Edilen Test Verisi
Sonuglari

CNN
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Siniflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G-Ortalama
Normal 99,99 99,99 100 99,99
Hasta 99,99 100 99,99 99,99

Tablo 4.19. Github — PCG Veri Seti i¢in CNN Kullanilarak Elde Edilen Egitim Verisi
Sonuglari

CNN
Siiflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G-Ortalama
Normal 100 100 100 100
AS 100 100 100 100
MR 100 100 100 100
MS 100 100 100 100
MVP 100 100 100 100

Tablo 4.20. Github — PCG Veri Seti I¢cin CNN Kullanilarak Elde Edilen Test Verisi

Sonugclari
CNN
Smiflar Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik G-Ortalama
Normal 100 100 100 100
AS 100 100 100 100
MR 99,99 100 99,96 99,96
MS 99,92 99,71 100 99,71
MVP 100 100 100 100

Tablolar, PhysioNet CinC — 2016 veri seti ve Github — PCG veri seti iizerinde

yapilan ¢alismalarin sonuglarini detaylandirmaktadir.

PhysioNet CinC — 2016 veri seti i¢in yapilan ¢aligmalarda, EMD 6znitelik
cikarimiyla kNN siniflandirma yontemi en yiiksek dogruluk oranina sahip olmaktadir
(%99,85 egitim verileri i¢in, %99,78 test verileri i¢in). Ancak, ANN yontemi diistik
duyarhilik oranlariyla dikkat ¢cekmektedir.
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Diger yandan, MFCC 0znitelik ¢ikarimiyla elde edilen sonuclar daha dengeli
goriinmektedir. Ozellikle kNN smiflandirma ydntemi, yiiksek dogruluk oranlarina
sahiptir ve diger yontemlere gére daha tutarli sonuclar vermektedir (%99,96 egitim

verileri i¢in, %99,94 test verileri igin).

Github—PCG veri seti i¢in ise EMD ve kNN yontemi ile yapilan ¢aligmalarda,
farkli kalp hastaliklarinin siniflandirilmasinda ytiksek dogruluk oranlari elde edilmistir
(%98,94 ile %100 arasinda degisen dogruluk oranlar1). MFCC ve SVM yontemi ile
yapilan ¢alismalarda da benzer sekilde yiiksek dogruluk oranlari goézlemlenmistir

(%98,97 ile %99,64 arasinda degisen dogruluk oranlart).

Tablo 4.17°den Tablo 4.20’ye kadar goriildiigii gibi CNN algoritmasi, kalp
seslerinin siiflandirilmasinda iistiin performans sergilemistir. PhysioNet CinC —2016
ve Github — PCG veri seti i¢in CNN kullanilarak, egitim verileri %100 dogruluk, %100
duyarlilik ve %100 6zgiilliik degerleri elde edilmistir. Test verileri i¢in de benzer

sekilde yiiksek performans degerleri gdzlemlenmistir.

Bu calismada elde edilen bulgular, 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin ve siniflama
algoritmalarinin performansin1 kapsamli bir sekilde karsilagtirmaktadir. Elde edilen
sonuglar, MFCC 06znitelik ¢ikarimi ve CNN siniflama yontemlerinin istiin performans
sergiledigini gostermektedir. Ozellikle CNN, her iki veri setinde de en yiiksek
dogruluk, duyarhilik ve ozgiillik degerlerine ulasmistir. Bu durum, derin 6grenme
yontemlerinin, 6zellikle karmasik ve biiylik veri setlerinde gii¢lii bir ara¢ oldugunu

ortaya koymaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, kalp sesleri iki ayr1 veri seti lizerinde farkli 6znitelik
cikarim yontemleri ve siniflama algoritmalarinin performanslarini karsilastirarak, en
yiiksek dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillilk degerlerine ulasan yontemleri belirlemeyi
amagladik. Calismamizda, normalizasyon ve eliptik filtre kullanilarak veriler islenmis,
Shannon Enerji ve Otsu esikleme ile segmentasyon yapilarak siniflandirma

algoritmalari i¢in uygun hale getirilmistir.

Normalizasyon ve eliptik filtre kullanimi, verilerin daha iyi analiz edilmesini
saglamis ve siniflandirma algoritmalarinin performansini artirmistir. Shannon Enerji
ile segmentasyon, kalp seslerinin belirli 6zelliklerini daha iyi ortaya c¢ikararak

siiflandirma dogrulugunu arttirmastir.

MFCC o6znitelik ¢ikarimi, siniflama performansini genel olarak artirmis ve en
yiiksek dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerine ulagilmasini saglamistir. EMD

Oznitelik ¢ikarimi da basarili sonuglar vermis, ancak MFCC'nin gerisinde kalmustir.

CNN smiflama, tiim smiflar icin %99'un tizerinde dogruluk, duyarlilik ve

ozgilliik degerlerine ulasarak en yiiksek performansi gostermistir.

kNN siniflama, 6zellikle EMD ve MFCC 6znitelikleriyle kullanildiginda yiiksek
dogruluk ve duyarlilik degerleri saglamistir, ancak CNN kadar etkili olmamustir.

SVM smiflama, bazi siniflarda yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerine ulassa

da genel dogruluk acisindan geride kalmastir.

ANN siniflama, diger yontemlere kiyasla daha diisiik performans gdstermistir,
bu da daha karmasik smiflandirma problemlerinde yetersiz kalabilecegini

gostermektedir.
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CNN siniflamasinda, Ozellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde giicli
performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu nedenle, gelecekteki galismalar i¢in derin
o0grenme tekniklerinin kullanilmasi Onerilmektedir. Derin 6§renme modellerinin
optimize edilmesi ve daha biiyiik veri setleri ile egitilmesi, daha yliksek dogruluk ve

giivenilirlik saglayabilir.

MFCC ve EMD gibi 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin kombinasyonu, daha iyi
sonuclar elde edilmesine yardimei olabilir. Yeni ve gelismis Oznitelik g¢ikarim

tekniklerinin arastirilmasi, siniflandirma performansini daha da arttirabilir.

Normalizasyon ve filtreleme tekniklerinin optimize edilmesi, verilerin daha iyi
islenmesine ve analiz edilmesine yardimci olabilir. Farkli segmentasyon tekniklerinin
denenmesi, 6zellikle kalp sesleri gibi sinyallerde daha hassas ve dogru analizler

yapilmasini saglayabilir.

Farkli siniflandirma algoritmalarinin performanslarini kapsamli bir sekilde
kargilastirmak, hangi yontemin belirli veri setleri ve problemler i¢in en uygun

oldugunu belirlememize yardimci olabilir.

Birden fazla makine 6grenimi algoritmasinin kombinasyonunu igeren hibrit
modellerin kullanilmasi, siniflandirma dogrulugunu arttirabilir. Bu modeller, farkli
algoritmalarin giiclii yonlerini birlestirerek daha iistiin performans saglayabilir. Birden
fazla modelin tahminlerinin birlestirilmesi yontemi, ¢esitli modellerin sonuglarini bir
araya getirerek daha saglam ve giivenilir tahminler elde edilmesini saglar. Bu yontem,

tek bir modelin sinirlamalarini agarak genel performansi iyilestirir.

Bu caligsma, kalp seslerinin siniflandirilmasi konusunda 6nemli bulgular ortaya
koymus ve gelecekteki c¢aligmalar i¢in Onemli Oneriler sunmustur. Elde edilen
sonuglar, saglik alaninda daha dogru ve giivenilir teshis sistemlerinin gelistirilmesine
katki saglayabilir. Ozellikle, derin 6grenme ydntemlerinin kullanimi, karmasik ve
biiyiik veri setlerinde giiclii bir ara¢ oldugunu kanitlamistir. Bu durum, gelecekteki
arastirmalarda daha biiyiik veri setleri ve daha sofistike modellerle ¢alismanin 6nemini

vurgulamaktadir.
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