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OZET

NORMAL VE PATOLOJIK KALP SES KAYITLARININ ZAMAN-FREKANS
TEMELLI OTOMATIK SINIFLANDIRILMASI

YUKSEK LISANS TEZI
Hasan ZAN

DICLE UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

2018

Kardiyovaskiiler bozukluklar veya kalp hastaliklar1 diinyada artan Oliimlerin ana
sebeplerinden bir tanesidir. Kalp hastaliklarinin erken, ucuz ve kolay bir sekilde teshis edilmesi
insanlarin yasam siiresini arttirmada yardimci olabilme potansiyeline sahiptir. Son 50 yildir
elektronik stetoskop ile kaydedilebilen, fonokardiyogram (PCG) olarak adlandirilan ve kalbin
mekanik davranigi hakkinda énemli bilgiler tasiyan kalp sesi isaretlerinden kisinin kalp hastasi
olup olmadiginin tespitine yonelik ¢ok sayida teshis destek algoritmasi gelistirilmistir. Ancak
gelistirilen bu algoritmalarin basarimi genelde belirli bir lokasyondan alinan, giiriiltiisiiz ve az
sayida kalp sesi kaydi iceren veri setleri {izerinden test edilmistir. Bu da farkli lokasyonlardan
alman, giiriiltiili ve ¢ok fazla sayida kayit igeren bir veri seti {izerinden basarimi test edilmis
yiiksek performanslt algoritmalarin gelistirilmesi gerektigini gosterir. Bu tez calismasinda PCG
kayitlarindan kisini kalp hastasi olup olmadigin tespit eden isaret isleme ve makine 6grenmesi
temelli bir oriintii siniflandirma algoritmasi gelistirilmeye calisilmistir. Gelistirilen algoritmanin
basarim performansi 3240 kalp sesi kaydindan olusan bir veri bankasi {izerinden test edilmistir.

Bu caligmada PCG kayitlarindan kalp hastaliklarinin teshis destegine yonelik onerilen
algoritma, Onislem, 6zellik ¢ikarma-1, veri seti siniflandirmasi, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma-
2, 6zellik segme ve nihai siniflandirma olmak iizere yedi temel asamadan olusmaktadir. Onislem
asamasinda PCG kayitlarindaki sivri uglar yok edilerek normalizasyon yapilmistir. Sonraki
asamada kayitlarin veri setine gore siiflandirmaya yarayan siniflandiricinin egitilmesinde ve
test edilmesinde kullanilan oOzellikler c¢ikarilmistir. Kayitlar alindiklari veri setine gore
siniflandirilirken karar agacglar1 ve AdaBoostM2 algoritmasi ile olusturulan siniflandiric
metotlart toplulugu kullanilmigtir. Bdylece, farkli veri setlerine ait veriler i¢in farkli 6zellik ve
smiflandirict kullanilmasi saglanmistir. Algoritmanin segmentasyon asamasinda Springer’in
segmentasyon algoritmasi kullanilarak kayitlar temel kalp seslerine ayrilmistir. Ozellik gikarma-
2 asamasinda segmentasyonu yapilmis ve yapilmamis isaretlerin zaman, frekans ve zaman-
frekans ozellikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan &zellikler 6zellik segme asamasinda azaltilmig ve
algoritmanin son adiminda yer alan siniflandiricilarin egitilmesinde ve test edilmesinde
kullanilmistir. Her bir kayit i¢in iki farkli smiflandirict kullanildigindan kaydin normal veya
anormal olduguna yonelik son karar verilirken beg farkli kural kullanilarak en iyi sonucu veren
kural bulunmustur.

En iyi sonucu veren kural bulunduktan sonra bu kural ile bagarim performansi dogruluk,
duyarlilik ve 6zgiilliik agisinda sirasiyla %95.21, %87.22 ve %97.28 olarak elde edilmistir. Elde
edilen bu degerlere gore onerilen algoritmanin performansi literatiirdeki benzer ¢aligmalar ile
kiyaslanmig ve 6nerilen algoritma basarili bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: PCG, Kalp sesi, Fonokardiyogram, Fourier analizi, Dalgacik doniisiimii,
MFCC, Siniflandirici metotlari toplulugu, Siniflandirma



ABSTRACT

TIME-FREQUENCY BASED AUTOMATIC CLASSIFICATION OF NORMAL
AND PATHOLOGIC HEART SAOUND RECORDINGS

MsC THESIS

Hasan ZAN

DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
UNIVERSITY OF DICLE

2018

Cardiovascular disorders or heart diseases that identify general status of heart are main
reason of increasing death in the world. Easy, cheap and early diagnosis of heart diseases has
potential to help to improve life expectancy of people. For 50 years, many experts have tried to
develop diagnostic algorithms that can diagnose heart diseases by using heart sounds. Heart
sounds recordings that are called as phonocardiogram (PCG) are recorded by an electronic
stethoscope and have important information about mechanical activity of heart. However,
algorithm developed so far are tested on data sets that contain few clean recordings obtained
from only one body location. Therefore, it is necessary to develop a heart disease diagnostic
algorithm with high performance and to test on a data set which contains both clean and noisy
recordings obtained from different body locations. In this thesis, it is tried to develop a machine
learning and signal processing based pattern recognition algorithm that can diagnose heart
diseases of people. Developed algorithm is tested on a database that contains 3240 PCG
recordings.

In this work, an algorithm is proposed for heart disease diagnosis. Proposed algorithm
consists of seven main phases which are preprocessing, feature extraction-1, data set
classification, segmentation, feature extraction-2, feature selection and final classification. In
preprocessing phase, PCG recordings were denoised from spikes and normalized. In next phase,
features that are used to train and test classifier segregating recordings with respect to data sets
which they are collected from are extracted. Classifier ensembles which created with
AdaBoostM2 and decision trees are used to categorize recordings according to their data sets.
Thus, it is enabled to use different features and classifiers for data from different databases. In
segmentation phase of algorithm, Springer’s segmentation algorithm is used to divide PCGs into
fundamental heart sounds. Various time, frequency and time-frequency features are extracted
from segmented and non-segmented signals so two feature vectors are created per signal in
feature extraction-2 phase. After number of features is reduced by feature selection algorithm,
extracted features are handled for training and test of classifiers in the last phase of algorithm.
Since there are two classifiers per signal, five different voting rules are used for final
classification in order to find rule achieving best performance results.

After best rule is determined, best results (sensitivity: %87.22, specificity: %97.28 and
accuracy: %95.21) are achieved when this rule is used for voting. Then, the proposed algorithm
is compared with similar works with respect to performance results and proposed algorithm
appears to be successful.

Keywords: PCG, Heart sound, Phonocardiogram, Fourier analysis, Wavelet transform, MFCC,
Ensemble classifier, Classification
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Hasan ZAN

1. GIRIS

1.1. Genel Bilgi

Kardiyovaskiiler bozukluklar veya kalp hastaliklar1 bir insanin kalp durumu
hakkinda bilgi veren genel bir terimdir. Kalp hastaliklari, diinyada artan 6liimlerin ana
kaynaklarindan bir tanesidir. Her y1l Tirkiye’de kalp hastaliklar: yiiziinden 6len insan
sayist diger sebeplerden dolay1 6len insan sayisindan daha fazladir. 2014 yilinda 6len
insan sayisinin %?25.61°lik kismu kalp hastaliklarindan dolayr 6ldiigi bildirilmistir
(WHO 2018).

Kalp hastaliklarin1  tespit etmek amaciyla elektrokardiyogram (EKG),
bilgisayarli tomografi, efor testi ve manyetik rezonans (MR) gibi geligsmis yontemlerin
yant sira kalp sesinin stetoskop yardimiyla hekimler tarafindan dinlenerek kalp
sesindeki bozukluklarin tespiti gibi basit yontemler de kullanilmaktadir. Ayrica son
yillarda kalp sesi kayitlarini kullanarak isareti isleme teknikleri ve makine 6grenmesi
yardimryla kisilerin kalp hastaliklarina sahip olup olmadigini tespit eden oriintii tanima

yontemleri gelistirilmeye calisilmaktadir (Maglogiannis 2009).

1.2. Fonokardiogram

Elektronik stetoskop ile kaydedilip dijital isarete doniistiiriilen kalp sesine
fonokardiyogram (PCG) denir (Zhongwei ve Samjin 2006). Bu isaretler kompleks,
duragan olmayan isaretlerdir. Viicudun mekanik aktiviteleri sonucu meydana gelmekte
olan bu isaretler kalp hastaliklarini tespit etmede 6nemli bilgiler igermektedir (Lekram

ve Abhishek 2014).

PCG kayitlar1 dort kalp sesi bileseninden (S1, S2, S3 ve S4) meydana
gelmektedir. Temel kalp sesleri olarak da adlandirilan birinci ve ikinci kalp sesleri (S1
ve S2) herhangi bir hastaliga sahip olmayan her kalpten duyulmakta bu sesler kalpteki
kapake¢iklarin kapanip agilmasi sonucu olusmaktadir. S1’in baglangict ile S2’nin
baslangic1 arasinda kalan bolge sistol (kalbin kasilmasi) olarak adlandirilmaktadir.
S2’nin baglangici ve diger dongiideki S1°in baslangici arasinda kalan bolge ise diyastol
(kalbin gevsemesi) olarak adlandirilmaktadir. Hastalikli bir kalbe ait PCG kayitlarinda
ticlincii ve dordiincii (S3 ve S4) kalp sesleri de duyulabilir (Johnston 2007). Sekil 1.1. ve



1. GIRiS

Cizelge 1.1.’de tiim kalp seslerine sahip bir PCG kayd1 ve bu kalp seslerinin 6zellikleri

gosterilmektedir.
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Sekil 1.1.Tipik bir PCG kayd1 (Varghees ve Ramachandran 2014)

Cizelge 1.1. Kalp sesi bilesenleri ve ozellikleri (Nabih-Ali ve ark. 2017)

Ses S1 S2 S3 S4
Frekans 30-100Hz 100 Hz’den fazla 20-25Hz 30 Hz’den az
Zaman 50— 100 ms 25-50 ms 120-150ms ~ S1’den 90 ms once
Olusum  Mitral ve Aortik ve akciger Erken Karincigin kulak¢igin
trikiispit kapakgiklarin diastolda kasilmasindan dolay1
kapakgiklarin kapanmasi karincigin hizli - dolumu
kapanmasi dolumu

Sekil 1.2.°de verilen ve gevseme ile kasilmadan olusan kalp atimi sirasinda
duyulan olagan dis1 seslere iifiiriim denir. Ufiiriimler en yaygm goriilen kalp
anormalliklerinden biridir. Ufiiriimler ile kalp sesleri arasindaki temel fark {ifiiriimlerin
giiriiltiilii ve daha uzun olmasidir. Sistol araliginda meydana gelen iifiiriimler, sistolik
ifiiriim; diyastol araliginda meydana gelen iifiirimler diyastolik iifiiriim olarak

siniflandirilir (Nigam ve Priemer 2007).

En yaygin goriilen kalp hastalig1 kalp kapake¢igi hastaligidir. Kapakeiklar her iki
karincigin sonunda yer alan kapaklardir ve normalde kanin karincikta tek yonlii
akmasmi saglar. Kapakgiklarin tam agilmamasi sonucu kan akisinin  kismen

engellenmesi (AS) ve kapakgiklarin tam kapanmamasi sonucu kanin sizmasi (MR)
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seklinde iki temel kapakcik problemine rastlanmaktadir. Bu problemler cesitli
tifiriimlere neden olur (Nabih-Ali ve ark. 2017).

Aort
Yanmay Kapakgiklan

Akciger Atardaman

Alt Ana Toplar
Damar

Sag ve Sol Kulakgik el

S

N
< S i AR

Kapakgiklar ~3

®

Sistol

Arka Ana
Toplardamar

Sag ve Sol
Karincik

Diyastol

Sekil 1.2. Kalbin kasilmasi ve genislemesi (Naigaonkar 2015)
1.3. Oriintii Tanima Yontemleri

Oriintii tamma yontemleri bireyin saglikli veya hasta oldugunun teshis
edilmesine yardimci olabilmektedir. PCG kayitlarindan elde edilebilen oldukg¢a nemli
bilgiler bu kayitlara uygulanabilecek oriintii tanima yontemlerine uygun olan isaret
isleme teknikleri ile faydali hale getirilebilir. Her PCG kaydi ile ilgili olduk¢a fazla
miktardaki bilginin manuel olarak derlenip hastaligin tahmin edilmesi zor oldugundan
orlintii tanima yontemlerinin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir (Nabih-Ali ve ark. 2017).
Sekil 1.3.’te PCG kayitlarinin otomatik siniflandirilmasinda kullanilan genel bir oriintii

tanima yonteminin yapisi1 goriilmektedir.

Oriintii tanima yonteminin ilk asamasi olan Onislem asamasinda genellikle
isaretler Once filtreden gecirilerek giiriiltiiden arindirilir ve ardindan filtrelenmis
isaretler uygun bir normalizayon yOntemi yardimiyla normalize edilerek kisiye 6zgii
ozelliklerden arindirilmaya calisilir. Her zaman olmazsa da bazen isaret alt kalp
seslerine ayrilir yani isarete segmentasyon uygulanir. Yontemin {i¢iincii asamasi olan

ozellik ¢ikarim asmasinda ise isarete uygun ozellik ¢ikarim yoOntemleri uygulanarak
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isaretin zaman, frekans ve zaman-frekans uzayina ait cesitli istatistiksel oOzellikleri
cikarilir. Bu asama sonucunda isaretin boyutu kiigiiltiilerek, isaret ¢ok daha diisiik
boyutlu bir 6zellik vektori ile temsil edilmis olur. Yontemin son asamasi olan
siniflandirma asamasinda ise isaretler, ¢ikarilmis olan 6zellik vektorleri lizerinden yapay
sinir aglari, destek vektdr makinesi, k en yakin komsuluk (kNN), karar agaclar1 ve

Adaboost gibi siniflandiricilar kullanilarak siniflandirilir.

PCG
Kaydi

Y

On islem

Y

Segmentasyon

Y

‘ Ozellik Cikarma l

Y

‘ Siniflandirma

SR

Normal Anormal

Sekil 1.3. Tipik bir PCG smiflandirma algoritmasi
1.4. Tezin Amaci

Kardiyovaskiiler hastaliklarin diinya genelindeki yayginligi ve bu hastaliklar
nedeniyle her yil milyonlarca kisinin 6ldiigii bilinen bir gercektir (WHO 2018).

Kardiyovaskiiler hastaligin tedavisi i¢in erken tanmi biiyiilk 6nem tasimaktadir. Ancak,
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uzman hekim bagina diisen hasta sayisi yogunlugundan dolay1 hastalarin uzman hekime
ulasma imkan1 kisithidir (Fattah 2017). Bu sebeple hastaligin erken tanisi ve tedavisi
gecikmektedir. Dolayisiyla gelistirilecek bir teshis destek sistemi ile belirtilen probleme

bir ¢6ziim bulunabilir.

Son zamanlarda, elektronik stetoskop ile kaydedilebilen, PCG olarak
adlandirilan ve kalbin mekanik davranisi hakkinda 6nemli bilgiler tasiyan kalp sesi
isaretlerinden kisinin kalp hastasi olup olmadiginin tespitine yonelik ¢ok sayida teshis
destek algoritmas1 gelistirilmistir. Ancak gelistirilen bu algoritmalarin bagarimi genelde
belirli bir lokasyondan alinan, giiriiltiisiiz ve az sayida kalp sesi kaydi iceren veri setleri
tizerinden test edilmistir. Literatiirde farkli lokasyonlardan alinan, giiriiltiilii ve ¢ok
sayida kayit iceren bir veri seti lizerinden basarimi test edilmis c¢aligmalara pek

rastlanmamaktadir.

Yukarda belirtilenler g6z oniine alindiginda, bu tez ¢alismasinda giidiilen temel
amag; farkli lokasyonlu ve giiriiltiilii kayitlarin da igeresinde yer aldig1 biiyiik bir PCG
kaydi veri seti iizerinden kisini kalp hastas1 olup olmadigini tespit eden, isaret isleme ve
makine 6grenmesi algoritmalarina dayali dogrulugu yiiksek bir Oriintii tanima yaklagimi

gelistirmektir.

Kalbin stetoskop yardimiyla dinlenerek hekimler tarafindan analiz edilmesi
insanin duyma duyusundaki sinirlamalar ile duymanin ve duyulanin yorumlanmasinin
Oznel olmas1 gibi sebeplerden dolayr hala basarili ve yeterli bir yontem olarak
goriilmemektedir (Avendafio-Valencia ve ark. 2007). Bu nedenle tezin diger bir amaci
da dogrulugu yiiksek bir teshis destek algoritmasi gelistirerek kalp hastaliklar

teshisinde hekimlere yardimei ikinci bir goriis saglamaktir.

1.5. Tezin Yapisi

Bu tez; giris, kaynak Ozetleri, materyal ve metot, bulgular ve tartisma, sonug ve
oneriler ile kaynaklar boliimlerinden olusmaktadir. Giris bdliimiimde, PCG kayaitlari,
kalp sesleri, iifiirimler ve kalp hakkinda genel bilgilerle beraber tezin amacina yer
verilmistir. PCG kayitlarinin siniflandirilmasiyla ilgili olarak yapilan 6nceki ¢aligmalar
kaynak oOzetleri bolimiinde verilmistir. Materyal ve metot boliimiinde, ¢alismada
kullanilan PCG kayzitlar1 ve bu kayitlarin veri setleri hakkinda bilgi verilmis, 6nerilen

algoritma detayli sekilde agiklanmis ve son olarak algoritmanin Matlab programlama
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dili ili ger¢eklenmesine yer verilmistir. Olusturulan ve egitilen algoritmanin test verileri
ile test edilmesi ile elde edilen performans sonuglar1 bulgular ve tartisma boliimiinde yer
almaktadir. Sonu¢ ve Oneriler boliimiinde ise ¢alismada ulasilan sonug ve Oneriler yer
almaktadir. Son boliim olan kaynaklar boliimiinde tez i¢inde atif yapilan kaynaklara yer

verilmistir.
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2. KAYNAK OZETLERI

PCG kayitlarin1 otomatik olarak siiflandirma ¢alismalart yaklasik 50 yildir pek
cok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Bazilar Cizelge 2.1.’de 6zet seklinde verilmis olan
literatiir calismalar1 incelendiginde bu caligmalarda farkli veri setleri kullanildigi
goriilmektedir. Bu veri setleri, genellikle az sayida, giiriiltisiz PCG kayaitlar

icerdiginden ¢aligmalarda kullanilan yontemlerin basarilart yiiksek olmustur.

Literatiirdeki calismalar Onislem ve segmentasyon agisindan incelendiginde
caligmalarin Onislem asamasinda filtreleme ve dalgacik doniisiimii gibi yontemler
kullanilirken, segmentasyon icin makine ogrenmesi, deneysel ayristirma, eslestirme
arayisi (matching pursuit) ve otokorelasyon gibi yontemlerin kullanildigi goriilmektedir

(Nabih-Ali, ve ark. 2017). Bu ¢aligmalardan bazilar1 asagida verilmistir.

Liang ve ark. (1997) tarafindan yapilan ¢alismada kesim frekans1 882 Hz olan
Chebyshev tip-1 filtresi kullanilarak kalp sesleri giiriiltiiden arindirilmigtir. Ortalama
Shanon enerji kullanilarak kalp sesleri S1, sistol, S2 ve diyastol olmak tizere dort

bolgeye ayrilmistir.

Gupta ve ark. (2006) kesim frekans1 750 Hz olan Chebyshev tip-1 filtresini
kullanarak kalp seslerini giiriiltiiden arindirmis ve homomorfik filtreleme ile K-means

yiginlamay1 kullanarak segmentasyon yapmaistir.

Wang ve ark. (2006) tarafindan yapilan ¢alismada dalgacik doniisiimii ile isaret
giiriiltiiden ayrilmistir. Dalgacik doniisiimii temelli alt seviyeleri takip eden bir yontem

kullanilarak S1 ve S2 iifiirlimlerden ayrilmistir.

Dokur ve Olmez (2008) tarafindan yapilan calismada iiciincii, dordiincii ve
besinci seviye dalgacik doniisiimii ile isaret giiriiltiiden arindirilmistir. Ardindan tepe

tespit edici (peak detector) kullanilarak S1 ve S2’nin zamanlamalar tespit edilmistir.

Debbal ve ark. (2008) isareti algak geciren filtreden gecirerek giiriiltiiden
arindirmig, daha sonra kalp seslerini ve {fiirimleri birbirinden ayirmak igin

normallestirilmis ortalama Shanon enerjiyi kullanmistir.

Quiceno ve ark. (2008) Coifman 4 dalgacigr ile sekizinci seviye dalgacik
doniislimiinii  kullanarak PCG kayitlarin1  giiriiltiiden  arindurmis  ve  EKG’den

yararlanarak S1 ile S2’nin konumunu tespit etmistir.
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Hedayioglu ve ark. (2009) isareti giiriiltiden arindirmak i¢in dalgacik dontimi

kullanmis ve tepe tespit yontemiyle segmentasyon yapmistir.

Kouras ve ark. (2012) Dbl0 dalgacig1 ile dalgacik doniisiimiinii kullanarak
isareti gliriiltiiden arindirmis, daha sonra normallestirilmis Shanon entropi ve esikleme

kullanarak S1 ve S2’yi iifiiriimlerden ayirmistir.

Moukadem ve ark. (2013) tarafindan yapilan calismada PCG kayitlar1 kesim
frekanst 30 Hz olan yiiksek geciren filtreden gecirilerek giiriiltiiden arindirilmistir.
Ardindan S-doniisiimii kullanilarak kalp sesleri S1, sistol, S2 ve diyastol olmak iizere

dort bolgeye ayrilmistir.

Guillermo ve ark. (2014) tarafindan yapilan caligmada isaret 4 kHz kesim
frekansina sahip alcak geciren filtre kullanilarak isaret giiriiltiiden arindirilmistir. Daha

sonra siirekli dalgacik doniisiimii ve esikleme kullanilarak S1 ve S2 tespit edilmistir.

Boutana ve ark. (2014) tarafindan yapilan c¢alismada isaretlere Onislem
uygulanmadan deneysel yontemlerle S1, S2 ve ifiirimler bulunarak segmentasyon

yapilmistir.

Pedrosa ve ark. (2014) morlet ana dalgacig: ile siirekli dalgacik donlimiinii
kullanarak isareti giiriiltiiden arindirmis ve isaretin periyodik bilesenlerini bulmak igin

otokorelasyon fonksiyonunu kullanmustir.

Kang ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada kesim frekanslar1 40-500 Hz
olan bant geciren filtre kullanilarak isaret giiriiltiiden arindirilmistir. Ortalama Shanon
enerji kullanilarak kalp sesleri S1, sistol, S2 ve diyastol olmak iizere dort bolgeye

ayrilmistir.

Deng ve Ji-Qing (2016) tarafindan yapilan ¢alismada PCG kayitlarin giiriiltiiden
arindirilmas1 amaciyla bant geciren, sifir faz ve Butterworth filtreleri (25-900 Hz)

kullanilmistir. Bu ¢calismada segmentasyon yapilmadan siniflandirma yapilmustir.

Schmidt ve ark. taraafindan yapilan c¢alismada ise saklt Markov modeli
kullanilarak kalp sesi kayitlar1 S1, sistol, S2 ve diastol olmak lizere dort bolgeye

ayrilmistir.

Potes ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada PCG kayitlar1 kesim frekansi
25-400 Hz olan bant gegiren filtreden gecirildikten sonra Boliim 3.12.1.°de aciklanan
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yontemle kayitlardaki sivri uglar yok edilmistir. Ardindan kayitlar Springer ve ark.
(2016) tarafindan gelistirilmis olan ve literatiirdeki en iyi segmentasyon yontemi olarak

nitelendirilen yontemle S1, S2, sistol ve diyastol olmak iizere dort bolgeye ayrilmistir.

Literatiirdeki  calismalar Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma agisindan
incelendignde 6zellik ¢ikarma asamasinda lineer frekans kepstrum katsayilari (LFCC),
mel frekansi1 kepstrum katsayilar1 (MFCC), ayrik kosiniis doniisiimii (DCT), Fourier
dontistimii, ayrik Fourier doniisiimii (AFD), kisa siireli Fourier doniisiimii (KSFD),
Choi-Williams dagilimi, dalgacik doniisiimii, ayrik dalgacik doniisimii (ADD) gibi
yontemler kullanilirken, siniflandirma asamasinda ise yapay sinir aglari (YSA), destek
vektor makinesi (DVM), k en yakin komsuluk (kNN), siniflandirict metotlari toplulugu
ve derin 6grenme algoritmalarinin kullanildig: gériilmektedir (Nabih-Ali ve ark. 2017).

Yapilan baz1 ¢aligmalar asagida verilmistir.

Reed ve ark. (2004) yaptiklar1 calismada bes adet normal ve anormal PCG
kaydina Coifman dalgacigii kullanarak yedinci seviye dalgacik doniigiimii uygulamais,
elde edilen ozellik vektoriiniin boyutlarini azaltmak icin en kiiciik dlgege sahip dort

seviye atilmis, son olarak YSA kullanilarak PCG kayitlarini siniflandirmislardir.

Gupta ve ark. (2006) tarafindan yapilan calisgmada 41 adet PCG kaydi
kullamlmistir. Ozellik ¢ikarma i¢in Daubechies dalgacign ile dalgacik déniisiimiinii,

siiflandirma i¢in gelisme ve 6grenme agiin (GAL) yani sira YSA kullanilmagtir.

Dokur ve Olmez (2008) tarafindan yapilan galismada 14 adet PCG kaydinin
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in ayrik dalgacik doniisiimii, siniflandirmak icin Kohen’in

kendiliginden artarak organize olan haritas1 ve artan YSA kullanilmistir.

Jaramillo-Garzon ve ark. (2008) tarafindan yapilan ¢alismada 16 normal PCG
kaydi 6 adet iifiirm igeren PCG kaydi kullanilmigtir. Bu kayitlar ayrigtirllmadan kisa
stireli Fourier doniisiimii ve Choi-Williams dagilimi kullanilarak zaman-frekans uzayina
dontstiiriilmiis, asag1 ornekleme kullanilarak 6zellik matrisinin boyutlar1 azaltilmis ve

kNN kullanilarak siniflandirma yapilmstir.

Das ve ark. (2009) ile Ari ve Saha (2009) tarafindan yapilan ¢alismalarda PCG
kayitlariin 6zellikleri dalgacik doniistimii kullanilarak ¢ikarilmis ve YSA kullanilarak
siniflandirma yapilmistir. Ilk ¢alismada 95 adet normal ve 120 adet anormal PCG kayd1
kullanilirken ikinci ¢alismada 104 adet PCG kayd1 kullanilmastir.
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Wen-Chung ve Chih-Chao (2011) tarafindan yapilan ¢alismada 44 adet PCG
kaydinin ozelliklerini ¢ikarmak i¢in kisa siireli Fourier doniisimii ve ayrik kosiniis
dontistimii kullanilmistir. Bu kayitlarin simiflandirilmasi i¢in ise adaptif 6zellik segme

ile beraber DVM kullanilmuistir.

80 adet kalp sesi kaydi iceren ve Phanphaisarn ve ark. (2011) tarafindan yapilan
bu c¢alismada Ozellik ¢ikarma i¢in lineer tahmin edici, smiflandirma igin YSA

kullanilmustir.

Liu ve ark. (2012) tarafindan 104 normal, 166 anormal kayit ile Safara ve ark.
(2013) tarafindan 16 normal, 43 anormal kayit ile yapilan caligmalarda dalgacik
doniisiimi tabanli 6zellik ¢ikarim yontemleri ile kayilarin 6zellekleri ¢ikarilmis ve

DVM tabanl smiflandiricilar ile kayitlar siniflandirilmastir.

Amiri ve Armano (2013) tarafindan 110 adet PCG kaydi ile yapilan ¢alismada
ozellik ¢ikarma i¢in kompleks Morlet dalgacik dontlisiimi, siniflandirma igin karar

agaclart kullanilmistr.

Roy ve Armano (2014) tarafindan yapilan ¢alismada 6zellik ¢ikarma i¢in ayrik
dalgacik doniisiimii kullanilmistir. Cikarilan 6zellikler kNN siniflandiricisi girigine

verilerek PCG kayitlart siniflandirilmgtir.

Bir diger calismada insanin sesi algilama seklinden tiiretilen MFCC katsayilar
23 adet PCG kaydmin ozelliklerini ¢ikarmak icin kullanilmis ve daha sonra bu
ozelliklerle beraber DVM kullanilarak siniflandirma yapilmistir (Farzam ve Shirazi

2014).

Guillermo ve ark. (2014) tarafindan 17 adet PCG kayd ile yapilan ¢alismada
kompleks Morlet dalgacik doniisiimii 6zellik ¢ikarma i¢in kullanilmistir. Kalp sesi
kayitlarin belirlenen 6zellikleri ileri beslemeli bir YSA girisine verilerek siniflandirma

yapilmustir.

Kogyigit (2016) tarafindan 14 PCG kaydi ile yapilan ¢alismada dalgacik
dontistimii 6zellik ¢ikarma i¢in kullanilmis. Cikarilan 6zellik vektoriiniin boyutlari
bagimsiz bilesen analizi yardimiyla azaltildiktan sonra DVM, lineer diskriminant ve
Bayes simiflandiricilart  kullanilaarak PCG kayitlar1 normal ve anormal olarak

siniflandirilmasgtir.
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Potes ve ark. (2016) tarafindan bu tez ¢aligmasinda da kullanilan kayitlar ile
yapilan ¢alismada PCG kayitlar1 S1, S2, sistol ve diyastol seklinde ayristirildiktan sonra
cesitli zaman ve frekans Ozellikleri c¢ikarilarak siniflandirici metotlar1 toplulugu
kullanilarak smiflandirilmis. Ayrica ayristirilan PCG kayitlar1 dort alt banda ayrildiktan
sonra derin 6grenme aginin girigine verilerek siniflandirma yapilmis. Son olarak bu iki
smiflandiricidan elde edilen sonuglar kullanilarak normal ve anormal seklinde nihai bir

karara varilmistir.

Zabihi ve ark. (2016) tarafindan bu tez ¢alismasinda da kullanilan kayitlar ile
yapilan ¢aligmada PCG kayitlart ayristirilmadan lineer tahmin edici ile, entropi tabanli,
MFCC katsayilari, dalgacik doniisiimii ve gii¢ spektrumu tabanli 6zellikler ¢ikarilmis.
isaretlerin giiriiltiilii olup olmadigini belirlemek i¢in 6n bir smiflandirma yapildiktan
sonra temiz ve glriiltiili isaretler i¢in ¢ok sayida YSA’nin birlesiminden olusan farkli

siiflandiricilar kullanilarak siniflandirma yapilmistir.

Cizelge 2.1. Kaynak 6zetleri

Calisma Veri Seti Ozellik Cikarma  Smiflandirma  Performans
Yontemi

Reed ve ark. 5 PCG kaydi Coifman 4. derece  YSA Dogruluk %100

(2004) dalgacigi

Gupta ve ark. 41 PCG kaydi Daubechies 2. YSA ve GAL  YSA ile dogruluk

(2006) derece dalgacigt Veri seti 1: %97.0

Veri seti 2: %98.5
Veri seti 2: %95.6
GAL ile dogruluk
Veri seti 1: %97.0
Veri seti 2: %97.0
Veri seti 2: %95.6

Dokur ve 14 PCG kaydt  ADD ISOM ve ISOM ile dogruluk: %95
Olmez (2008) Artan YSA YSA ile dogruluk: %70
Jarmillo- 22 PCG kaydi KSFD ve SDD kNN KSFD ile siniflandirma
Garzon ve ark. dogruluk: %96.8

(2008) duyarlilik: %96.8

ozgiilliik: %96.8
SSD ile siniflandirma
dogruluk: %97.9
duyarlilik: %98.5
ozgiillik: %95.6
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Cizelge 2.1. Kaynak 6zetleri (devami)

Calisma Veri Seti Ozellik Cikarma  Smiflandirma  Performans
Yontemi
Das ve ark. 215 PCG kaydi ADD YSA dogruluk: %97.4
(2009) duyarlilik: %100
ozgiillik: %96.0
Wen-Chung ve 44 PCG kaydi  KSFD DVM dogruluk: %94.8
Chih-Chao
(2011)
Phanphaisarn 80 PCG kaydt  LPC YSA dogruluk: %100
ve ark. (2011)
Liu ve ark. 270 PCG kaydi ADD DVM Normal PCG igin
(2012) dogruluk: %99.0
Atrial bozukluk i¢in
dogruluk: %100
Ventrikiiler bozukluk i¢in
dogruluk: %97.0
Amiri ve 100 PCG kaydi  Kompleks Morlet ~ Karar agac1 dogruluk: %98.2
Armano (2013) dalgacik duyarlilik: %97.2
doniistimii ozgiilliik: %100
Roy ve Armano 80 PCG kaydi  ADD kNN dogruluk: %100
(2014)
(Farzam ve 23 PCG kaydt  MFCC DVM dogruluk: %100
Shirazi 2014)
Guillermo ve 17 PCG kaydt  Kompleks Morlet  YSA Dogruluk: %96.8
ark. (2014) dalgacik
doniisimii
Kogyigit (2016) 14 PCGkaydi  ADD DVM, lineer dogruluk: %98.5
diskriminant duyarlilik: %99.9
ve Bayes ozgiilliik: %99.8
smiflandirict
Potes ve ark. 3240 PCG Zaman, frekans Derin duyarlilik: %88.0
(2016) kaydi ve MFCC O6grenme ve ozgiillik: %82.0
AdaBoost
Zabihi ve ark. 3240 PCG LPC, ADD ve Cok sayida duyarlilik: %94.2
(2016) kaydi MFCC YSA ozgiilliik: %88.8

ISOM: Kendiliginden artarak organize olan harita, SDD: siirekli dalgacik doniisiimii, ADD: ayrik

dalgacik doniigiimii, KSFD: kisa siireli Fourier doniisiimii, LPC: lineer tahmin edici katsayilart
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, kullanilan teshis destek algoritmasi hakkinda teorik bilgiler
verildikten sonra algoritmada kullanilan veriler tanmitilip algoritmanin yapisi hakkinda

bilgiler verilecektir.

3.1. Filtreleme ve Giiriiltiiden Arindirma

Girtlti diger isaretlerde oldugu gibi PCG isaretlerinde de biiyiik bir problemdir.
Kullanilan sensor, sensdriin temas ettigi ylizey, isaretlerin alindigi viicut bolgesi,
solunum ve arka plandaki giiriiltiilerin hepsi elde edilen PCG isaretlerinin kalitesine etki
etmektedir. Bu da pratikte PCG kayitlarinin, siirtiinme, mideden gelen guruldama,
akcigerlerden gelen solunum ve kaydin alindigi g¢evreden gelen giiriiltii seslerini

icermesine neden olur.

PCG kayitlarim1  giiriiltiiden  temizlemek i¢in  genellikle filtreleme
kullanilmaktadir (Nabih-Ali ve ark. 2017). Giiriiltlinlin tipine gore segilecek bir algak
geciren filtre ile sadece belli bir frekans degerinden kiigiik bilesenlerin gegisine izin
verilerek frekansi yliksek olan giiriiltiiler elemine edilmektedir. Eger giiriiltiiler asil
isaretlerden daha diisiik frekans bilesenlerine sahip ise yliksek geciren bir filtre ile
sadece belli frekans degerinden yiiksek bilesenlerin gegisine izin verilerek giiriiltiiler
yok edilmektedir. Eger isaret hem yiiksek hem de diisiik frekansh giirtiltiiye sahip ise

bant gegiren bir filtre yardimiyla isaret giiriiltiilerden arindirilabilmektedir.

PCQG isaretlerinin giiriiltiiden arindirilmasi i¢in Boliim 3.6.”da agiklanan dalgacik

doniisiimii de kullanilabilir.

3.2. Normalizasyon

PCG isaretleri elde edilirken ¢ok farkli sensor tipi ve viicudun farkli bolgeleri
kullanildigindan isaretlerin genlikleri farkliliklar gdstermekte ve bu genlik degerleri
birbirinden farkli araliklarda yer almaktadir. Bu o6zelliklere sahip isaretleri birbiriyle
karsilastirmak ve isaretleri tekrar 6lceklendirerek biitiin isaretlerin aymi genlik aralifina
sahip olmasi i¢in normalizasyon yapilmasi gerekir. Bu calismada isareti [-1, 1] araligina
Ol¢eklendiren ve Denklem 3.1’de verilmis olan min-maks normalizasyonu

kullanilmustir.
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X, =2X ——T 1 (3.1)
Xmax — Xmin
Burada, x; orijinal isareti, x,, normallestirilmis isareti, x,,;, isaretin en kiigiik

degeri, X4, 1saretin en biiylik degerini ifade eder.

3.3. Segmentasyon

Bir PCG isaretinin temel kalp seslerinin konumunun tespit edilerek kasilma ve
gevseme bolgelerine ayristirilmasina segmentasyon denir. Liu (2016) yazdig1 makalede
segmentasyonun kalp seslerinin analizinde ilk adim oldugunu belirtmistir. Bir PCG
isaretinin segmantasyonunun yapilabilmesi i¢in temel kalp seslerinin yerinin
belirlenmesi gerekir (Springer ve ark.2016). Sekil 3.1.’de PCG ve EKG isaretleri
verilmigtir. S1, kalbin kasilmaya basladigt anda meydana gelen kulakg¢iktaki
kapakgiklarinin kapanmasi ile baslar ve EKG’de R tepesinin hemen sonrasina denk
gelir. S2, kalbin gevsemeye basladigi anda meydana gelen yarim ay kapakciklarinin
kapanmasi ile baslar ve yaklasik olarak EKG’deki T dalgasmin bittigi yerde biter (Liu
2016). Moukadem ve ark. (2013) tarafindan yazilan makaleye gore S1 ve S2’nin yerini

belirlemek i¢in uzman hekimler tarafindan kullanilan yéntem ise su sekildedir:

e SI’in baslangict mitral kapake¢iklarinin kapanmasi sonucu olusan yiiksek
frekansl titresimlerin basladigi noktadir.

e S2’nin baslangici aortik kapakgiklarinin kapanmasi sonucu yiiksek frekansh
titresimlerin basladig1 noktadir.

e S1 ve S2’nin bitisi ise bu titresimlerin bittigi yerlerdir.

PCG isaretlerinin segmentasyonu i¢in pek ¢ok yontem kullanilmaktadir.
Literatiirde en iyi ve en basarili yontem olarak nitelendirilen yontem Springer’in

gelistirdigi sakli Markov modeli temelli yontemdir.

3.3.1. Springer’in Segmentasyon Yontemi

Blok diyagrami S$ekil 3.2.°de verilmis olan Springer’in segmentasyon yOntemi
yedi temel asamadan olusur. PCG isaretlerinin dogru bir sekilde etiketlenmesi EKG
isaretlerinin dogru bir sekilde etiketlenmesine bagli oldugundan ilk adimda diisiik isaret
kalitesine sahip EKG isaretleri veri setinden ¢ikarilmistir. Bunun i¢cin EKG

isaretlerindeki R tepesini tespit etmeye yarayan dort fakli yontem ile EKG
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isaretlerindeki R tepeleri tespit edilmistir. Birbirine yakin sonuglar veren ii¢ yontem
degerlendirme i¢in secilmistir. Daha sonra isaretler 4 s’lik boliitlere ayrilmigtir. 100
ms’lik tolerans dahilinde her ii¢ yontemin de ayn1 sonucu verdigi pencerelerin R tepesi

etiketlemesi yapilmis diger pencereler ileriki asamalarda kullanilmamistir. T dalgasinin

Sl Sistol . 82

Diyastol | S, | Sistol 5,

PCG ,J\N\v[’\

R tepesi —>)

R tepesi

EKG A |

AV Y Al J / A

i | dalgasmm sonu T dalgasinin sonu

25 3 3.5
Zaman (s)

Sekil 3.1. Eszamanli EKG ve PCG isaretleri (Springer ve ark. 2016)

sonunu tespit etmek icin onceki adimda degerlendirme dis1 kalmamis bdliitler ile yine
ayni dort yontem kullanilmis ve bu dort yontemin ortanca sonucuna en uzak sonucu
veren yontem degerlendirme dis1 birakilmistir. Eger herhangi bir yontemin sonucu eksik
olursa boliit degerlendirme dist birakilmistir. Kalan ii¢ yontemin verdigi ortanca sonug

T dalgasinin sonu olarak kabul edilmistir.

Ilk adimda EKG isaretlerindeki R tepesi ve T dalgasinin sonu tespit edildikten
sonra ikinci adimda Springer’in (2016) c¢alismasinda anlatildigr gibi EKG isaretleri
referans alinarak PCG isaretlerindeki S1, S2, sistol ve diyastol bolgeleri tespit

edilmistir.

Uciincii adimda, bir énceki adimda S1, S2, diyastol ve sistol bolgeleri tespit
edilen PCG isaretleri normal ile anormal isaretlerinin oran1 ayn1 olacak sekilde egitim

ve test veri setine ayrilmigtir.
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EKG PCG
Sinyalleri Sinyalleri
A

R Tepesi ve T Dalgasinin EKG Kalite Disik Kaliteli
L Acim Tespiti _"‘" """ > EKG ve PCG

Sinyallerinin
Cikariimasi
) Y Y
2. Adim EKG Sinyallerine Gore Kalp Seslerinin Etiketlenmesi
Y
3. Adim Verilerin Rastgele _O\arak Egitim ve Test Veri
Setlerine Ayrilmasi
Y Y
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Y
4. Adim Dalgaqlk Ozellik
Optimizasyonu
\J Y
5. Adim Ozellik Cikarma
Y
6. Adim SMM'nin Egitilmesi
¥ Y
7. Adim L | SMM'nin Egitim ve Test Veri leriyle Test Edilmesi

Evet

100 iterasyon Uzerinden
Ortalama Sonug

Sekil 3.2. Springer’in segmentasyon ydnteminin blok diyagrami

PCG isaretlerinin dalgacik doniisiimii 6zellikleri ¢ikarilirken hangi dalgacigin
daha iyi sonug¢ verecegi tam olarak bilinmediginden bu adimda dalgacik doniisiimii igin

deneme yanilma yoluyla optimizasyon yapilmistir.
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Besinci adimda, yeniden Orneklemeden sonra c¢esitli yontemlerle PCG
isaretlerinin zarf egrisi (bir isaretin ekstremum noktalarini ana hatlariyla belirten egri)

elde edilmistir.

Altinct adimda c¢ikarilan oOzellikler ve referans noktalar kullanilarak sakli
Markov modeli egitilmistir. Son adimda test veri seti kullanilarak algoritma test
edilmistir. Tiim islemler 100 defa tekrarlanip ortalama sonug elde edilmistir. Konuyla

ilgili detayl bilgi Springer ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada mevcuttur.
3.4. Istatistiksel Ozellikler

a) Aritmetik Ortalama

Bir isaretin aritmetik ortalamas1 Denklem 3.2°deki gibi hesaplanir (Illowsky ve

Dean 2013).

u= Xi (3.2)

3

n
i=1
Burada, x; orijinal isareti, n Ornek sayisini ve u isaretin aritmetik ortalamasini
ifade eder.
b) Minimum

Minimum, bir isaretin en kii¢lik degeridir (Illowsky ve Dean 2013).

¢) Maksimum

Maksimum, bir isaretin en biiyiik degeridir (Illowsky ve Dean 2013).

d) Standart Sapma

Bir isaretin standart sapmasi Denklem 3.3’teki gibi hesaplanir (Illowsky ve Dean

2013).

1 n
0= E;(xi—u)z (3.3)

Burada, x; orijinal isareti, n 6rnek sayisini, u isaretin aritmetik ortalamasini ve o

isaretin standart sapmasini ifade eder.
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e) Varyans

Varyans standart sapmanin karesi seklinde tanimlanir (Illowsky ve Dean 2013).

f) Toplam Harmonik Bozulma

Toplam harmonik bozulma, bir isaretteki harmoniklerin etkin degerinin (veya
giiciiniin) temel frekans bilesenin etkin degerine (veya giicline) orani seklinde

tanimlanir.

g) Sifirdan Ge¢me Orani

Bir isaretteki isaret degisimi orani seklinde tanimlanan sifirdan ge¢me orani

Denklem 3.4’teki gibi hesaplanir (Illowsky ve Dean 2013).

n

1
zer == Isgn(x) - sgn(x;_y)| (3.4)
i=1
Burada, x; orijinal isareti, n ornek sayisin1 ve zcr isaretin standart sapmasini

ifade eder.

h) Basikhk

Bir dagilimin yiiksekliginin normal dagilimin yiliksekliginden ne kadar saptiginin
bir Ol¢iisii olarak tanimlanan basiklik Denklem 3.5’teki gibi hesaplanir (Illowsky ve

Dean 2013).

% i=1(x; — M)4
(VI Gi—2)

Burada, x; orijinal isareti, n 6rnek sayisin1 ve p isaretin aritmetik ortalamasini

basiklik = 3.5

ifade eder.

i) Etkin Deger

Bir isaretin etkin degeri Denklem 3.6’daki gibi hesaplanir.

Xpags = (3.6)
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Burada, x; orijinal isareti, n drnek sayisini ve xgy,s isaretin etkin degerini ifade
eder.

J) Ortanca Deger

Bir isareti olusturan noktalar kii¢iikten biiyilige siralandiginda ortadaki noktaya o
isaretin ortanca degeri denir.

k) Carpikhik

Carpiklik, bir isaretin dagiliminin normal dagilima gore ne kadar asimetrik
oldugunun 6lciisiidiir ve Denklem 3.7’teki gibi hesaplanir.
7 2= (g — )
carpilik = noet 3 (3.7)

Burada, x; orijinal isareti, n Ornek sayisini ve u isaretin aritmetik ortalamasini

ifade eder.

3.5. Fourier Doniisiimii

Giines 151g1min bir prizma yardimiyla gokkusagi renklerine ayrilmasi iyi bilinen
bir olaydir. Newton, 1672°de yazdigi makalede prizma tarafindan olusturulan devamli
renk bantlarini tanimlamak i¢in spektrum terimini kullanmistir. Her bir renk goriintir
spektrumun belli bir frekansina denk gelir. Yani, 15181n renklere ayrilmasi bir gesit

frekans analizidir.

Bir isaretin frekans analizi o isaretin frekans (siniizoidal) bilesenlerine
ayristirilmasini igerir. Yalniz, bu durumda 151k yerine zamanin bir fonksiyonu olan
isaretler ve prizma yerine ise Fourier dontisiimii kullanilir. Fourier dontimii, 19. ylizyilin
baslarinda Fransiz matematikg¢i Jean Baptiste Joseph Fourier tarafindan ortaya atildiktan
yillar sonra giiniimiizde isaret isleme alaninda en ¢ok kullanilan tekniklerden biri haline

gelmistir.

Bir xr(t) fonksiyonu Denklem 3.8 ’deki gibi ifade edilebilir ve bu ifadeye

Fourier serisi agilimi denir.

[ee] + 00
xr(t) = ay + Z(an cos(nwyt) + b, sin(nwyt)) = Z c,e/nwot (3.8)
n=1 n=—oo
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Burada, x(t) t degiskenine bagli T periyotlu ve wg = 2m/T temel frekansh
periyodik bir fonksiyonu, a,, b, ve n = 1,2, 3 ... sabit katsayilar1 ifade eder. Denklem
3.8’deki katsayilar Denklem 3.9-3.12°teki gibi hesaplanir.

1 T
0
2 T
a, = T,f x7(t) cos(nwyt) dt (3.10)
0
2 T
b, = Tf x7(t) sin(nwyt) dt (3.11)
0
1 (T .
Cp = Tf xr(t)e @t t (3.12)
0

Bir fonksiyonun Fourier dontisiimii, periyot sonsuza giderken (T — o) Fourier
serisinin 6zel bir durumudur. Denklem 3.12 yeniden diizenlenirse Denklem 3.13 elde

edilir.
T .
Tc, = f xr(t)e In@otdt (3.13)
0
T — oo iken temel frekans, wy = 2m/T oldukca kiigiik bir deger alir ve nw,,
[—00, +00] arasinda herhangi bir deger alabilen siirekli bir biiytikliik haline gelir. w =

nw, ve X(w) = Tc, degerleri Denklem 3.13’te yerine yazilirsa Denklem 3.14 elde

edilir.
400 .
X(w) = j x(t)e I@tdt (3.14)

Denklem 3.14 Fourier doniigiimii olarak adlandirilir. Eger Denklem 3.14 yeniden

diizenlenirse birim Hertz olacak sekilde doniisiim yapan Denklem 3.15 elde edilir.
+ 00 '
X(f) = J x(t)e /2mrtqt (3.15)

3.5.1. Ayrik Fourier Doniisiimii

Ayrik zamanli bir isaretin frekans analizi genellikle ve en kolay sekilde bir
bilgisayar veya 0zel olarak tasarlanmis bir donanim ile yapilabilir. Ayrik zamanh bir

isaretin frekans analizini yapmak i¢in zaman uzayinda tanimh isaret frekans uzayi
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esdegerine dontstiiriilir. Bu donilisiim i¢in Forurier dontisimi kullanilir, yalniz bu
doniisiim frekansin siirekli bir fonksiyonu oldugu i¢in hesaplama agisindan pek uygun
bir yontem degildir. Bu yiizden ayrik isaretlerin frekans doniisiimiinli yapmak i¢in ayrik
Fourier dontistimii gelistirilmistir. Eger Fourier doniisiimii Denklem 3.16’daki gibi N
ornek ile periyodik olarak orneklenir ise X(w), 2m periyoduna sahip periyodik bir

fonksiyon oldugundan sadece temel frekans araliginda yer alan 6rnekler gereklidir.

2k
w=%, k=01 .. N—-1 (3.16)

Fourier doniisiimiiniin N adet ayrik frekans i¢in hesaplanmasi sonucu Denklem
3.17°deki esitlik olan ayrik Fourier doniisiimii elde edilir (Proakis ve Manolakis 1996).
N-1

X(k) = Z x(n)e J2mm/N =01, N—1 (3.17)

n=0

3.6. Dalgacik Doniisiimii

Fourier doniisiimii isaret isleme alaninda en ¢ok kullanilan doniisiim olmasina
ragmen duragan olmayan, yani frekans igerigi zamana gore degisen isaretlerin frekans
analizinde yetersiz kalmaktadir. Ciinkii bir isaretin Fourier doniisiimii ile frekans analizi
yapildiginda o isaretin zaman bilgisi yok olur ve hangi frekansin hangi zamanda (veya
zaman araliginda) meydana geldigi bilinemez. Bu nedenle hangi frekansin hangi zaman
araliginda meydana geldigini tespit etmek amaciyla kisa siireli Fourier doniisiimii

gelistirilmistir.

Kisa siireli Fourier doniisiimiinde isaret sabit genislikte dikdortgen pencerelere
ayrilarak her pencerenin Fourier donilisiimii ayr1 ayr1 yapilarak isaretin frekans analizi
yapilir. Fakat genis bir pencere secildiginde doniisiimiin frekans ¢oziiniirligu ytiksek,
zaman ¢dziiniirliigii ise diisiik olur. Ote yandan, dar bir pencere se¢ildiginde ise frekans
¢coziinlirliigl diislik, zaman ¢oziniirliigl yiiksek olur. Kisa siireli Fouirer doniigiimiiniin

bu dezavantajindan dolay1 dalgacik doniistimii gelistirilmistir.

Dalgacik doniisiimiinde yiiksek frekans ve zaman ¢oziiniirliigii elde etmek i¢in
diisiik frekansli bolgelerde genis, yliksek frekansli bolgelerde ise dar bir pencere
(dalgacik) secilerek isaretin zaman-frekans analizi yapilir. Boylece isaretin diisiik

frekansli bolgeleri i¢in yiiksek frekans ¢oziiniirligii, yliksek frekansli bolgeleri igin ise
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yiiksek zaman ¢Oziliniirliigii elde edilir. Fourier doniisiimiinde isaretler, farkl frekanstaki
siniizoidal isaretlerin toplami seklinde ifade edilirken, dalgacik doniisiimiinde isaretler,
Sekil 3.3.’te verilmis herhangi bir ana dalgacigin zamanda 6telenmis ve fakli 6lgekteki

hallerinin toplami seklinde ifade edilir (Burrus ve ark. 1998).

e d

Haar Shannon or Sine Daubechies 4 Daubechies 20

$ifef

Gaussian or Splhne Biorthogonal Mexican Hat Coiflet

Sekil 3.3. Ornek dalgacik sekilleri
3.6.1. Siirekli Dalgacik Déniisiimii

Siirekli dalgacik dontisiimii Denklem 3.18’deki gibi tanimlanur.
c(s, 1) = ff(t)WS,T(t)*dt, seRt—{0}, TER (3.18)
R

Burada, ¥.(t)* ana dalgacigin kompleks eslenigini, c(s,7) dalgacik
katsayilarini, f(t) dalgacik doniisiimii hesaplanacak olan isareti, s dlgegi ve T 6telemeyi
ifade eder. Tiim dalgaciklar tek bir ana dalgaciktan ol¢ek (s) ve oOteleme (1)
degistirilerek Denklem 3.19 yardimiyla elde edilir. Olgek arttirildiginda ana dalgacik
genisler, azaltildiginda ise biiziiliir. Oteleme degistirildiginde ise dalgacik zamanda

ileriye ve geriye dogru Gtelenir.

W, (6) = %w(t;T> (3.19)

Stirekli dalgacik doniisiimii asagidaki adimlar takip edilerek hesaplanir:
1. Bir dalgacik segilir ve orijinal igaretin baslangi¢ kismu ile karsilastirilir.
2. Denklem 3.18 kullanilarak dalgacik katsayisi hesaplanir, yani dalgacigin

isaretin o kismi ile ne kadar iliskili oldugu hesaplanir.
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3. Tim isareti kapsayincaya kadar Steleme yapilarak birinci ve ikinci adim
tekrar edilir.

4. Olgek deger degistirilerek birinci, ikinci ve tigiincii adim tekrar edilir.

5. Tim 6lgek degerleri i¢in birinci adimdan dérdiincii adima kadar olan kisim

tekrar edilir.

Dalgacik katsayilarindan orijinal isareti elde etmek i¢cin Denklem 3.20’deki ters

dalgacik doniistimi kullanilir.

f(®) =f fc(s, 7) ¥ (t)dsdr (3.20)

3.6.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Olgek ve teleme parametrelerinin siirekli bir sekilde degisimi isaretin fazlaca
gereksiz bilgi icerecek sekilde temsil edilmesine neden olur ve islem yiikiinii oldukca
arttirir. Olgek ve Steleme parametrelerinin ayrik bir sekilde degistirilmesi hem islem
yiikiinii azaltir hem de déniisiimdeki gereksiz bilgilerin atilmasimi saglar. Olgek ve
Oteleme parametrelerinin ayrik secgilmesiyle ayrik dalgacik doniistimii elde edilir. j ve k
pozitif tam sayilar olmak {izere dlgek icin j adet, dteleme icin k adet adim secilirse s =
27) ve T = k277 elde edilir. Bu degerler Denklem 3.19°da yerine yazilirsa Denklem

3.21°teki esitlik elde edilir.
V() = 2729 (20t — k) (3.21)
Boylece sirasiyla Denklem 3.22 ve 3.23’te verilen ayrik ve ters ayrik dalgacik

dontisiimleri elde edilir. Ayrik dalgacik doniisiimii de Boliim 3.6.1.’de verilen adimlar

ile hesaplanir.

e k) = Zf(t)w,-,k(t)* (3.22)
t

f(t) = Z Z c(, k)¥; i () (3.23)
kJj

3.6.3. Hizh Dalgacik Doniisiimii

Mallat  (1989) yaptigt ¢alismada ayrik dalgactk  doniisiimiinliniin

hesaplanmasinda yeni bir yontem gelistirmistir. Bu yontemde, isaretin fakli 6l¢eklerdeki
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analizi ic¢in farkli kesim frekanslarina sahip filtreler kullanilir. Yiiksek frekanslarin
analizi i¢in isaret yliksek geciren filtre serilerinden, diisiik frekanslarin analizi iginse

isaret algak geciren filtrelerden gegcirilir.

N tane Ornege sahip x[n] isaretinin dalgacik katsayilari, hesaplanirken isaret
alcak geciren bir filtreden gecirilir ve Ornek sayisi yariya diisecek sekilde yeniden
orneklenerek birinci seviye yaklasim katsayisi (cA;) elde edilir. Daha sonra isaret
yiiksek geciren filtreden gecirilir ve Ornek sayisi yariya diisecek sekilde yeniden
orneklenerek birinci seviye detay katsayist (cD;) elde edilir. Bu islemler matematiksel
olarak Denklem 3.24 ve 3.25’deki gibi ifade edilebilir. Daha yiiksek seviyelerde
katsayilar elde etmek i¢in bu islemler tekrar edilir. g[n] yiiksek geciren ve h[n] algak
geciren filtre olmak tlizere Sekil 3.4.’de {iglincii seviye hizli dalgacik doniisiimiiniin

islem adimlar1 goriilmektedir.

Vyiiksek = €D = Z x[n] - g[2k —n] (3.24)
n
Yaigak = CA = Z x[n] - h[2k —n] (3.25)
n
»| h[n]
3. Seviye
_ . Katsayilar
»| h[N] —»@ »| g[n]
2. Seviye
. PR Katsayilar
> h[n] 4.@ - gln]
1. Seviye
PR Katsayilar
x[n] »g[n]

Sekil 3.4. Uciincii seviye hizl1 dalgacik doniisiimii

[saret, dalgacik katsayilarmdan yukaridaki adimlar tersten takip edilerek tekrar
olusturulabilir. Bu siire¢ ters hizli dalgacik donilisimii olarak adlandirilir ve

matematiksel olarak Denklem 3.26’daki gibi ifade edilebilir.

Xl = D (yiserlk] - g1=n + 2] + Yasgar k] - hl=n +2K])  (3.26)
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Isaret yeniden olusturulurken dalgacik Kkatsayilarina cesitli esiklemeler
uygulanarak dalgacik doniisiimii, isareti gliriiltiden arindirmak amaciyla da

kullanilabilir (Sardy ve ark. 2001).

3.7. Mel Frekansi Kepstrum Katsayillari (MFCC)

Konusma tanima uygulamalarinda en ¢ok kullanilan 6&zellik ¢ikarma
yontemlerinden bir tanesi mel frekansi kepstrum katsayilaridir (O’Shaughnesssy 2008).
Bu yontem ilk defa Bridle ve Brown tarafindan 1974 yilinda bahsedilmistir ve 1976’da
insanin kelimeleri yanlis anlama deneylerini temel alarak Mermelstein tarafindan

gelistirilmistir (Mermelstein 1976).

So6zel mesajlar hakkindaki bilginin tamamini igeren 6zellik vektorii ¢ikarmak
icin MFCC, insanin konusma ve duyma sistemlerinin bir kismini taklit eder. Bu yontem
sesin yiiksekliginin insan tarafindan logaritmik olarak algilanmasini ve insanin sesin
frekansim1 gercek frekanstan farkli algilamasini taklit eder ve konusmaciya bagh
karakteristikleri, konusmanin temel frekansini ve bu frekansin harmoniklerini ¢ikararak

elemine etmeye calisir. MFCC’nin blok diyagrami Sekil 3.5.’te verilmistir.

/ Ses Sinyali H Pencereleme H Fourier Donusimu

)\

Logaritma Mel Olgek Filtrelemesi

Ayrik Kosiniis
Donusumu

‘ Fark Ozellik Vektori

Sekil 3.5. MFCC algoritmasinin blok diyagrami

a) Pencereleme

Bu adimda 20 ile 40 ms arasinda bir pencere secilerek bu pencere her adimda
genellikle pencere genisliginin yaris1 kadar kaydirilir. Her bir pencere i¢in diger

adimlarda agiklanan islemler isarete uygulanir.
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b) Fourier Doniisiimii

[saretin frekans analizini yapmak i¢in Boliim 3.5.1.’de agiklanan ayrik Fourier
doniisiimii kullanilarak isaretin frekans bilesenleri bulunur. Isaretin frekans spektrumu

Denklem 3.27°deki gibi hesaplanir.

Zfe ]ka/N

Burada, f orijinal isareti, N penceredeki ornek sayisini ve T pencere adimini

(1)

N
k=01,.., (E - 1> (3.27)

ifade eder.

¢) Mel Olcek Filtrelemesi

Bu adimda Mel frekansi spektrumu hesaplanir. Bunun i¢in isaretin spektrumu
N, adet bant geciren filtreden gegirilerek her bandin enerjisi hesaplanir. Bu filtreleme
insanin kulagini taklit eder ¢iinkii insanin duyma sistemi ileriki siirecler i¢in bir frekans
bandinin giiciinii igsaret olarak kullanir. Mel frekansi spektrumu Denklem 3.28’deki gibi

hesaplanir.
N/2-1

¢ = Z dicll,  i=0,1,..,N (3.28)

Burada, d filtre genligini, N, filtre sayisini, k frekansi ve i indeksi ifade eder. f
orijinal isaret olmak iizere Denklem 3.29’da tanimlanan mel 6l¢egine gore yerlestirilen
bant gegiren filtrelerin sayisi, sekli ve frekans: farklilik gosterebilir. Ornek bir mel filtre

bankas1 Sekil 3.6.’da verilmistir.

f
M(f) = 11251In (1 + W) (3.29)

d) Logaritma

Insanin sesin yiiksekligini algilama seklini taklit etmek i¢in bu adimda isaretin

logaritmas1 Denklem 3.30 kullanilarak alinir.

=logc? i=0,1,..,N, (3.30)

T’
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Sekil 3.6. Ornek bir mel filtre bankas1

e) Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Besinci adim olarak konusmaciya bagli karakteristiklerin yok edilmesi amaciyla
kepstral katsayilar hesaplanir. Logaritmik spektrumun ayrik kosinlis doniisiimii
yapilarak konusmaciya bagli temel frekansin harmonikleri daha yiiksek dereceden
katsayilara dontistiiriiliir. Sadece diislik seviyedeki katsayilar kullanilirsa konusmaciya
bagli bilesenler baskilanmis olur. Ayrik kosiniis doniisimii Denklem 3.31°teki gibi

hesaplanir.

Ng

k(2i—1m
o) = Z c7 cos (%) i=0,1,.., Ny <Ny (3.31)
d

i=1

Burada, N, se¢ilen kepstral katsay sayiy: ifade etmektedir.

f) Fark

Simdiye kadar olan biitiin adimlar sadece bir zaman penceresine ait bilgiler
icermekteydi. Konusmanin dinamik dogasinin temsil edilebilmesi igin katsayilarin

farklar1 da Denklem 3.32-33 kullanilarak 6zellik vektoriine eklenmektedir (Kido 2014).

Ac® =W _ @ AACT(? =AW —AcW (3.32)

T,1 T+1,0 -1, T+1,0 1,0

e = [c At anact (3.33)

T,0
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3.8. Ardisik Geri Yénde Ozellik Se¢gme Algoritmasi

Ozellik se¢gmenin amaci, ¢ikarilan dzellik kiimesinden daha az smiflandirma
hatasi elde edilebilecek bir alt kiime secilmesidir. Blok diyagrami Sekil 3.7.’de verilen
ardisik geri yonde oOzellik se¢cme algoritmasi orijinal altkiime ile baslar ve orijinal
altkiime, degerlendirme kriterine gore degerlendirilir. Sonra, alt kiimeden bir 6zellik
cikarilir ve aday alt kiime olusturulur. Aday alt kiime, degerlendirme kriterine gore
degerlendirilir. Degerlendirme sonucunda 6zellik ¢ikarilmadan Onceki performanstan
daha iyi bir performans elde edilir ise 6zellik atilir, edilmez ise Ozellik geri eklenir.
Daha sonra alt kiimeden baska bir 6zellik ¢ikarilarak ayni islemler tekrarlanir. Durma

kriterine ulagincaya veya biitiin 6zellikler denene kadar ayni1 islemler tekrarlanir (Jain ve

Zongker, 1997).
Qrijinal Ozellik Alt Kime
Kiimesi Uretimi ‘

Alt Kime
Dedgerlendirmesi

Hayir

Durdurma
Kriteri

Secilen
Alt Kiime Evet

Sekil 3.7. Ozellik segme algoritmasinin blok diyagran

3.9. Siniflandiric1 Metotlar1 Toplulugu

Pek ¢ok arastirmaci ¢ok sayida smiflandiricinin tahminlerini birlestirerek tek bir
siiflandirici olusturma teknigini incelemistir. Elde edilen siniflandirici, yani topluluk,
genellikle bu toplulugu olusturan her bir siniflandiricidan daha yiiksek bir dogruluga
sahip olur. Bu yontemin temel prensibi bir grup zayif simiflandirciyr ¢esitli algoritmalar
kullanarak bir araya getirip giicli bir smiflandirict olusturmaktir. Siniflandirict
toplulugu olusturulurken en ¢ok kullanilan algoritmalar Boosting ailesi algoritmalar1 ve
bagging algoritmasidir. Bu algoritmalar ile beraber en ¢ok kullanilan zayif siiflandirici

ise karar agacidir (Zhukov ve ark. 2017).
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3.9.1. Karar Agaci

Danismanli 6grenme (egitim veri setinde hangi girisin hangi ¢ikisa karsilik
geldigi bilinen) yontemlerinden olan karar agaci, en c¢ok kullanilan ve en pratik
tiimevarim ¢ikarim yontemlerinden bir tanesidir. Anlasilmasi kolay bir yontem
olmasindan dolay1 medikal durumlari teshisten kredi geri doniis riskini degerlendirmeye
kadar pek cok alanda kullanilmaktadir (Mitchell 1997). Bu yontem asagidaki durumlar
i¢cin uygun bir yontemdir:

e Ozellik-deger cifti ile temsil edilen drnekler: Karar agac1 igin en uygun drnek
sicaklik gibi bir 6zelligin sicak, serin ve soguk gibi az sayida deger ile temsil
edildigi 6rneklerdir.

e Hedef fonksiyonun ayrik degerli olmasi: Karar agaci en iyi sonucu iki sinifa
sahip 6rneklerde verir.

e Egitim veri setinin hata icermesi: Karar agact yontemi hem egitim
orneklerinin siiflandirilmasindaki hatalara hem de bu 6rnekleri tanimlayan
ozelliklerdeki hatalara dayaniklidir.

e [Egitim veri setinde eksik ozellik olmasi: Bazi1 6rneklerin 6zellikleri eksik
olsa dahi karar agaci kullanilabilir (6rnegin bazi giinler i¢in havanin neminin

bilinmemesi).

Karar agaci, ornekleri agac seklinde, kokten O6rnegin sinifin1 veren yapraklara
dogru siralayarak siniflandirma yapar. Agactaki her diiglim 6rnegin bazi 6zellikleri i¢in
bir test noktasidir ve bu diiglimden asag1 yonde uzanan her bir dal ise diiglimiin olas1
degerlerine denk gelir. Bir 6rnek, agacin ilk diiglimii olan kokten siiflandirilmaya
baslanir. Ozellik bu diigiimde test edilerek sahip oldugu degere gore alt dallara ayrilir ve
nihai bir smif elde edilene kadar bu islemler devam eder (Mitchell 1997). Sekil 3.8.’de
Pazar giiniiniin tenis oynamaya elverisli olup olmadig1 degerlendirilmektedir. Bu agaca
gore eger hava durumu (birinci o6zellik, diigim) bulutlu ise “elverigli” olarak
siiflandirilir, eger hava giinesli ise nem durumuna gore karar verilir. Eger nem normal
ise “elverisli”, nem yliksek ise “elverissiz’” olarak siniflandirilir. Eger hava yagmurlu ise
riizgar durumuna gore karar verilir. Riizgar zayif ise “elverigli”, riizgar kuvvetli ise

“elverissiz” olarak smiflandirilir.
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Hava Durumu )

Bulutlu ;
Glnesli i Yagmurlu
Nem Elverigli ’ ‘ Riizgar
Normal Yiksek Zayif Kuvvetli
‘ Elverigli ‘ Elverigsiz ’ ‘ Elverisli ’ ‘ Elverissiz ’

Sekil 3.8. Kok, diiglim, dal ve yaprak igeren bir karar agaci

Karar agaclarinin egitilmesi icin gelistirilen algoritmalarin c¢ogu yukaridan
asagiya dogru olas1 karar agaglar1 uzayinda arama yapan ve ID3 olarak adlandirilan

temel algoritmanin varyasyonlaridir.

Temel algoritma (ID3) “Agacin kokiinde hangi 6zellik test edilmeli?” sorusuyla
baslayarak karar agacini yukaridan asagiya dogru yapilandirir. Algoritma bu soruyu
cevaplamak icin her bir oOzelligin egitim veri setini tek basina ne kadar iyi
siniflandirdigini degerlendirmek icin istatistiksel bir test kullanir. Hangi 6zelligin en
lyisi olduguna karar verdikten sonra bu o0zelligi agacin kokiinde kullanip egitim
verilerini bu 6zelligi kullanarak test eder ve olasi sonuglara gore yeni dallar olusturur.
Daha sonra yeni olusturulan diigimler i¢in de en iyi 6zellikleri segerek siniflandirma
yapana kadar islemleri tekrar eder. Bu algoritma asla geriye giderek onceki kararlari
yeniden degerlendirmez. Cizelge 3.1.’de ikili siniflandirma yapan 6rnek bir algoritma

verilmistir.

Algoritma, her diigiimde kullanilacak en iyi 6zelligi secerken 6zelligin, egitim
veri setini hedef siiflandirmaya gore ne kadar iyi ayirdiginin bir 6l¢iisii olan bilgi
kazancin kullanir. Bilgi kazancinin tanimlanabilmesi i¢in enformasyon teorisinde genis

kullanim alan1 olan entropinin tanimlanmasi gerekmektedir (Mitchell 1997).
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Cizelge 3.1. ID3 algoritmast

Girisler: Omnekler, Hedef vektorii, Ozellik vektorii

Cikslar: Karar agaci

Al.  Agacin kokiinii olustur

A2. Tim ornekler pozitif ise tek digimli bir aga¢ olustur ve ornekleri (+) ile

A3. etiketle

A4. Tium ornekler negatif ise tek diigiimli agag¢ olustur ve o6rnekleri (-) ile etiketle

AS. Eger ozellik vektorii bos ise tek diiglimlii bir aga¢ olustur ve 6rnekleri hedef
vektoriinde sayica daha fazla olan sinif ile etiketle

A6.  Obiir tiirlii basla

A7. Bilgi kazancinin en yiiksek oldugu 6zelligi bul (4)

AS. Kok diigim i¢in A’y1 ata

A9. Ozellik vektorii, A’daki her bir v; dzelligi igin:

A10. Orneklerin A’ya gore test edilmesine denk yeni dal ekle A = v;
All Ornekler,,, A igin v;’ye sahip drneklerin altkiimesi olmak iizere
Al2.

Eger Ornekler,, bos ise
A13. Bu dalin altina yaprak ekle ve drnekleri hedef vektoriinde

sayica daha fazla olan sinif ile etiketle

Al4. Eger Ornekler,, bos degilse

AlS5. Yeni alt agac ekle

Al6. ID3(0rneklervi, hedef vektorii, 6zellik vektori-{A})
Al7. Son

Entropi: rastgele secilmis 6rneklerin ne kadar saf (segilen 6rneklerin sadece bir
siifa ait olmasi durumu) oldugunun bir gostergesidir. Bir kiimenin entropisi Denklem

3.34°deki gibi tanimlanir.

Entropi(S) = —pg log, pg — po 108, o (3.34)

Burada, S pozitif ve negatif hedef siniflar1 iceren 6rnekler kiimesini, pg pozitif
orneklerin oranimni ve pg negatif 6rneklerin oranim ifade eder. Eger hedef smiflarin

sayis1 ikiden fazla ise entropi Denklem 3.35’teki gibi tanimlanir.
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c
Entropi(S) = Z —p; log, p; (3.35)
i=1
Burada, ¢ hedef smiflarin sayisini ifade eder. Entropi, [0,1] araliginda deger alir
ve bu deger kiiciildiikce yapilan siniflandirmanin basaris1 artar. Segilen bir A 6zelligine
gore entropide beklenen azalmaya bilgi kazanci denir. Bilgi kazanc1 Denklem 3.36°deki

gibi tanimlanir.

Syl

Kazang(S,A) = Entropi(S) — z S| Entropi(S,) (3.36)
veEdeger(4)

Burada, S pozitif ve negatif hedef siniflarini iceren drnekler kiimesini, deger(A)
A ozelligi i¢in tiim olast degerler kiimesini, S, A’nin degerlerinin v oldugu S’nin

altkiimesini ifade eder.

3.9.2. Boosting Algoritma Ailesi

Boosting, siniflandirma metodolojisindeki en 6nemli gelismelerden bir tanesidir.
Boosting ile yeniden agirliklandirilmis egitim verilerine siniflandirma algoritmalarindan
bir tanesi sira ile uygulanir ve elde edilen sonuclar agirliklari ile beraber oylanarak tek

bir siniflandirma sonucu elde edilir. Sekil 3.9.’da Boosting algoritmalarinin genel yapisi

verilmistir.
( Egitim Ornekleri } » H —HK—>

= = Agirhikh H

Agirlikli Ornek L+ [N omunliK _,(x)
1 : 0

! yu

Agirlikli Ornek

(M—l) HM —HM(X)—b

Sekil 3.9. Boosting algoritmalarinin genel yapist

a) AdaBoost Algoritmasi

AdaBoost veya AdaBoostM1 algoritmasinda, ilk basta egitim veri setindeki tiim
orneklerin agirliklar1 ayni olarak belirlenir ve zayif smiflandirict egitilerek veriler
simiflandirilir. Siniflandirma sonucuna gore yanlis siniflandirilan 6rneklerin agirliklar:

arttirtlir, dogru siiflandirilan 6rneklerin agirliklar ise azaltilir. Daha sonra agirliklar
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degistirilmis Ornekler kullanilarak bir sonraki siniflandirici egitilir. Belirlenen
smiflandirict sayisina ulasana kadar bu iglemler tekrar edilir. En sonunda agirliklar ve
siniflandirma sonuglar1 kullanilarak nihai bir siniflandirma sonucuna varilir (Mathworks

2018). Cizelge 3.2.’de AdaBoost algoritmasi verilmistir.

Cizelge 3.2. AdaBoost algoritmasi

Girisler:  Veriseti Z = (2,23, ..., Zy),2; = (x;,¥;), X; € Xvey; € {—1,+1}
M, maksimum siniflandirict sayisi
Cikiglar:  Smiflandiric1 H: X - {—1,1}
Al. Baslangic agirliklarini belirle Wi(l) =1/N,i€{1,2,.., N}vem=1
A2.  Whilem < M do
A3. Hp: X = {—1, 1} smiflandiricisini elde etmek i¢in zayif siniflandiriciy1

Z lzerinde egit

Ad. H,’nin agirlikli hatast olan ern, = §V=1 Wi(m) h(— yiH., (xi)),w

hesapla

1 1—erry\,

AS. Am = ;108 (W) y1 hesapla
A6. Her bir 6rnek icin agirhklar degistir Vi(m) - Wi(m) exp(—amyiH (x)
A7. Agirliklart normalize et: S, = Z?’ﬂ vivei=12,..,N,igin Wi(m+1) _
A8. Vi( ™ /s, *yi hesapla
A9. m’yiarttiz m « m+ 1

A10. End while
A11. Nihai simiflandirict, H(x) = sgn(Z?flzl a;(x)H; (x))’yl elde et

a) Logit Boost Algoritmasi

Logit Boost algoritmasi eksponansiyel kaybi azaltmak yerine negatif sarth
logaritmik benzerligi en aza indirmeye ¢alisir. Cizelge 3.3.’de Logit Boost algoritmasi

verilmistir.
b) Gentle AdaBoost

Gentle AdaBoost, AdaBoost algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olmakla
beraber bu algoritma daha stabil ve daha gilivenilirdir (Mathworks 2018). Cizelge

3.4.’de Gentle AdaBoost algoritmas1 verilmistir.
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Cizelge 3.3. Logit Boost algoritmasi

Girisler: Veriseti Z = (24,23, ..., zy),2i = (x;,¥:), x; € Xvey; € {0,+1}
M, maksimum siniflandirici sayisi

Cikislar:  Siniflandirict H: X - {—1,1}

Al. Baslangi¢ agirliklarini belirle w; = 1/N,i € {1,2,..., N}

A2. Form = 1'den M'ye && while H,,, # 0 do

_ yip(x) . < _ ) _ ) vi
A3. Zi = e e VL Ve agirhiklart, w; = p(x;)(1 — p(x;))’yi hesapla.
A4. H,, (x)’1 z;'nin agirlikli en kiiglik karelerini ve w; agirliklarini kullanarak
egit.
— 1 > r exp(H(x)) .
AS. H(x) = H(x) + sz (x)ivep(x) = P (10) +exp(-H D) i glincelle.

A6. End for

A7. Nihai simiflandirici, H(x) = sgn(Z?’Ll a;j(x)H; (x))’yl elde et.

Cizelge 3.4. Gentle AdaBoost algoritmast

Girisler:  Veriseti Z = (21,25, ..., 2zy),z; = (x;,V;), x; € Xvey; € {—1,+1}
M, maksimum siniflandirici sayisi

Cikislar:  Siiflandirnict H: X - {—1,1}

Al. Baslangic agirliklarini belirle w; = 1/N,i € {1,2, ..., N}

A2, Form = 1'den M'ye do

A3. Hp, (x)’1 y;’nin agirlikli en kiigiik karelerini ve w; agirliklarini kullanarak
egit.

Ad. H(x) « H(x) + H,,,(x)’i giincelle.

AS5. W < w; exp(—yiHm (xi))’yi giincelle ve normallestir: Y, w; = 1

A6. End for

A7. Nihai siniflandirici, H(x) = sgn(Zﬁ‘-”zl a;(x)H; (x))’yl elde et
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c¢) AdaBoostM2

AdaBoostM2, AdaBoost algoritmasinin ikiden fazla smif i¢in kullanilmasi igin
degistirilmis halidir. AdaBoost algoritmasindan farkli olarak hata Denklem 3.37°deki
gibi hesaplanir (Mathworks 2018).

N
1
err, = Ez Z wi(}cn)(l — h,, (x, y:1) + b (x;, k)) (3.37)

i=1 k+y;

Burada, k smif sayisini ve err, hatayi ifade eder.

d) RUSBoost Algoritmasi

RUSBoost algoritmasi her smifta farkli sayida drnek sayisi igeren, yani dengesiz
verilere sahip uygulamalar ig¢in gelistirilmistir. Bu algoritma AdaBoostM2’nin
degistirilmis bir versiyonudur. RUSBoost algoritmasi, tim simniflardaki en az O6rnek
sayisini tespit eder ve tiim siiflar i¢in sadece belirlenen sayida 6rnegi dikkate alarak

islemler yapar (Mathworks 2018).

3.9.3. Bagging Algoritmasi

Bootstrap, genel amagli ve ornek temelli bir istatistiksel yontemdir. Bu
yontemde, temel bir veri setinden rastgele, her seferinde esit sayida ve tekrar yerine

koymak suretiyle veri alinarak ayrik egitim verileri olusturulur.

Egitim Ornekleri  Siniflandiricilar

Cotunluk H{x)
Cyu

Sekil 3.10. Bagging algoritmasinin genel yapist

Bagging, bootstrap Orneklemesi kullanilarak siniflandiricilarin  dogrulugunu
arttirmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Z = {z4, z,, ..., zy}, N boyutlu egitim veri seti,

z; = (x;,¥;), veri setindeki her bir 6rnek, y; ise i’ninci 6rnegin sinifi olsun. Bootstrap
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kullanilarak Z,, € Z,b = 0, 1,..., B olmak {izere B adet alt veri seti olusturularak B adet
smiflandirict egitilir. Egitilen bu siniflandiricilar test verisini siniflandirmada kullanilir.
Cogunluk oyunu alan sinif nihai smif olarak belirlenir. Sekil 3.10.’da Bagging

algoritmasinin genel yapisi ve Cizelge 3.5.te Bagging algoritmas1 verilmistir.

Cizelge 3.5. Bagging algoritmasi

Girisler: Veriseti Z = (24,23, ..., zy),2; = (x,¥:), x; € Xvey; € {—1,+1}
B, bootstrap 6rnek sayisi
Cikislar:  Simiflandirict H: X — {—1, 1}

Al. Form = 1'den B'ye do

A2, Zp, b’ninci bootstrap 6rnegini elde etmek icin Z’den rastgele N tane

ornek se¢ (geri yerine koyarak)
A3. Zp’yi kullanarak H,, siiflandiricisini egit

A4. End for

A5.  Nihai simiflandirict, H(x) = sgn(35_; H, (x))’y1 cogunluk oyu ile elde et

3.10. Bayesian Optimizasyonu

Makine O0grenmesi algoritmalar1 genellikle model parametrelerinin hassas bir
sekilde ayarlanmasini gerektirir. Bu ayarlama, yazili kurallar1 olmayan, uzman bilgisi
gerektiren ve genellikle deneme yanilma ile yapilmakla beraber ¢oziilmeye calisilan
problemin tipine gore biiyiik farkliliklar gostermektedir. Bayesian optimizasyonu
o0grenme  algoritmalarinin  performansini  optimize etmek amaciyla model
parametrelerini otomatik bir sekilde ayarlamaya yarayan bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu optimizasyon hakkinda detayli bilgi (Chandradevan 2017) yaptig

calismada bulunmaktadir.

3.11. Kullanilan Veriler

Yapilan onceki calismalarin ¢ogundaki en biiyiik eksiklik kullanilan verilerin
kisith sayida ve giiriiltiisiiz olmasiydi. Bu amagla pek ¢ok kurum tarafindan desteklenen
physionet.org, genis bir veri bankasi olusturmak ve diinyadaki aragtirmacilart normal ve
anormal PCG kayitlarinin smiflandirilmasi konusunda calisma yapmalar igin tesvik

etmek amaciyla 2016 yilinda bir yarisma diizenledi. Yarisma kapsaminda olusturulan
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veri  bankasimin  egitim  seti  “physionet.org/challenge/2016”  adresinden

indirilebilmektedir.

Bu yeni veri bankasi, li¢ kitadan, yedi iilkeden ve yedi arastirmaci takim
tarafindan toplanan toplam sekiz farkli veri setinin bir araya getirilmesinden
olugsmaktadir. Verilerin toplanmasi 10 yildan fazla siirdiigii i¢in kullanilan donanim,
verilerin kalitesi, hasta tipleri, kayit i¢cin kullanilan viicut bolgesi temel farkliliklar
gostermektedir. Asagida bir araya getirilen sekiz farkli veri bankasina iligskin bilgiler

verilmistir (Liu 2016). Veri bankasina ait detaylar Cizelge 3.6.’da verilmistir.

Cizelge 3.6. Veri setleri ve 6zellikleri

Veri Seti Denek Denek Yas Kayit Kayit Ornekleme
Tipi Sayisi Sayis1 Uzunlugu Frekansi
MITHSDB Normal 38 Bilinmiyor 117 33+5 44100 Hz
Anormal 83 Bilinmiyor 292 33+5 44100 Hz
AADHSDB Normal 121 Bilinmiyor 544 8 4000 Hz
Anormal 30 Bilinmiyor 151 8 4000 Hz
AUTHHSDB Normal 11 29+8 11 47425 4000 Hz
Anormal 34 77+9 34 56434 4000 Hz
TUTHSDB Normal 28 Bilinmiyor 174 15 4000 Hz
Anormal 16 Bilinmiyor 15 4000 Hz
UHAHSDB  Normal 19 18-40 19 1445 8000 Hz
Anormal 36 44-90 60 16+9 8000 Hz
DLUTHSDB Normal 174 2543 338 209478 800-22050 Hz
Anormal 335 6012 335 17+12 8000 Hz
SUAHSDB Normal 79 56+16 81 3345 8000 Hz
Anormal 33 56+16 33 3345 8000 Hz
SSHHSDB Normal 12 Bilinmiyor 12 36£12 8000 Hz
Anormal 23 Bilinmiyor 23 36£12 8000 Hz
Toplam — 1072 — 2224 — —

3.11.1. MIT Kalp Sesi Veri Seti

Massachusetts Teknoloji Enstitiisii kalp sesi veri seti (MITHSDB) Prof. John
Guttag, Dr. Zeeshan Syed ve arkadaslar tarafindan olusturulmustur. Kalp sesleri, EKG
ile eszamanl bir sekilde 20-20000 Hz frekans tepkisine sahip Welch Allyn Meditron
elektronik stetoskop (Skaneateles Falls, New York, USA) kullanilarak kaydedilmistir.
Kaydedilen toplam 409 PCG kaydi 44100 Hz 6rnekleme frekansi ile 6rneklenmistir.
121 tane denekten alinan kayitlar kaydedilirken viicudun farkli bolgeleri kullanilmis ve
her bir denekten birden fazla kayit alinmistir. Denekler bes gruba ayrilarak kayit islemi

gergeklestirilmistir.
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e Normal kontrol grubu: 38 denek ve 117 kayit

e Mitral kapakc¢ik kaymasi: 37 denek ve 118 kayit
e Zararsiz tiftiriimler: 34 denek ve 118 kayit

e Aortik hastalik: 5 denek ve 17 kayit

o (Cesitli kalp hastaliklari: 7 denek ve 23 kayit

Her bir denegin kalp sagligit durumu Massachusetts General Hastanesinde
yapilan EKG incelemesi sonucu dogrulanmistir. Kayit islemi ev ziyaretlerinde veya
hastane ortaminda kontrolsiiz bir ¢evrede gerceklestirilmistir. Dolayisiyla pek ¢ok kayit,
konusma, kopek havlamasi, ¢ocuk giirtiltiileri, stetoskop hareketleri ve nefes alma gibi
giiriiltii kaynaklar tarafindan bozulmaya ugramistir. Kayitlarin uzunlugu 9 ile 37 saniye

(ortalama: 33 s) arasinda degismektedir (Liu 2016).

3.11.2. Aalborg Universitesi Kalp Sesi Veri Seti

Aalborg Universitesi kalp sesi veri seti (AADHSDB) Schmidt ve ark. (2015)
tarafindan olusturulmustur. Kalp sesleri viicudun tek bir bolgesinden 20-1000 Hz
frekans tepkisine sahip Littmann E4000 elektronik stetoskop (3M, Maplewood,
Minnesota) kullanilarak kaydedilmistir. Kaydedilen toplam 695 PCG kaydi 4 kHz
ornekleme frekansi ile orneklenmistir. Veri alinan toplam 151 denegin kalp saglig
Aalborg Hastanesi kardiyoloji birimi tarafindan belirlenmistir. Deneklerin 30 tanesinin
kalp kapak¢igi problemine sahip oldugu, diger deneklerin saglikli olduklari tespit
edilmistir. Sekiz saniyelik veriler kaydedilirken deneklerin normal nefes almalar

istenmistir (C. Liu 2016).

3.11.3. Aristotle Universitesi Kalp Sesi Veri Seti

Aristotle Universitesi kalp sesi veri seti (AUTHHSDB) (Papadaniil ve
Hadjileontiadis 2014) tarafindan olusturulmustur. Kalp sesleri, hastane ortaminda
isaretleri giliglendiren ve filtrelemeyen 6zel yapim bir stetoskop ile 4 kHz 6rnekleme
frekansi ile kayit edilmistir. Ekokardiyogram ile doktorlar tarafindan hastalik durumlari
tespit edilen 18 ile 90 yas arasindaki 45 denegin PCG kayd: veri setinde yer almaktadir.
Tiim deneklerin ayni viicut bolgesinden, denek basma bir kayit alinmistir ve bu

kayitlarin uzunlugu 10 ile 122 s (ortalama: 50 s) arasinda (Liu 2016).
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3.11.4. Toosi Teknoloji Universitesi Kalp Sesi Veri Seti

Toosi Teknoloji Universitesi kalp sesi veri seti (TUTHSDB) (Naseri ve
Homaeinezhad 2013) tarafindan olusturulmustur. Bu veri seti 28’1 saghkhi ve 16’s1
cesitli kalp kapakegig1 problemlerine sahip deneklerin kalp sesini igermektedir. Toplam
174 PCG kaydina sahip bu veri setinde, kayitlar, Littmann 3200 elektronik stetoskop
(3M, Maplewood, Minnesota) ile 4 kHz ornekleme frekansiyla viicudun dort farkls
bolgesinden kaydedilmistir ve her bir kaydin uzunlugu 15 saniyedir (Liu 2016).

3.11.5. Haute Alsace Universitesi Kalp Sesi Veri Seti

Haute Alsace Universitesi kalp sesi veri seti (UHAHSDB) (Moukadem ve ark.
2013) tarafindan olusturulmustur. Kalp sesleri, Infral sirketi tarafindan {iretilen prototip
stetoskop kullanilarak 8 kHz 6rnekleme frekans: ile 6rneklenerek kaydedilmistir. Bu
veri seti 39’u normal, 40’1 patolojik olmak iizere toplam 79 tane PCG kayd:
icermektedir. Hem erkek hem de disi olan deneklerin yaslar1 18 ile 90 arasinda
degismektedir. PCG kayitlarinin uzunlugu 6 ile 49 saniye arasinda degismektedir (Liu
2016).

3.11.6. Dalian Teknoloji Universitesi Kalp Sesi Veri Seti

Dalian Teknoloji Universitesi kalp sesi veri seti (DLUTHSDB) (Tang ve ark.
2012) tarfindan olusturulmustur. Yaslar1 10 ile 88 arasinda degisen 227’si disi, 108’1
erkek olan ve cesitli kalp hastliklarina sahip denegin kalp sesi hastane ortaminda
elektronik stetoskop kullanilarak 8 kHz 6rnekleme frekans: ile kaydedilmistir. Her bir
denekten bir kayit alinarak toplam 335 anormal PCG kaydi elde edilmistir. Bu kayitlarin
uzunlugu 3 ile 98 saniye arasinda degismektedir. Bu deneklerin kalp sagligi uzman
kardiyologlar tarfindan tespit edilmistir. Yaslar1 4 ile 35 arasinda degisen 2’si disi,
172’si erkek olan saglikli denegin kalp sesi iiniversitenin Biyomedikal Miihendislik
Laboratuarinda mikrofon sensorii (MLT201, ADinstrument, Australia) veya
piezoelektrik sensor (Xinhangxingye Technology Co. Ltd, China) ile ¢esitli 6rnekleme
frekanslari ile 6rneklenerek kaydedilmistir. Bu kayitlarin uzunlugu 27.5 ile 312.5 saniye
arasinda degismektedir. Her bir denekten birden fazla kayit alinarak toplam 338
anormal PCG kayd: elde edilmistir. Kayitlarin 218’1 denekler dinlenirken, 120’si bir
aktiviteden hemen sonra kaydedilmistir (Liu 2016).
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3.11.7. Siraz Universitesi Kalp Sesi Veri Seti

Siraz Universitesi kalp sesi veri seti (SUAHSDB) (Samieinasab ve Sameni 2015)
tarafindan olusturulmustur. PCG kayitlar1 79’u saglikli, 33’1 c¢esitli kalp hastaligina
sahip denegin (toplam 69 disi, 43 erkek, 16 ile 88 yas araliginda) kalp sesi JABES
dijital elektronik stetoskop (GS Technology Co. Ltd, Giiney Kore) ile 8 kHz 6rnekleme
frekansi ile kaydedilmistir. Kayit yapilirken dinlenmis olan deneklerin normal nefes
almalan istenmistir. Hasta deneklerden birer, saglikli deneklerden licer kayit alinarak
toplam 114 (81 normal, 33 anormal) PCG kaydi elde edilmistir. Kayitlarin uzunlugu 30
ile 60 saniye arasinda degismektedir (Liu 2016).

3.11.8. Skejby Sygehus Hastanesi Kalp Sesi Veri Seti

Skejby Sygehus Hastanesi kalp sesi veri seti (SSHHSDB) 12’si normal, 23’i
kalp kapak¢ig1 problemine sahip toplam 35 denekten elde edilmistir. Kayitlar 8 kHz

ornekleme frekansina ve 15 ile 69s uzunluguna sahiptir (Liu 2016).

3.11.9. Yansma Verilerinin Olusturulmasi

Yarigma verileri hazirlanirken yukarida belirtilen veri setlerindeki kayitlarin
ornekleme frekanslar1 farkli oldugundan tim kayitlar 6rnekleme frekansi 2 kHz’e
olacak sekilde yeniden drneklendirilerek bir araya getirilmistir. DLUTHSDB veri setine
ait normal 338 PCG kaydi ¢cok uzun oldugundan daha kisa pargalara ayrilarak toplam
4517 PCG kaydi elde edilmistir. Veri setleri a’dan 1’ye kadar yeniden isimlendirilmis ve
egitim ile test veri setleri seklinde ikiye ayrilmistir. Her iki veri setinde de PCG kayitlar
normal ve anormal seklinde smiflandirilmistir. Her iki setteki normal ve anormal PCG

kayitlarinin sayisi birbirinden farklidir. Detaylar Cizelge 3.7.’da verilmistir.

3.11.10. Cahisma Verilerinin Olusturulmasi

Yarisma verilerinden sadece egitim verileri yarigmanin internet sitesinden
indirilebildiginden bu ¢aligmada sadece yarigsma egitim veri seti kullanilmistir. Yarisma
egitim veri seti (bu noktadan sonra ¢alisma veri seti olarak nitelendirilecektir) yeniden
diizenlenerek besli capraz dogrulama kullanimi i¢in uygun hale getirilmistir. Yani
verilerden bes kopya olusturulmus ve her bir kopya bes parcaya boliinmiistiir. Dort

parca egitim, bir parca ise test i¢in kullanilmistir. Her kopya i¢in bu islem
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tekrarlandiktan sonra ¢ikan sonuclarin ortalamasi alinarak basari orani hesaplanmistir.
Boylece tiim verilerin hem egitim hem de test i¢in kullanilmasi saglanmistir. Detaylar

Cizelge 3.8.’de verilmistir.

Cizelge 3.7. Yarisma verileri

Set Alt Set Veri Denek Kayit Anormal Normal Kesin
Kaynag Sayisi Sayisi (%) (%) Olmayan

egitim-a MITHSDB 121 409 67.5 28.4 4.2
egitim-b AADHSDB 106 490 14.9 60.2 249
egitim-c  AUTHHSDB 31 31 64.5 22.6 12.9

Egitim  egitim-d UHAHSDB 38 55 47.3 47.3 55
egitim-e ~DLUTHSDB 356 2141 7.1 86.7 6.2
egitim-f SUAHSDB 112 114 27.2 68.4 4.4
Toplam 764 3240 18.1 73 8.8
test-b AADHSDB 45 205 15.6 48.8 35.6
test-c AUTHHSDB 14 14 64.3 28.6 7.1
test-d UHAHSDB 17 24 45.8 45.8 8.3

Test test-e DLUTHSDB 153 883 6.7 86.4 6.9
test-g TUTHSDB 44 116 18.1 81.9 0
test-i SSHHSDB 35 35 60 34.3 5.7
Toplam 308 1277 12 77.1 10.9

Cizelge 3.8. Capraz dogrulama i¢in ¢aligma egitim veri seti ve test veri seti

Veri Seti Alt Veri Seti Normal Anormal Toplam
a 94 234 328
b 309 84 393
c 6 19 25
Egitim d 22 22 44
e 1566 146 1712
f 64 27 91
Toplam 2061 532 2593
a 23 58 81
b 77 20 97
c 1 5 6
Test d 5 6 11
e 392 37 429
f 16 7 23
Toplam 514 133 647
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3.12. Algoritmanin Yapisi

Onerilen algoritma Matlab R2017b programinda yazilmis olup 6nislem, 6zellik
cikarma-1, veri seti siiflandirmasi, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma-2, 6zellik se¢gme ve
nihai smiflandirma olmak iizere yedi temel asamadan olugmaktadir.

Onerilen
algoritmanin blok diyagrami Sekil 3.11°da verilmistir.

PCG
Kaydi
\
On islem
Veri Seti Y
Siniflandinicisinda .
Kullaniimak Ozellik Cikarma-1
Uzere
Ozellik Cikarma
Y
Kaydin Veri Setlerine Gére Siniflandiriimasi
Y
Segmentasyon
a,b,c,d, e, f
ab,cde,f
Veri Setine r ¢
i Ozellik Cikarma-2A Ozellik Cikarma-2B
Ozellik
Cikarma
Y Y VY YV VY Y
Ozellik Se¢gme

l vy l l R l
Anormallige

Gore
Siniflandirici-a }

Siniflandirma
(Her Veri Setine

Siniflandirici-a' Siniflandirici-f*
Ait Kayit igin Tki
Siniflandirict)
Siniflandirici
Sonuglarina Gore
Gdre Son

Anormal Dogru
Kararin

Verilmesi

Yanlis. Normal

Sekil 3.11. Onerilen algoritmanin blok diyagrami
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3.12.1. Onislem

Cogu oriintii  siniflandirma algoritmalarinin  Onislem asamasinda giiriiltiiden
arindirma, filtreden gecirme, yeniden orneklendirme ve normalizasyon gibi islemler
yapilir. Bu algoritmanin onigslem asamasinda sirasiyla, PCG kayitlarindaki giiriiltiiden
kaynakli sivri uglar1 yok etmek amaciyla giiriiltiiden armmdirma ve normalizasyon
islemleri yapilmistir. Sekil 3.12°de oOnerilen algoritmanin Onislem asamasinin blok

diyagrami verilmistir.

Onislem

2215 Guridltiden Arindirma Normalizasyon
Kaydi

Sekil 3.12. Onerilen algoritmanin énislem asamasimin blok diyagrami

a) Giiriiltiiden Arindirma

Bu adimda ama¢ PCG kaydi alinirken cesitli nedenlerle isaretde olusan sivri
uclarin yok edilmesidir. Bunun i¢in (Schmidt ve ark. 2010) tarafindan gelistirilen ve
kisa agiklamasi agsagida adimlar halinde verilen metot kullanilmigtir. Sekil 3.13.te sivri

uclar1 yok edilmis bir PCG kayd1 verilmistir.

1) lIsaret 500 ms’lik béliitlere ayrilir.
2) Her boliitteki maksimum mutlak genlik (MMG) bulunur.
3) Eger en az bir tane MMG, tiim MMG’lerin ortanca degerinin {i¢ katin1 gecerse
a’den e’ye kadar olan islemler uygulanir, yoksa dordiincii adima gegilir.
a) En yiikksek MMG degerine sahip boliit segilir.
b) Secilen boliitte sivri ucun tepe noktast MMG’nin konumu olarak tanimlanir.
¢) Sivri ucun baglangi¢ noktasi, MMG’den Once isaretin en son sifirdan gectigi
nokta olarak tanimlanir.
d) Sivri ucun son buldugu nokta, MMG’den sonra isaretin ilk defa sifirdan
gectigi nokta olarak tanimlanir.
e) Tanmimlanan sivri ug sifirlar ile degistirilir.

4) Islem tamamlanur.

43



3. MATERYAL VE METOT

Sivri Uglu Sinyal
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zaman (s)
Sivri Ucu Yokedilmis Sinyal
0571
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16.5 17 175 18 18.5 19
zaman (s)

Sekil 3.13. Sivri uclu ve sivri ucu yok edilmis iki PCG kaydi

b) Normalizasyon

Algoritmanin bu adiminda Boliim 3.2.°de aciklanan min-maks normalizasyonu

kullanilmistir.

3.12.2. Ozellik Cikarma-1

Bu adiminda hangi PCG kaydimin hangi veri setine ait oldugunu belirleyecek
olan siniflandirici-1’de kullanilmak tizere her PCG kaydinin zaman, frekans ve zaman-

frekans uzayina ait ¢esitli 6zellikleri ¢ikarilmistir.

a) Zaman Uzayma Ait Ozellikler

[saretin zaman uzayina ait istatistiksel alt1 6zelligi asagida verilmistir.
e Ortalama

e Minimum

e Maksimum

e Standart sapma

e Basiklik

e Carpiklik
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b) Frekans Uzayna Ait Ozellikler

PCG kayitlarinin frekans uzayma ait 6zellikleri elde edilirken isaretten ziyade
isaretteki giriiltiilerin bulundugu frekans araliklar1 géz 6niinde bulundurularak isaretin
0-200 Hz ile 800-1000 Hz frekans araliklarindaki giic spektrumu ayrik Fourier
doniistimi kullanilarak elde edilmistir. Sekil 3.14-15’te farkli veri setlerinden alinan iki
PCG kaydinin 0-200 Hz ve 800-1000 Hz frekans araliindaki giic spektrumlari

verilmistir

¢) Zaman-frekans Uzayina Ait Ozellikler

Isaretlerin hem frekans hem de zaman uzayma ait dzelliklerinden faydalanmak
amaciyla ayrica isaretlerin mel frekansi kepstrum katsayilar elde edilmistir. Sekil 3.16-
17.°de iki veri setine ait iki kaydin mel frekansi kepstrum katsayilari verilmistir.

Frekans ve zaman-frekans uzayna ait 6zellikler Cizelge 3.9.’da verilmistir.

=20
W Veri Bankasi-a
rﬁf'u -
\ B Veri Bankasi-b
ELR T
vk
-40 = e
\. \
LY,
-50 f ﬁqﬂ.m S
—_ ] R .
m ™, g
= / N\
T 50 '’ L "\
E r -/\“" Ny D—
e,
! 4 PR o
g ] vl R Aj}"\.m
oaeH T
4K ] I
s {
W .l'
E}' 50 1
o .
I
ag ¢
-1040
-110
a 20 40 a3 80 100 120 140 180 180 200

Frekans (Hz)
Sekil 3.14. iki farkl1 veri setine ait PCG kaydimin 0-200 Hz araligindaki gii¢ spektrumu

Boylece, PCG kayitlarinin veri setlerine gore smiflandirilmasinda kullanilmak

tizere yedisi zaman, 16’s1 frekans ve 112’si zaman-frekans uzayina ait olmak {izere
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toplamda 135 adet Ozellik elde edilmistir. Bu ozellikler smiflandiricinin  hem

egitilmesinde hem de test edilmesinde kullanilmistir.

20 1

=30 9

Giic Spektrumu (dB)

0 4

-1280 1

i
50 1. N;V‘/\_.-"\ M-,JH
"
. J\Ar
u’(\\

1
VA Sl i e .

B Veri Bankasi-a
B Veri Bankasi-b

.......

0.83 0.B= Q.80

1.00

Frekans (kHz)
Sekil 3.15. iki farkl1 veri setine ait PCG kaydinin 0.8-1 kHz arahigindaki gii¢ spektrumu

Cizelge 3.9. PCG kayitlarinin frekans ve zaman-frekans uzayna ait dzellikleri

0-200 Hz Frekans Band:1 800-1000 Hz Frekans MFCC (14 seviye)
Bandi

Minimum Minimum Maksimum

Maksimum Maksimum Ortalama

Ortalama Ortalama Standart Sapma

Ortanca Ortanca Varyans

Carpiklik Carpiklik Carpiklik

Basiklik Basiklik Basiklik

Etkin Deger Etkin Deger Etkin Deger

Etkin Deger/Maksimum  Etkin Deger/Maksimum  Entropi

Toplam: 9 adet

Toplam: 8 adet

Toplam: 8 X 14 = 112 adet
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PCG Kaydi
1 T T T T T T 1]
05
2
s of
]
0.5 1
_1 1 1 1 1 1 1 I
2 4 [ 8 10 12 14
Zaman (s)

Mel Frekansi Kepstrum

Kepstrum indeksi

2 4 6 8 10 12 14
Zaman (s)

Sekil 3.16. Veri seti a’ya ait PCG kayd1 ve bu kayda ait MFCC

PCG Kaydi
1 T T T T

05 I

Genlik
=

1 1 1 1 1 1 1 1l

2 4 6 8 10 12 14
Zaman (s)

Mel Frekansi Kepstrum

Kepstrum indeksi

2 4 6 8 10 12 14
Zaman (s)

Sekil 3.17. Veri seti e’ye ait PCG kaydi ve bu kayda ait MFCC
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3.12.3. Veri Seti Sinmiflandirmasi

Bu agsamanin amaci alt1 adet veri setinden alinan kalp sesi kayitlarinin alt1 sinifa
ayrilmasidir. Boylece, sonraki adimlarda her veri setine ait kayitlar i¢in farkl 6zellikler
secilmesi miimkiin olacaktir. Ayrica, her veri seti i¢in ayri ayr1 egitilen
smiflandiricilarin aynt veri setine ait kayitlarin siiflandirilmast i¢in kullanilmasi

saglanmig olacaktir.

Bu adimda kullanilan smiflandirici  metotlar1  toplulugu olusturulurken
AdaBoostM?2 algoritmasi ile beraber karar agaci kullanildi. Bu siniflandirici besli capraz
dogrulamanin her adiminda her biri 135 adet ozellige sahip 2592 adet kayit ile
egitilirken 648 adet kayit ile test edilmistir. Siniflandiricinin parametreleri ayarlanirken
Bayesian optimizasyonu kullanilmistir. Capraz dogrulamanin ilk asamasinda egitilmis

ve optimize edilmis siniflandiriciya ait detaylar Cizelge 3.10.’de verilmistir.

Cizelge 3.10. Veri seti siniflandiricisina ait detaylar

Simiflandiricr Tiirii Siniflandirict Metotlart Toplulugu
Algoritma AdaBoostM2

Zayif Simiflandiricr Tiiri Karar Agaci

Zayif Simiflandiricr Sayisi 439

Ogrenme Orani 0,9985

3.12.4. Segmentasyon

Bolim 3.3’te de tanimlandigi iizere bir PCG isaretinin temel kalp seslerinin
konumunun tespit edilmesine segmentasyon denir. Algoritmanin bu adiminda
Springer’in segmentasyon algoritmasi kullanilarak PCG isaretlerinin S1, sistol, S2 ve
diastol bolgelerinin bagslangic ve bitis noktalar1 tespit edilmistir. Boylelikle,
algoritmanin 0zellik ¢ikarma-2 adiminda bu bdlgelerdeki anormalliklerin tespit

edilmesine yardimci olabilecek 6zelliklerin ¢ikarilmasi miimkiin olmaktadir.

3.12.5. Ozellik Cikarma-2

Sekil 3.11°den de goriilecegi gibi algoritmanin bu asamasi1 Ozellik Cikarma-2A
ve Ozellik Cikarma—2B olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda

segmentansyonu yapilmis PCG kayitlariin kalp dongiisli, zaman, frekans ve zaman-
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frekans

ozellikleri, ikinci kisimda ise segmentasyonu yapilmamis PCG kayitlarinin

zaman, frekans ve zaman-frekans 6zellikleri ¢ikarilmistir.

8

PCG Sinyali
Temel Kalp Sesi Bolgeleri

S1 Sistol 52

Diastol

LAY WWMW WMWW\

0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Zaman (s)

Sekil 3.18. Springer’in algoritmasiyla segmentasyonu yapilmis bir PCG isareti

a) Ozellik Cikarma-2A

Bu kisimda, segmentasyon asamasinda dort bolgeye ayrilan ve bir drnegi Sekil

3.18.’de

verilen PCG kayitlarinin 6zellikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zellikler asagida

verilmigtir (20 kalp dogiisii + 56 zaman + 336 zaman — frekans = 412 ozellik).

Kalp dongiisii ozellikleri: PCG kayitlarinin hastalikla yakindan iligkili olan

temel kalp sesi bolgelerinin uzunluklar1 ve genlikleri ile ilgili 6zellikler (20 6zellik):

Her kalp dongiistindeki S1 stirelerinin ortalamasi,

Her kalp dongiistindeki S1 stirelerinin standart sapmasi,
Her kalp dongiisiindeki sistol siirelerinin ortalamasi,

Her kalp dongiisiindeki sistol siirelerinin standart sapmasi,
Her kalp dongiisiindeki S2 siirelerinin ortalamasi,

Her kalp dongiisiindeki S2 siirelerinin standart sapmasi,
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Her kalp dongiistindeki diastol siirelerinin ortalamasi,

Her kalp dongiistindeki diastol siirelerinin standart sapmasi,

Her kalp dongiisiiniin siirelerinin ortalamasi,

Her kalp dongiisiiniin siirelerinin standart sapmasi,

Her sistol siirelerinin i¢inde bulundugu kalp dongiisiiniin stiirelerine
oranlarinin ortalamasi,

Her sistol siirelerinin i¢inde bulundugu kalp dongiisiiniin siirelerine
oranlarinin standart sapmast

Her diastol siirelerinin i¢inde bulundugu kalp dongiisiiniin siirelerine
oranlarinin ortalamasi,

Her diastol siirelerinin i¢inde bulundugu kalp dongiisiiniin siirelerine
oranlarinin standart sapmasi

Her kalp dongiisiindeki sistol siirelerinin diastol siirelerine oranlarmin
ortalamasi,

Her kalp dongiisiindeki sistol siirelerinin diastol siirelerine oranlarmin
standart sapmasi

Her kalp dongiislindeki sistoliin ortalama mutlak genliginin diastoliin
ortalama mutlak genligine oranlarinin ortalamasi

Her kalp dongiisiindeki sistoliin ortalama mutlak genliginin diastoliin
ortalama mutlak genligine oranlarinin standart sapmasi

Her kalp dongiisiindeki diastoliin ortalama mutlak genliginin S2’nin
ortalama mutlak genligine oranlarinin ortalamasi

Her kalp dongiisiindeki diastoliin ortalama mutlak genliginin S2’nin

ortalama mutlak genligine oranlarinin standart sapmasi

Zaman uzayma ait ozellikler: PCG kayitlarinin her kalp dongiistindeki dort

bolgenin asagida verilmis istatistiksel 6zelliklerinin ortalamasi ve standart sapmasi

(4 bolge x 7 ozellik x 2 6zellik = 56 ozellik):

Etkin deger
Basiklik

Ortalama

Standart sapma
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Varyans
Enropi

Maksimum deger

Zaman-frekans uzayma ait ozellikler: PCG kayitlarinin  her kalp

dongiistiindeki dort bolgenin 13 seviyeli (+1 filtre enerjisi) mel frekansi katsayilarinin

asagidaki 6zelliklerinin ortalamasi (4 bolge X 14 katsay1 X 6 6zellik = 336 6zellik):

Etkin deger
Basiklik
Carpiklik
Ortalama
Standart sapma

Varyans

b) Ozellik Cikarma-2B

Bu kisimda segmentasyonu yapilmamis PCG kayitlarinin zaman, frekans ve

zaman-frekans Ozellikleri ¢ikarilmistir. Cikarillan ozellikler asagida verilmistir

(10 zaman + 10 frekans + 148 zaman — frekans = 168 o6zellik).

Zaman uzaymna ait ozellikler: PCG kayitlarinin zaman uzayina ait asagida

verilen istatistiksel 6zellikleri (10 6zellik)

Etkin deger

Sifirdan gegme orani
Basiklik

Carpiklik

Ortalama

Standart sapma
Varyans

Entropi

Maksimum deger

Ortanca
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Frekans uzayma ait 6zellikler: PCG kayitlariin ayrik Fourier doniigiimii ile

elde edilen gii¢ spektrumunun asagidaki istatistiksel 6zellikleri (10 6zellik):

e Etkin deger

e Toplam harmonik bozulma
e Basiklik

e Carpiklik

e Ortalama

e Standart sapma

e Varyans

e Entropi

e Maksimum deger

e Ortanca

Dalgacik ozellikleri: PCG kayitlarmin {giincli ve dordiincii seviye “db4”
dalgacigi ile elde edilen dalgacik doniistimiiniin birinci, ikinci ve liglincii seviye detay
ile Uglincl seviye yaklasim katsayilarimin asagidaki istatistiksel ozellikleri (4 bant X
9 ozellik = 36 6zellik):

e FEtkin deger

e Sifirdan gegme orani

e Basiklik

e Carpiklik

e Ortalama

e Standart sapma

e Varyans
e Entropi
e Ortanca

MFCC ézellikleri: PCG kayitlarinin 13 seviyeli (+1 filtre enerjisi) mel frekansi
kepstrum katsayilarinin asagidaki istatistiksel ozellikleri (14 katsay1 X 8 6zellik =
112 6zellik):

e Etkin deger
e Basiklik
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e Carpiklik

e Ortalama

e Standart sapma
e Varyans

e Entropi

e Maksimum deger

3.12.6. Ozellik Secme

Algoritmanin bu asamasinda, her PCG kaydi i¢in elde edilen 6zellik vektoriiniin
boyutlar1 Boliim 3.8.°de verilen ardistk geri yonde oOzellik se¢me algoritmasi
kullanilarak azaltilmistir. Ozellik se¢me algoritmas: kullanildiktan sonra elde edilen

yeni Ozellik sayilar1 Cizelge 3.11.’de verilmistir.

Cizelge 3.11. Veri setlerine gore secilen ozellik sayisi

Veri Seti Ozellik-2A Ozellik-2B
a 410 164
b 411 166
c 410 166
d 411 168
e 410 166
f 411 168

3.12.7. Nihai Simiflandirma

Her veri seti icin ikiser adet smiflandirict olmak tizere toplamda 12 adet
siiflandirict metotlar1 toplulugu (her veri iki adet 6zellik vektoriine sahip oldugundan
her veri seti i¢in ikiser adet siniflandiric1) igeren bu asamanin amacit PCG kayitlarini
normal veya anormal seklinde siniflandirmaktir. Bu 12 adet siniflandirici ¢iftler halinde
sadece bir veri setine ait veriler kullanilarak egitilmis ve Bayesian optimizasyonu
kullanilarak optimize edilmistir. Siniflandirici-a’nin - optimizasyonu ile optimize

edilmesine iligkin grafik Sekil 3.19.’da verilmistir.
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En Kiigiik Sonug-Fonksiyon Denemeleri Grafigi
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Sekil 3.19. Smiflandirici-e’nin egitilmesi ve optimize edilmesi

Verilerin farkli donanimlarla, farkli ortamlarda ve viicudun farkli bolgeleri
(lokasyonlar1) kullanilarak kaydedilmis olmasi g6z oniline alindiginda benzer veriler
(yani ayn1 veri setine ait veriler) i¢in ayr1 siniflandiricilarin kullanilmast ve daha sonra
iki adet smiflandiricinin sonuglarma gore “oylama” yapilmasi ile siniflandirma
performansinin arttirilmas1 amaglanmustir. Ornek olarak blok diyagrami Sekil 3.20.’de
verilen veri seti a’dan alinan kayitlarin siniflandirilmasini géz Oniine alalim. Capraz
dogrulamanin her adiminda 328 adet veri kullanilarak (her veri i¢in iki adet 6zellik
vektorii) iki adet siniflandirict egitilmis ve optimize edilmistir. Algoritma test edilirken
sira veri seti a’ya ait olan 81 adet veriden herhangi birine geldiginde algoritmanin “Veri
Seti Siniflandirmasi” asamasinda bu verinin veri seti a’dan geldigi tespit edilir. Boylece
veri seti a ig¢in se¢ilmis oOzellikler cikarilir. Daha sonra bu oOzellikler kullanilarak
egitilmis olan Smiflandirici-a ve Smiflandirici-a’ ile bu verinin “normal” veya
“anormal” oldugu tespit edilir. Eger her iki smiflandirict da bu verinin “anormal”
oldugu sonucuna varirsa bu verinin “anormal” olduguna, diger sonuglarda ise verinin
“normal” olduguna karar verilir. Besli ¢apraz dogrulamanin her adiminda kullanilan

veri ve veri bagina diisen 6zellik sayilar1 Cizelge 3.12.’de verilmistir.
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Cizelge 3.12. Capraz dogrulamanin her adiminda kullanilan veri ve 6zellik sayisi

Siniflandirici Egitim Veri Sayis1  Test Veri Sayis1 Ozellik Sayisi
Siiflandirici-a 328 81 410
Siniflandirici-a’ 328 81 164
Siiflandirici-b 393 97 411
Siniflandirici-b’ 393 97 166
Smiflandirici-c 25 6 410
Smiflandirici-¢’ 25 6 166
Siiflandirici-d 44 11 411
Smiflandirici-d’ 44 11 168
Simiflandirici-e 1712 429 410
Siiflandirici-¢’ 1712 429 166
Smiflandirici-f 91 23 411
Siiflandirici-f’ 91 23 168
Egitim Test

Veri Seti a Veri Seti a Olarak
Egitim Seti Siniflandirilan Bir PCG
(328 Adet Veri) Kaydi

\i

A

Segmentasyon &

Veri Seti a'ya

Gére Ozellik @
Cikarma ve Se¢cme

Segmentasyon &
Veri Seti a'ya

Gore Ozellik
Cikarma ve Segme

Ozellik Ozellik
Ozellik Ozellik Vektorii-2A Vektorii-2B
Matrisi-2B < >Matrisi-2A (410 <
(164x328) (410x328) adet adet

bzellik) : bzellik)

J L

Model

I g)}

J
!
[

J
7
=
[=2]
'S

£

T

0]
U

L

Siniflandirici-a’
(Egitim&Opt.)

Siniflandirici-a’
(Model)

Anormal 4—Doglu‘¥anl|§m

Sekil 3.20. Smiflandirici-a’nin egitilmesi, optimize ve test edilmesi

Model
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Veri setlerindeki biiytik farkliliklar neticesinde siiflandiricilarin egitim ve

optimizasyonu sonucunda elde edilen siniflandiricilarin gesitli parametreleri farkliliklar

gostermistir. Siiflandiricilara ait Bayesian optimizasyonu kullanilarak elde edilen

parametreler Cizelge 3.13.’te verilmistir.

Cizelge 3.13. Nihai siniflandirmada kullanilan siniflandiricilara ait detaylar

Siniflandiric1 Ada
Siniflandiricr Tiiri
Algoritma

Zayif Simiflandiricr Tiirii
Zayif Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Siiflandirici-a

Simiflandirict Metotlart Toplulugu
Bagging

Karar Agaci

498

1

Smiflandirict Adi
Siniflandiricr Tiirii
Algoritma

Zayif Simiflandiricr Tiiru
Zayif Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Siniflandirici-a’

Siniflandirict Metotlart Toplulugu
AdaBoostM 1

Karar Agaci

446

0,988

Simiflandiric1 Ada
Simiflandiricr Tiirii
Algoritma

Zayif Simiflandiricr Tiirii
Zayif Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Siiflandirici-b

Siiflandirict Metotlart Toplulugu
LogitBoost

Karar Agaci

499

0,087

Simiflandiric1 Ada
Siniflandiricr Tiiri
Algoritma

Zayif Simiflandiricr Tiiri
Zayif Simiflandiricr Sayasi

Ogrenme Orani

Smiflandirici-b’

Siniflandirict Metotlar1 Toplulugu
AdaBoostM 1

Karar Agaci

463

0,4332
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Cizelge 3.13. Nihai siniflandirmada kullanilan siniflandiricilara ait detaylar (devami)

Siiflandiric1 Adi
Siiflandirier Tiirii
Algoritma

Zayif Simiflandiricr Tiiri
Zayrf Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Smiflandirici-c

Siiflandirict Metotlar1 Toplulugu
GentleBoost

Karar Agaci

10

0,5314

Siniflandirict Adi
Siniflandiricr Tiiri
Algoritma

Zayrf Simiflandiricr Tiirii
Zayrf Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Smiflandirici-c’

Smiflandiric1 Metotlar1 Toplulugu
LogitBoost

Karar Agaci

16

0,001

Simiflandirict Adi
Siniflandiricr Tiiri
Algoritma

Zayrf Simiflandiricr Tiru
Zayif Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Smiflandirici-d

Simiflandirict Metotlar1 Toplulugu
GentleBoost

Karar Agaci

500

0,2114

Siniflandirict Adi
Siniflandiricr Tiiri
Algoritma

Zayrf Simflandiricr Tiirii
Zayif Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Smiflandirici-d’

Siiflandiric1t Metotlar1 Toplulugu
Bagging

Karar Agaci

217

1

Simiflandirict Adi
Siniflandiricr Tiiri
Algoritma

Zayif Simiflandiricr Tiiri
Zayif Simiflandiricr Sayasi

Ogrenme Orani

Smiflandirici-e

Siiflandiric1t Metotlar1 Toplulugu
AdaBoostM 1

Karar Agaci

492

0,9942
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Cizelge 3.13. Nihai siniflandirmada kullanilan siniflandiricilara ait detaylar (devami)

Simiflandiric1 Ada
Siiflandiric Tiirii
Algoritma

Zayif Siniflandiricr Tiiri
Zayif Simiflandiric: Sayisi

Ogrenme Oram

Siiflandirici-e’

Siniflandirict Metotlart Toplulugu
GentleBoost

Karar Agaci

168

0,0022

Siiflandirict Adi
Siniflandiricr Tiiri
Algoritma

Zayif Simflandiricr Tiirii
Zayif Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Smiflandirici-f

Siiflandirict Metotlar1 Toplulugu
GentleBoost

Karar Agaci

417

0,0025

Simiflandiric1 Ada
Siniflandiricr Tiirii
Algoritma

Zayif Simiflandiricr Tiiri
Zayif Simiflandirici Sayisi

Ogrenme Oram

Simiflandirici-f°

Siniflandirict Metotlart Toplulugu
Bagging

Karar Agaci

423

1
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu Dboliimde Onerilen algoritmanin  performansint  6lgmede  kullanilan
parametreler aciklandiktan sonra elde edilen sonuglar aymi verileri kullanan diger

calismalarin sonuglari ile beraber karsilastirmali olarak verilecektir.

4.1, Teshis Destek Dogrulugunu Ol¢mede Kullanmilan Parametreler

Biyomedikal ¢aligmalarda tani testi ¢alisilan deneklerde hastalik olup olmadigini
tahmin etmekte kullanmlir. Ornegin, bu ¢alismada tani testi yani 6nerilen algoritmanin
test edilmesi deneklerde herhangi bir kalp hastaligi bulunup bulunmadigini tahmin
etmede kullanilmistir. Tani testi, test sonuglarinin denegin gercek durumu ile
karsilagtirilarak  dogrulanir. Test dogrulamas: belirli bir kullanim igin testin
uygunlugunu degerlendirmek ve bdylece testin hastalikli ve saglikli bireyleri tanimada
ne kadar iyi oldugunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir degerlendirme yontemidir.
Test dogrulamasi testin performansini  Olgmede kullanilan  parametrelerin

hesaplanmasini igerir (Wong ve Lim 2011).

Cizelge 4.1. Tani testi sonuglarinin ¢izelge olarak gosterimi

Gerc¢ek Durum

Tani testi Sonuclari Anormal (Hastalikl,
Normal (Saghkl, Negatif)
Pozitif)
Anormal (Hastalikly, Pozitif)  Dogru Pozitif (DP) Yanlig Pozitif (YP)
Normal (Saghklh, Negatif) Yanlig Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Cizelge 4.1.’den goriilebilecegi gibi gercek durumu hastalikli (pozitif) olan bir
denegin tani testi sonucunda yine hastalikli (pozitif) ¢ikmast dogru pozitif (DP), tani
testi sonucunda saglikli (negatif) ¢ikmasi yanlis negatif (YN) olarak degerlendirilir.
Gergek durumu saglikli (negatif) olan bir denegin tani testi sonucunda yine saglikli
(negatif) ¢ikmasi dogru negatif (DN), tam testi sonucunda hastalikli (pozitif) ¢ikmasi
yanlis negatif (YP) olarak degerlendirilir.

Bir tan1 testinin duyarlilif1 o deneyin hastalikli bireyleri dogru tanima becerisini

gosterir ve Denklem 4.1°deki gibi tanimlanur.

DP
duyarhilik DP VN 100 “.1)
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Bir tani1 testinin 6zgiilliigii o deneyin saglikli bireyleri dogru tanima becerisini
gosterir ve Denklem 4.2°deki gibi tanimlanir.

ozgullik = okl x 100
ozgiillik = - (4.2)

Bir tani testinin dogrulugu o deneyin tiim bireyleri dogru tanima becerisini
gosterir ve Denklem 4.3’deki gibi tanimlanir.

DP + DN 9
DP+YP+ DN +YN

dogruluk = 100 4.3)

Pozitif yorum giicii (PPV), tani testi sonucunda hasta olarak teshis edilmis
deneklerin gercekten de hasta olma olasilig1 olarak tanimlanir ve Denklem 4.4’teki gibi
hesaplanir. Negatif yorum giicii (NPV) ise, tan1 testi sonucunda negatif (saglikli) olarak
teshis edilmis deneklerin gercekten de negatif (saglikli) olma olasilig1 olarak tanimlanir
ve Denklem 4.5’teki gibi hesaplanir. Duyarlilik ve 6zgilliigiin aksine bu iki deger denek
grubunda hastaligin sik goriilmesine (prevelans) baglidir. Bu nedenle bu iki deger farkl

hastalik prevelansina sahip gruplarin karsilastirilmasinda kullanilmamalidir (Wong ve

Lim 2011).

NPV = DN x 100
“DN+YN 4.5)

ROC analizi, klinik calismalarda tani testinin saglikli (negatif) ve hastalikli
(pozitif) iki durumu ne kadar dogru bir sekilde ayirdigini 6lgmede kullanilir. Analiz
genellikle ROC egrisi kullanilarak yapilir. ROC egrisi, dogru pozitif oraninin yanlis
pozitif oranina gore degisiminin ¢izilmesiyle elde edilir. Egrinin altinda kalan alanin
fazlalig1 tan testinin basarisini gosterir. Tani testinin %100 duyarhilik ve %100 6zgiilliik
gostermesi durumunda egrinin altindaki alan en biiytlik degerini alir. Ayrica ROC egrisi,
egrilerin altinda kalan alanin biiyiikliigii g6z oniine alinmak suretiyle birden fazla tani
testini karsilagtirmak i¢in de kullanilir (Hajian-Tilaki 2013). Cizelge 4.2.’de Egrinin
altinda kalan alan ile tan1 testinin performansi arasindaki iliski verilmistir (Hajian-Tilaki

2013).
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Cizelge 4.2. ROC egrisinin altinda kalan alan ile performans arasindaki iligki

Alan Tani Testinin Performansi
0.9-1.0 Miikemmel

0.8-0.9 Cok iyi

0.7-0.8 Iyi

0.6-0.7 Yeterli

0.5-0.6 Kotii

<0.5 Kullanissiz

4.2. Yarnismada Kullamilan Parametreler

Yarigsmada kullanilan verilerin bir kisminin temiz bir kisminin ise giirtiltiili
olmasindan dolay1 yarismada performans ol¢iimiinde Boliim 4.1.°deki parametrelerin
degistirilmis hali kullanilmistir. Karsilastirma yapabilmek acisindan bu calismada da

ayni parametreler hesaplanmistir.

Cizelge 4.3. Yarigsmada kullanilan tani testi sonuglariin ¢izelge olarak gosterimi
Tani testi Sonuclari

Gerc¢ek Durum

Normal Anormal
Normal ve Temiz Nny Na;
Normal ve Giiriiltiilii Nn, Na,
Anormal ve Temiz An, Aaq
Anormal ve Giiriiltiilii An, Aa,

Parametrelerin  hesaplanmasinda kullanilan agirliklar Denklem 4.6-9°de

verilmistir.

Temiz ve anormal kayit sayisi

w0y = Toplam anormal kayit sayisi (4.6)
Giirtltili ve anormal kayit sayisi
wa, = 4.7)
Toplam anormal kayit sayisi
_ Temiz ve normal kayit sayisi
@i = Toplam normal kayit sayisi (4.8)
Guriltilia ve normal kayit sayisi
wn, = 4.9)

Toplam normal kayit sayisi

Degistirilmis duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk ise Denklem 4.10-12°daki gibi

hesaplanir.
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q ik _wa; XAa;  wa, X Aa,
uyaritia = Aa; + An, = Aa, + An, (4.10)
szoiilliik _wng XNng = wn; X Nn,
Oz = N T+ Nn, | Na, + Nn, .10
duyarhiliky + 6zgiillik
dogruluk, = —211td T DZEUTHR (4.12)

2

4.3. Performans Sonuclari

Bolim 3.11.10.°da acgiklandig1 {lizere algoritmanin egitilmesinde besli c¢apraz
dogrulama kullanilmistir. Yani verilerden toplam bes kopya olusturulmus, bu kopyalar
bes parcaya ayrilmig, olusturulan pargalarin dordi egitim, biri test (tani testi) icin

kullanilmistir. Sonuglar bes adet tan1 testinin ortalamasi olarak verilmistir.

Algoritmanin veri seti siniflandirmasi asamasi1 performans sonuglarini

etkilediginden dolayr bu boliimde veri seti siniflandirmasina iligkin performans

sonuclart da verilmistir. Bu siniflandirmaya iliskin karigiklik matrisi Cizelge 4.4.’te

verilmistir.
Cizelge 4.4. Veri seti siniflandirmasina iliskin karisiklik matrisi
Gerg¢ek Simif
a b c d e f Toplam
E a 404 0 10 0 2 0 %97,1
(f;) b 0 485 0 0 0 0 %100,0
E c 1 0 6 0 0 0 %835,7
g d 0 5 0 50 3 0 %86,2
= e 4 0 16 5 2136 0 %98,8
f 0 0 0 0 0 114 %100,0
Toplam | %98,8 | %99,0 | %18,8 | %90,9 | %99.8 | %100,0 | %98.,6

Karigiklik matrisinden de goriilebilecegi gibi toplamda %98.6’lik bir dogruluk
elde edilmistir. Veri seti a’ya ait 409 kayittan 404’1 dogru siniflandirilirken 5°1 yanhis
siniflandirilmistir. Veri seti b’ye ait 490 kayittan 485°1 dogru siniflandirilmis; fakat 5°1

yanlis siniflandirilmistir. En diisiik siniflandirma performansina sahip veri seti olan veri
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seti ¢’ye ait 32 kayittan 6’s1 dogru, 26 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Veri seti d’ye ait
55 kayittan 50’si dogru siniflandirilmasina ragmen bu veri setine ait 5 kayit yanlis
siniflandirilmistir. En fazla kayit igeren veri seti olan veri seti e’ye ait 2141 kayittan
2136’s1 dogru ve sadece 5 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Veri seti f’ye ait tim kayitlar
ise dogru smiflandirilmigtir. Dolayisiyla veri seti f'ye ait kayitlar siniflandirilirken en

yiiksek basari elde edilmistir.

Tami testi, algoritmanin son asamasi olan nihai siniflandirmada yer alan ve
deneme yanilma yoluyla bulunan bes farkli kural ile gerceklestirilmistir. Kurallara ait
detaylar Cizelge 4.5.’te verilmistir. Cizelgede yer alan (x), (a), (b), (c), (d), (e) veya
(f)’yi; (x%) ise (a°), (b’), (¢’), (d”), (¢’) veya (f)’nii temsil etmektedir.

Cizelge 4.5. Nihai siniflandirmada yer alan bes farkli kural
Algoritmanin Sonucu

Kural

Anormal Normal
Kural 1  Eger Siniflandirici-x anormal ise Diger tiirli
Kural 2 Eger Siniflandirici-x” anormal ise Diger tiirli

Kural 3 Eger Siniflandirici-x VEYA Siniflandirici-x” anormal ise ~ Diger tiirlii
Kural 4  Eger Siniflandirici-x VE Simniflandirici-x” anormal ise Diger tiirlti

Veri seti a i¢in: Kural 4
Kural 5 Veri seti b, ¢ ve d i¢in: Kural 3 Diger tiirlii
Veri seti e i¢in: Kural 1

Veri seti figin: Kural 2

Ozellik se¢gme oOncesinde bes kural igin gerceklestirilen tan1 testi sonuglari
Cizelge 4.6.’da verilmistir. Sonuglardan da goriilebilecegi gibi hem dogruluk hem de
degistirilmis dogruluk anlaminda en iyi sonug¢ kural 5’in kullanilmasiyla elde edilmistir.
Algoritmanin egitilmesinde kullanilan verilerdeki pozitif ve negatif kayitlar arasindaki
sayica dengesizlikten dolayr tiim durumlarda duyarhilik ozgiilliikkten daha kiiclik
cikmistir. En yiliksek 6zgiilliik kural 4’tin kullanilmasiyla, en yiiksek duyarlilik kural
5’in kullanilmasiyla, en yiiksek PPV kural 4’iin ve en yiliksek NPV kural 5’in
kullanilmasiyla elde edilmistir. Sadece segmentasyonu yapilmis veriler kullanildiginda
(kural 1) sadece segmentasyonu yapilmamuis verilerin kullanildigi duruma (kural 2) gére
daha diisik performans sonuglar1 elde edilmistir. Kural 5 kullanildiginda, algoritma
kural 2 ile ¢ok benzer sonuglar vermisse de degistirilmis dogruluk kural 5

kullanildiginda daha yiiksek olmustur.
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Cizelge 4.6. Ozellik segme dncesi bes farkli kurala gére tam1 testi sonuglar

Kural 1 Kural 2 Kural 3 Kural 4 Kural 5

Duyarhhk 82.71 84.21 87.22 79.70 87.22
Ozgiilliik 96.69 96.69 95.72 97.67 95.91
Dogruluk 93.82 94.13 93.97 93.97 94.13
PPV 86.61 86.82 84.06 89.83 84.67
NPV 95.58 95.95 96.66 94.89 96.67
Duyarhhika 82.71 84.21 87.22 79.70 87.22
Ozgiilliika 96.69 96.69 95.72 97.67 95.91
Dogrulukd 89.70 90.45 91.47 88.68 91.56

Ozellik segme sonrasinda bes kural icin gerceklestirilen tani testi sonuglari
Cizelge 4.7°de verilmistir. Sonuglardan da goriilebilecegi gibi hem dogruluk hem de
degistirilmis dogruluk anlaminda en iyi sonug kural 5’in kullanilmasiyla elde edilmistir.
Algoritmanin egitilmesinde kullanilan verilerdeki pozitif ve negatif kayitlar arasindaki
sayica dengesizlikten dolayr tiim durumlarda duyarhilik oOzgiilliikten daha kiigiik
cikmistir. En yiiksek 6zgiilliikk kural 4’{in kullanilmasiyla elde edilmisse de bu durumda
duyarlilik ve dogrulukta biiyiik bir diisiis meydana gelmistir. Kural 1 ve kural 2’nin
kullanildig1 durumlarda negatif kayitlarin dogru siiflandirilma basarist ayni olsa da
pozitif kayitlarin dogru siniflandirilmasinda kural 1 daha iyi sonug vermistir. Sonuglara
pozitif yorum giicli agisindan bakildiginda en yiiksek pozitif yorum giicii kural 4
kullanildiginda elde edilmekle beraber kural 5 ve kural 4’{in birbirine ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. En yiiksek negatif yorum giicii ise hemen hemen tiim oOlciitlerde en
yiksek sonuglarin elde edildigi kural 5’in kullanildigi durumda elde edildigi

goriilmektedir.

Algoritmanin  performansi, 0Ozellik se¢me Oncesi ve sonrasi seklinde
degerlendirildiginde kural 5’te performansta kii¢iik bir artisin oldugu goriilmektedir. En
yiiksek dogruluk %94.13’ten %95.21°e ve en yiiksek degistirilmis dogruluk %91.56’dan
%92.25’e ¢ikmistir. En yliksek duyarlilik degismese de ozgiilliikte 9%0.4°liik bir artis
goriilmektedir. Ozellik segme sonrasi kurallarin degistirilmis dogruluk performanslarma
bakildiginda kural 5°te ylikselme goriiliirken diger kurallarda diisiis meydana gelmistir.
Dogruluk agisinda bakildiginda ise kural 5 ve kural 3’te yiikselme goriiliirken diger

kurallarda diisiis meydana gelmistir.
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Cizelge 4.7. Ozellik segme sonrasi bes farkli kurala gore tam1 testi sonuglari

Kural 1 Kural 2 Kural 3 Kural 4 Kural 5

Duyarhhk 80.45 72.93 86.47 75.94 87.22
Ozgiilliik 97.08 97.08 96.30 98.05 97.28
Dogruluk 93.67 92.12 94.28 93.51 95.21
PPV 87.70 88.62 85.82 90.99 89.23
NPV 95.05 95.42 96.49 94.03 96.71
Duyarhlika 80.45 72.93 86.47 75.94 87.22
Ozgiilliika 97.08 97.08 96.30 98.05 97.28
Dogruluka 88.77 85.01 91.38 87.00 92.25

Sekil 4.1.’de 6zellik segme sonras1 bes farkli kurala ait ROC egrileri ve sinir
deger egrisi verilmistir. ROC egrisi sinir degere yaklastik¢a yani egrinin altindaki alan
azaldikga smiflandirma performanst azalir. ROC egrisi grafigin iist koselerine
yaklastik¢a yani egrinin altinda kalan arttik¢a siniflandirma performansi artar. Egrilerin
altinda kalan alan sirasiyla 0.8962, 0.8501, 0.9138 0.8700 ve 0.9225 olarak
hesaplanmistir. Buna gore en iyi siniflandirma performansini yesil egri ile gdsterilen

kural 5 gostermistir ve Cizelge 4.2.’ye gore “miikemmel” olarak nitelendirilmektedir.

ROC Egrisi
1 : . :
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Sekil 4.1. Bes farkl kural i¢in ROC egrileri
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4.4, Performans Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Bu bdliimde, onerilen algoritmanin tani testi sonucunda elde edilen performans
sonuglart hekimlerin ve ayni veri setini kullanan diger c¢alismalarin sonuglar ile
karsilagtirilmistir. Cizelge 4.8.°de verilen calismalardan ilk ikisi birinci basamak
hekimler ile uzman kardiyologlarin kalp hastaliklarin1 stetoskop ile teshis etme
basarisim1 gostermektedir. Ozellikle ilk basamak hekimlerinin teshis performansiin
oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Geri kalan ¢alismalarin tamami ayni veri seti
kullanilarak gelistirilmistir. Baz1 caligmalarda besli ¢apraz dogrulama bazilarinda ise
onlu ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Ugten yediye kadar olan calismalar 2016°da
yapilan yarismada ilk bese giren ¢alismalardir. Dogru bir karsilastirma yapabilmek igin
bu calismalarin yarisma sonuclar1 degil de ¢alismalarin egitim veri seti ile gosterdikleri
performanslar1 verilmis olup Onerilen algoritma degistirilmis dogruluk agisindan bu
caligmalarin tamamindan daha iyi sonu¢ vermistir. Sekizden on ikiye kadar olan
caligmalar ise yarismadan sonra yapilan ¢alismalardir. Yine bu ¢alismalarin egitim veri
seti iistiinden gosterdikleri performanslar verilmistir. Onerilen algoritma degistirilmis
dogruluk bakimindan en iyi ikinci performansi gostermistir ve daha iyi performans

gosteren 11. caligmadan sadece %0.97 daha az bir skor elde etmistir.

Cizelge 4.8. Farkli calismalarin performans sonuglari (degerler yiizde olarak verilmistir)

# Calisma Dogrulama Yontemi D Dys Oza Dg
1 Ilk basamak hekimler (Etchells ve — 400 — — —
Bell 1997)
2 Uzman kardiyologlar (Etchells ve — 800 — — —
Bell 1997)
3 Potes ve ark. (2016) 5’li gapraz dogrulama — 88.0 82.0 85.0
4 Zabihi ve ark. (2016) 10’lu gapraz dogrulama —  94.2 88.8 91.5
5 Kay ve Agarwal (2017) 10’lu capraz dogrulama —  84.8 83.3 84.1
6  Bobillo (2016) 10’lu ¢apraz dogrulama —  94.6 89.3 91.9
7  Homsi ve ark. (2016) 10’lu ¢apraz dogrulama —  94.4 869 88.4
8  Whitaker ve ark. (2017) 5’li gapraz dogrulama — 88.8 88.2 884
9  Beritelli ve ark (2018) 5’1i ¢apraz dogrulama 940 93.0 91.0 920
10 Langley ve Murray (2017) 5’1i ¢apraz dogrulama 80.0 94.0 650 795
11 Homsi ve Warrick (2017) 5’1i ¢apraz dogrulama — 959 905 932
12 Onerilen algoritma 5’1i ¢apraz dogrulama 952 872 972 923

Dg: dogruluk, Dyq: degistirilmis duyarhilik, Oza: degistirilmis 6zgiilliik, Dgq: degistirilmis dogruluk
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada farkli veri setlerinden alinan kalp sesi kayitlarini otomatik olarak
siniflandiran bir Matlab algoritmas: gelistirilmistir. Onislem, dzellik ¢ikarma-1, veri seti
siniflandirmasi, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma-2, 6zellik segme ve nihai siniflandirma
olmak {iizere 6nerilen algoritma yedi temel asamadan olusmaktadir. Onislem asamasinda
PCG kayitlarindaki sivri uglar yok edilerek normalizasyon yapilmistir. Sonraki
asamada, kayitlarin veri setine gore siniflandirmaya yarayan siniflandiricinin
egitilmesinde ve test edilmesinde kullanilan 6zellikler ¢ikarilmistir. Kayitlar alindiklari
veri setine gore siniflandirilirken siniflandirict metotlart toplulugu kullanilmistir.
Boylece, farkli veri setlerine ait veriler i¢in farkli 6zellik ve siniflandirict kullanilmasi
saglanmistir. Algoritmanin segmentasyon asamasinda Springer’in segmentasyon
algoritmas1 kullanilarak kayitlar temel kalp seslerine ayrilmustir. Ozellik ¢ikarma-2
asamasinda segmentasyonu yapilmis ve yapilmamis isaretlerin zaman, frekans ve
zaman-frekans ozellikleri ¢ikarilmigtir. Cikarilan 6zellikler, 6zellik segme agamasinda
azaltilarak algoritmanin son adiminda yer alan siniflandiricilarin egitilmesinde ve tan
testinde kullanilmistir. Her bir kayit i¢in iki farkli siniflandirict kullanildigindan kaydin
normal veya anormal olduguna yonelik son karar verilirken bes farkli kural kullanilarak
en iyi sonucu veren kural bulunmustur. Elde edilen sonuglar onerilen algoritmanin ilk

basamak ve uzman hekimlerden daha basarili sonuglar verdigini gostermistir.

Onerilen algoritmanin en iyi performans gosterdigi durumda duyarlilik,
ozgilliik, dogruluk, pozitif ve negatif yorum giicli sirastyla %87.22, %97.28, %95.21,
%89.23 ve %96.71 seklinde elde edilmistir. Onerilen algoritmanin bu performans
degerler1 literatiirde yapilmis diger c¢alismalarin performans degerleri ile
kiyaslandiginda Onerilen algoritmanin basarili oldugu goriilmiistiir. Bu da onerilen
algoritmani PCG kayitlarint normal ve anormal olarak siniflandirmada oldukga basgarili
oldugunun bir gdstergesidir. Dolayisiyla Onerilen algoritmanin basarim degerleri ilk
derece ve uzman hekimlerin basarim sonucglar1 ve aymi veri bankasini kullanan
literatiirdeki diger benzer caligmalarin basarim performans: ile kiyaslandiginda
algoritmanin kalp hastaliklarinin teshis etmede hekimlere yardimeci olabilecegi

distiniilmektedir.
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Gelecekte, Onerilen algoritmanin gerek ozellik ¢ikarim agamasinda ve gerekse
siiflandirma asamasinda daha giiclii yontemler kullanilarak algoritmanin iyilestirilmesi
yoluna gidilip performansi artirilabilir. Bdylelikle performansi artirilan siniflandirma
algoritmasi kullanilarak olusturulacak Microsoft Windows tabanli kullanimi1 kolay ve

ucuz bir yazilim hekimlere teshis destek amaciyla sunulabilir.

Kalp hastaliklarinin erken teshisi ve tedavisi hastalarin ani Gliimiini
engelleyebilir. PCG kayitlarin1 analiz eden uygun, ucuz ve kolay kullanilabilen teshis
destek sistemleri insan hayatin1 kurtarma potansiyeli agisindan &nemlidir. Ozellikle
uzman hekime ulagsmanin zor oldugu iilkelerde kullanilmak amaciyla Onerilen
algoritmanin bir akilli telefon uygulamasi gelistirilebilir. Bdylece, insanlarin ev
ortaminda, ucuz ve kolay bir sekilde herhangi bir kalp rahatsizligina sahip olup

olmadiklarimi dair erkenden fikir sahibi olmalar1t miimkin olabilir.
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