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OZET
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Danmisman: Prof. Dr. Atila YILMAZ
Eyliil 2024, 118 sayfa

Bu calisma, kardiyovaskiiler hastaliklarin fonokardiyografi (FKG) sinyalleri kullanilarak
derin 6grenme yontemleriyle siniflandirilmas: ve bu yaklagimla doktorlar icin karar destek
sistemi gelistirmenin temelini olusturmay1 amacglamistir. Bu sayede, doktorlarin 6n teshig

stirecine destek olunmas1 planlanmistir.

Calismada, daha Once yapilan proje cercevesinde elektronik stetoskop ile toplanmig
olan ve HU-PCG olarak adlandirdigimiz veri seti ile kalp seslerinin siniflandirilmasi
amaclanmistir. Bunun yaninda, kalp seslerinin siniflandirilmasi konusunda yaygin olarak
kullanilan PhysioNet/CinC 2016, PASCAL ve HVD veri setleri lizerinde de calisilmig ve
sonu¢larin kargilagtirmasi yapilmistir. Kalp seslerinin siniflandirilmasi i¢in hem ¢ok asamali
geleneksel makine 6grenmesi yontemleri hem de uctan uca derin 6grenme tabanli yontemler
degerlendirilmigtir. Makine 0grenmesi tabanli yontem i¢in 6n isleme, sonrasinda MFCC
ve DWT yoOntemleri kullanilarak seslerinin tanimlanmasi, boéliitleme, 6znitelik ¢ikarimi
ve dort farkli yontemle (Dogrusal Simiflandirici, k-NN, SVM, MLP-BP) smiflandirma
olmak iizere bes asamali siniflandirma gerceklestiren calisma incelenmistir. Incelenen

calismada siniflandirma; 6nce normal ve anormallerin bulunmasi, sonrasinda hastaliklarin
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siniflandirilmasi yapilacak sekilde iki kademeli karar mekanizmasi ile gerceklestirilmistir.
FKG sinyallerinin derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilabilmesi i¢in basit 6n igleme
adimlarindan geg¢irilen FKG sinyalinin girdi olusturacagi bir boyutlu evrisimsel sinir aglari
(CNN) kullanilarak 1DCNN modeli, 6n isleme sonrasi mel spektrogramlart olusturulan
FKG sinyali modelin girdisi olacak sekilde iki boyutlu CNN kullanilarak 2DCNN modeli
gelistirilmistir.  Bu c¢alismanin diger bir amaci FKG sinyallerinin siniflandirilmasini
iki kademeli olarak gerceklestirip, tek kademeli siniflandirma ile karsilastirmaktir.
Bu dogrultuda, 1DCNN kullanilarak 2H-1DCNN ve 2S-1DCNN modelleri, 2DCNN
kullanilarak 2S-2DCNN modeli gelistirilmistir. IDCNN ve 2DCNN modelleri ile normal ve
anormal siniflandirma, IDCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN, 2S-2DCNN modelleri

ile normal ve hastalik bazinda ii¢ sinifli stmflandirma gerceklestirilmistir.

FKG sinyalini esit uzunluktaki parcalara bolerek giris verisi olusturmak, her cevrimde
(epoch) FKG sinyalinden esit uzunlukta rastgele secilen kisimlarla giris verisi olusturmak,
FKG sinyalinin boliitlerinin (periyotlarina ayirarak) her biriniyle giris verisi olusturmak
olmak iizere li¢ farkli veri artirma yontemi ile modelin basariminin artirilmasi iizerinde
calisilmigtir.  Ayrica, 6grenim aktarimi (transfer learning) yontemi ile daha biiyiik veri
setleriyle egitilmis bir modelin, daha kiigiik veri setleri iizerinde yeniden egitilmesiyle
simiflandirma performansi artirilmisti.  Bu yaklagimlarin kullanilmasi, derin 6grenme
tabanlt modellerin bagarimini 6nemli dl¢iide iyilestirmis ve kalp seslerinin siniflandirilmasi

konusunda etkili bir ¢6ziim sunmustur.

Bu calismada, HU-PCG veri seti icin normal anormal siniflandirmada, 6grenim aktarimi
ve sinyal icerisinden rastgele se¢gme yontemleri kullanilarak 1IDCNN ve 2DCNN modeller
ile dogruluk metriginde 1.0 sonucuyla en yiiksek basarim degeri elde edilmistir. Ug smifl1
siniflandirmada ise en yiiksek basarim degerleri 0grenim aktarimi ve sinyal igerisinden
rastgele secme yoOntemleri kullamilarak 0.93 dogruluk ile 2S-1DCNN modeli, ikinci en
yiiksek dogruluk degerini 0.87 ile 2S-2DCNN modeli vermistir.

Anahtar Kelimeler: Kalp sesleri, Fonokardiyogram, boliitleme, ayrik dalgacik doniisiimii,

MFCC, siniflandirma, sinir aglari, derin 6grenme, 0grenim aktarimi, veri artirma
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ABSTRACT

DEEP LEARNING BASED DECISION SUPPORT SYSTEM DESIGN
WITH PHONOCARDIOGRAPHY SIGNALS

Elif DEMIR OZTURK

Master of Science, Department Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Atila YILMAZ
September 2024, 118 pages

This study aims to classify cardiovascular diseases using phonocardiogram (PCG) signals
through deep learning methods, thereby laying the foundation for developing a decision
support system for doctors. In this way, it is planned to support physicians in the preliminary

diagnosis process.

In this study, the classification of heart sounds was performed using the HU-PCG dataset,
which was previously collected within our department. Additionally, comparative analyses
were conducted using commonly used datasets in heart sound classification, including
PhysioNet/CinC 2016, PASCAL, and HVD datasets. Both traditional machine learning
methods, which involve multiple stages, and end-to-end deep learning-based methods were
evaluated for heart sound classification. For the machine learning-based approach, a
five-stage classification process was examined. In this approach, after the preprocessing
step of the signals, a heart sound identification algorithm was employed using feature
vectors created with MFCC and DWT techniques, finally segmentation is done. Features
were extracted from the segmented signals, and classification was performed using Linear

Classifier, k-NN, SVM, and MLP-BP methods. The classification was conducted in two
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levels: first, the identification of normal and abnormal sounds, followed by the classification
of diseases. For classifying PCG signals using deep learning methods, a 1D convolutional
neural network (1DCNN) model was developed, where the PCG signal, which underwent
simple preprocessing steps, served as the input. Additionally, a 2D convolutional neural
network (2DCNN) model was developed, using mel spectrograms created from preprocessed
PCG signals as the input. Another objective of this study is to perform a two level
classification of PCG signals and compare it with single level classification. In this context,
models such as 2H-1DCNN and 2S-1DCNN were developed using IDCNN, and 2S-2DCNN
models were developed using 2DCNN. With the IDCNN and 2DCNN models, binary
classification of normal versus abnormal was conducted, and three-class classification based
on normal and disease states was performed using the IDCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN,
2DCNN, and 2S-2DCNN models.

The study explored methods to improve the model’s performance, such as using data
augmentation by dividing the PCG signal into segments of equal length, random crop of
the PCG signal of equal length in each epoch, and segmenting the PCG signal to create input
data for each segment. Furthermore, transfer learning was employed to enhance classification
performance by retraining a model, initially trained on larger datasets, on smaller datasets.
The use of these approaches significantly improved the performance of deep learning-based

models, providing an effective solution for classifying heart sounds.

In this study, for normal-abnormal classification on the HU-PCG dataset, the highest
accuracy metric of 1.0 was achieved using 1DCNN and 2DCNN models with random
crop from within the signal and transfer learning methods. For three-class models
trained to distinguish between normal, aortic stenosis, and mitral regurgitation, the highest
performance value of 0.93 accuracy was achieved using the 2S-1DCNN model with transfer
learning and random crop methods, while the second-highest accuracy (that is 0.87) was

achieved by the 2S-2DCNN model using the same methods.

Keywords: Heart sounds, phonocardiography, segmentation, discrete wavelet transform,

MEFCC, classification, neural networks, deep learning, transfer learning, data augmentation
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1. GIRIS

Bu yiizyilda bulagici olmayan hastaliklar, ortalama insan émriinii kisaltmaya devam etmekte
ve giderek artmaktadir. Diinya Saglik Orgiitiiniin yayinladig1 istatistiklere gore 2019
yilinda diinya genelinde yasanan dliimlerin %74’ii (yaklasik olarak 41 milyon) bulasic
olmayan hastaliklardan kaynaklanmigtir [1]. Bu oran 2000 yilinda %61 (yaklasik olarak
31 milyon) iken 2019 yilinda %74’e c¢ikmasi riskin arttigim gostermektedir. 2019
yilindaki bulasict olmayan hastaliklarin biiyiik bir boliimii kardiyovaskiiler rahatsizliklardan
kaynaklanmaktadir (17.9 milyon). Kardiyovaskiiler rahatsizliklar1 9.3 milyon ile kanser
hastaliklari, 4.1 milyon ile solunum yolu hastaliklari, 2 milyon ile diabet hastaliklar1 takip
etmektedir. Bu istatistikler kardiyovaskiiler hastaliklarin tespiti ve dnlenmesinin gerekliligini

gostermektedir.

Kalp sesleri kardiyovaskiiler sisteme bagli kalp hastaliklarina dair Onemli bilgiler
vermektedir.  Bu sebeple en basit ve ucuz veri alma sistemi olan stetoskop ile
alinan ses sinyallerinden dogru hastalik on tanist yapilabilmesi, hastaliklarin daha erken
tespit edilmesini saglamaktadir. Ancak stetoskop ile dinlenilen sesin hastalik bazinda
degerlendirilip 6n tam1 konulabilmesi, doktorun tecriibesine, hastaligin seviyesine ve sesteki
tifiirimlerin baskinlifina bagli olmaktadir. Bu sebeple aslinda hasta olan kisi i¢in yanlig
on teshis sonucu tedavi gorememe durumu olugsabilmektedir. Bu projede; kalpten alinan
ses sinyallerinin derin 68renme yoOntemleriyle hastalik bazinda siiflandirilmasi, burada
gelistirilen sistemin ilerde de calistirilip iyilestirilmesi ile doktorlara karar destek sistemi
sunabilmek amacglanmaktadir. Doktora sunulan karar destek sistemi ile hastaliklarin daha

dogru 6n teshisine olanak saglanmis olacaktir.

Kalp ses sinyalindeki bir tam dongii iki ana sesten olugsmaktadir. Bunlar S1 ve S2 olarak
adlandirilmaktadir. S1°den sonra ve S2’den Onceki aralia sistol, S2’den sonra ve S1°den
onceki aralifa ise diyastol denilmektedir. Sistol ve diyastol bolgelerinde normal ses
disindaki seslere iifiiriim denilmektedir. Ufiiriimler kardiyovaskiiler kalp rahatsizliklarindan

kaynaklanmaktadir. Bir kalp ses sinyalinin grafiksel olarak temsiline fonokardiyogram



(FKG) sinyali denilmekte ve stetoskop ile elde edilebilmektedir. Stetoskop ile FKG
sinyallerin dinlenmesi, kardiyovaskiiler rahatsizliklar1 gézlemlemek icin diisiik maliyetli
ve On teshis i¢in yeterli bir izleme yontemidir. Bu yontem hasta i¢in risk olusturmadan
kolaylikla tekrarlanabilecek bir yontemdir [2]. Bu sebeple kardiyovaskiiler rahatsizliklarin

siniflandirilmasi ¢alismasinda FKG sinyalleri kullanilmagtir.

FKG sinyalleri ile kalp seslerinin siniflandirilmasi konusunda internette herkesin kullanimina
acik ve bu konudaki ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilan ii¢ farkli veri seti bulunmaktadir.
Bunlar PhysioNet/CinC 2016 yarismasinda paylasilan, PASCAL Yarigsmasinda paylagilan ve
Yaseen ve ark. sundugu calismada yer alan HVD isimli veri setleridir [3—5]. Bu veri setleri
gorsel olarak birbirlerine benzemekle birlikte farkli cihazlar ile toplandiklari i¢in yap1 olarak
farkliliklar icermektedir. Ayrica 6nceden Boliimiimiiz biinyesinde gerceklestirilmis calisma
ile toplanmig HU-PCG veri seti elimizde bulunmaktadir. Bu ¢aligmada asil kullanilan veri
seti bu veri seti olmakla birlikte yukarida bahsedilmis diger veri setleri de karsilastirmak ve
basarimi artirmak i¢in kullanilmistir. Kullanilan biitiin veri setlerinde normal (N) veriler ve
farkly iifiirimlerden dolay1 olusmus anormallige sahip anormal (aN) veriler bulunmaktadir.
HU-PCG ve HVD veri setlerinde anormal veriler hastalik bazinda etiketlenmis olup Aort
Darlig1 (AD), Mitral Yetmezlik (MY), Mitral Darlik (MD), Patent Duktus Arteriozus (PDA),
Trikiispid Yetmezlik (TY), Aort Yetmezligi (AY), Ventrikiiler Septal Defekt (VSD), Mitral

Kapak Prolapsusu (MVP) tiirlerinde anormalikler bulunmaktadir.

FKG sinyalleri siniflandirilirken normal sinifi ve K tane hastalik sinifinin yer aldign K + 1
uzunlugunda olasilik vektorii tireterek tek kademede FKG sinyalinin normal mi hastalikli mi,
hastalikliysa hangi hastalig1 sahip sorularina cevap bulunabilmektedir. Fakat bu yaklasimda
simniflandirmanin tek kademede gerceklestirilmeye c¢alisilmasi siniflandirma probleminin
karmagikligin1 arttirmaktadir. Bunun yerine birden ¢ok kademede siniflandirmayi
oneren bir yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklasima gore ilk kademede normal anormal
simiflandirmas: gergeklestirilir. Ikinci kademede anormal olarak bulunan veriler arasindan
sistol bolgesinde bulunan iifiiriimlerden kaynakli anormallikler ve diyastol bolgesinde
bulunan {ifiirimlerden kaynakli anormalliklerin siniflandirmasi gerceklestirilir. Son olarak

sistol bolgesindeki anormalliklerin kendi i¢inde, diyastol bolgesindeki anormalliklerin kendi
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icinde smiflandirilmas: gerceklestirilir [6]. Burada bahsedilen kademeli yaklasgim ©Once
normal anormal siniflandirma, sonrasinda hastalik bazinda siniflandirma olacak sekilde iki

kademeli olarak da kullanilabilir.

FKG sinyallerinin siniflandirilmasi konusunda boliitleme, 6znitelik ¢ikarimi gibi ¢ok asamali
sekilde calisan ve smiflandirmayr makine Ogrenmesi yOntemleri ile yapan caligmalar
bulunmakta, bunun yaninda ugtan uca derin 6grenme tabanli yontemlerle ¢alisan farkli
calismalar da bulunmaktadir. Cok asamali olup makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilari
kullanan yontemlerde FKG sinyali bdéliitlere ayrildiktan sonrasinda oznitelikler tek tek
cikarilir, sonrasinda makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak smiflandirma agamasi
gerceklestirilir.  Ucgtan uca olmasi amaclanan derin 0grenme tabanli yontemlerde ise
boliitleme asamasi tercih edilebilir bir asamadir. Cogunlukla 6znitelikler ¢ikarilmadan
Evrisimsel Sinir Aglart (CNN) tabanli modeller ile 6znitelik c¢ikarimi ve siniflandirma
islemleri tek asamada gerceklestirilir.  Derin 6grenme tabanli yapilmis FKG sinyali
simniflandirma calismalarinda genellikle iki farkli yaklagim kullanilmistir. Birinde FKG
sinyali basit On isleme adimlar1 sonrasinda bir boyutlu CNN modellere gonderilir,
siniflandirma bu sekilde gergeklestirilir. Diger yaklasimda ise oncelikle 6n isleme sonrasinda
FKG sinyalinin iki boyutlu mel spektrogram gorseli olusturulur. Olusan mel spektrogramlar
iki boyutlu CNN modele gonderilerek simmiflandirma asamasi gerceklestirilir. Caligmalarin
cogunda mel spektrogramlar1 cikarilarak iki boyutlu CNN modellerde siniflandirma

yaklagimi kullanilmistir.

Bu calismada asil amacglanan HU-PCG veri setinin hastalik bazinda derin 6grenme
yontemleri ile siniflandirilmast ve diger makine 68renmesi yontemleri ile karsilastirilmasidir.
Calisamnin bir diger amaci ise iki kademeli siniflandirma yaklagiminin derin 68renme
tabanli yontemlerle simmiflandirma {izerindeki etkisini incelemektir. Bu kapsamda kalp
seslerinin siniflandirilmasi konusunda farkli yontemler tizerinde ¢alisilmis ve bu yaklagimlar
karsilagtirilmistir. 11k olarak, bes asamali 6nce 6n islemesi yapilmis sinyalin boliitlerine
ayrilip, sonrasinda bu boliitler iizerinden 6znitelikler ¢ikarilip makine 6grenmesi yontemleri
ile simflandirma yaklagimi incelenmistir [7]. Diger yaklasimlarla kargilastirabilmek i¢in bu

yaklagimla gelistirilmis calismanin siniflandirma basarim sonuglar1 alinmigtir. Sonrasinda

3



bu ¢alismanin asil amact olan derin 6grenme algoritmalar: ile siniflandirma yaklagimlar
iizerinde calistlmistir.  Oncelikle bir boyutlu giris verisi ile gelistirilen bir boyutlu
CNN modeller ile kalp seslerinin siniflandirilmas: gerceklestirilmistir. Sonrasinda FKG
sinyallerinin mel spektrogramlar1 olusturulup bu calismada gelistirilmis iki boyutlu CNN

modele gonderilerek siniflandirma gergeklestirilmistir.

Bes asamali FKG sinyallerinin siniflandirilmasi calismasinin ilk asamasinda sinyallerin
on islemesi yapilmaktadir.  Sonraki asamada MFCC ve DWT teknikleri ile elde
edilen bir 0znitelik vektoriinii kullanarak olusturulan béliitleme algoritmasi bulunmaktadir.
Boliitlenmis her bir sinyalin 6znitelikleri ¢ikarilarak 6znitelik vektorleri olusturulmaktadir.
Son olarak dort farkli makine Ogrenmesi tabanli simiflandirma yontemi kullanilarak
siniflandirma asamasi gerceklestirilip, bu yontemler karsilagtinlmaktadir. Simiflandirma
asamasinda iki kademeli smiflandirma yaklagimi kullanilmustir. Oncelikle veriler
normal anormal olarak siniflandirilmis, sonrasinda anormal veriler hastalik bazinda

siniflandirilmagtir [7].

Derin 6grenme algoritmalari ile kalp seslerinin siniflandirmasi konusunda bir boyutlu CNN
kullanilarak ucgtan uca siniflandirmay1 saglayan, Oznitelik ¢ikarimina ihtiya¢c duymayan
ve basit bir yapiya sahip 1DCNN model gelistirilmistir.  Bu modelde bir boyutlu
CNN kullanilmasinin bir diger sebebi ise kaynaklardaki bir ¢ok calismadan farklilik
olusturmaktir. ~ Calismalarin ¢ofunda kullanilmis mel spektrogram girigli iki boyutlu
CNN model ile siniflandirma yaklasimi ile buradaki tek boyutlu CNN model yaklagimini
kargilastirabilmek i¢in iki boyutlu CNN kullanilarak mel spektrogram girisli 2DCNN
model gelistirilmistir. Tki kademeli siniflandirma yaklagimimi derin 6grenme modellerinde
deneyebilmek i¢in 1DCNN kullanilarak Iki Cikisli IDCNN (2H-1DCNN) ve iki Asamali
IDCNN (2S-1DCNN), 2DCNN kullanilarak 1ki Asamalar 2DCNN (2S-2DCNN) modelleri
gelistirilmistir. Oncelikle hastalik bazinda siniflandirma ¢alismasinin temelini olusturmak
icin IDCNN ve 2DCNN modelleri ile normal anormal siniflandirmasi iizerinde caligilmagtir.
Sonrasinda tasarlanan 1DCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN, 2S-1DCNN modelleri

kullanilarak N, AD, MY siniflandirma iizerinde ¢alisilmustir.



Veri setinde az sayida veri bulunmasi derin 0grenme tabanli modellerin basarimim
diisiirdiigli icin bagsarimi artirmak amaciyla veri artirma yontemleri iizerinde caligilmustir.
FKG sinyalinin esit uzunlukta parcalara boliinmesi ve her bir parcanin egitilen modele
gonderilmesi, her ¢evrimde (epoch) FKG sinyali icerisinden her biri ayni uzunlukta
olacak sekilde rastele secilen kisimlarin egitilen modele gonderilmesi, boliitlenmis yani
periyotlarina ayrilmis FKG sinyalinin her bir bdliitiiniin egitilen modele gonderilmesi
yontemleri veri artirma yontemleri olarak kullanilmistir. Bagsarim artirmak icin veri artirma
yontemlerine ek olarak 6grenim aktarimi (transfer learning) yontemi kullanilmigtir. Bu
yontem; daha cok veriye sahip bir veri setiyle egitilmis bir modelin daha kii¢iik bir veri

seti lizerinde yeni bir gorev icin yeniden egitilmesiyle gerceklestirilir.

Bu dokiimanin akig1 asagidaki gibidir:

Birinci Bolimde caligmanin amacit ve calisamanin kapsamina dair bilgiler

verilmektedir.
» Ikinci Boliimde ¢alismada bahsi gecen konulara dair genel bilgiler verilmektedir.

» Ugiincii Boliimde ¢alismada kullanilan veri setleri, yontem ve yaklagimlara dair detay

bilgiler verilmektedir.

* Dordiincii Boliimde bahsedilen veri setleri kullanilarak yontemde anlatilan modellerle
gerceklestirilen egitimlere dair detay bilgiler, egitimler sonucunda elde edilmis

basarim sonuglar1 ve karsilastirmalar1 verilmektedir.

* Besinci Boliimde calismada alinmig bagarim sonuclarina dair degerlendirme ve varilan

sonuclara dair bilgiler bulunmaktadir.

2. Genel Bilgiler

Bu boliimde fonokardiyogram (FKG) sinyallerinin kuramsal alt yapisi, bu calismada

bahsedilen konulara dair teknik detaylar ve FKG seslerinin siniflandirilmast konusunda
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onceden yapilmis calismalar paylagilmigtir. 2.1. baglig1 altinda kalbin genel yapisina ve
bu ¢alismada kullanilan FKG sinyallerine dair genel bilgiler verilmistir. 2.2 baghg1 altinda
kalp seslerinin toplanabilmesi icin kullanilan sayisal stetoskopa dair bilgiler verilmisgtir.
2.3 baghg1 altinda FKG sinyallerinin siniflandirilmast konusunda kaynaklarda bulunan
calismalara dair bilgiler paylasilmistir. 2.4 baglig1 altinda Mel spektrogram konusuna dair,
2.5 basghigi altinda ise bu calismada kullanilmis danisimli 6grenmeya dayali siniflandiricilara

dair kuramsal bilgiler verilmistir.

2.1. Kalbin Yapis1 ve Fonokardiyogram Sinyalleri

Kalp, bir pompa gibi caligsarak vucuttaki tiim dokulara kanin iletilmesini saglayan hayati
Oneme sahip organlardan biridir. Temel gorevi, oksijence az (kirli) kani akcigerlere gonderip,

oksijence ¢ok (temiz) kam viicuda geri pompalamaktir [8].

Kalp aktivitelerinin iki tiirii vardir: elektrokardiyogram sinyali (EKG) ile temsil edilen
elektriksel aktivite ve fonokardiyogram (FKG) sinyali olarak bilinen akustik sesler. FKG’ler,
kalbin mekanik hareketiyle iiretilen akustik dalgalarin kayitlaridir [9]. Diger bir deyisle,
FKG sinyalleri kalp atimi sirasinda ¢ikan seslerin grafik olarak kaydedilmesiyle olusur.
Kalp sesleri, kanin kalp kapaklarindan akisi sirasinda kapaklarin acilip kapanmasi ve kalp
kaslarinin kasilma ve gevseme sathalarinda meydana gelen seslerdir [10]. Kalp sesinin ana
bilesenleri sirasi ile S1 sesi, S2 sesi, S1 sesi ile S2 sesi arasindaki gecen siire sistol, S2 ile S1

arasinda gecen siire ise diyastol olarak adlandirilir [11].

Kalbe girip cikan kan, 4 kapak¢ik tarafindan kontrol edilir: mitral ve trikiispit kapakciklari
kalbin odaciklar1 arasindaki kan aligverisini, pulmoner ve aort kapakciklari ise kalp ile viicut
arasindaki kan aligverisini saglar [8]. Kalp dongiisii sirasinda bu kapaklar acilip kapanir
ve bu siirecte sesler iretilir. S1, mitral ve trikiispit kapaklarin ardisik kapanmasi sonucu
olusur. S2, aort ve pulmoner kapaklarin kapanmasi sonucu olusur. Sistolik donem, mitral
ve trikiispit kapaklarin kapanmasiyla baslar ve aort ve pulmoner kapaklarin kapanmasina
kadar devam eder. Diyastolik donem ise, aort ve pulmoner kapaklarin kapanmasindan,

mitral ve trikiispit kapaklarin kapanmasina kadar olan zamani igerir. Her iki sesin farklh
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ozellikleri vardir ve kalp kapak sorunlar1 kalp sesinde anormal seslerin/iifiirlimlerin ortaya
cikmasina neden olur [12]. Bu iifiirlimler S1 ve S2 sinyalleri arasinda bulunur. Kalp kapak
sorunlarinin bir ¢cogunda, belirli bir hastalikla ilgili FKG sinyalindeki aktiviteler tek bir kalp
dongiisii araliginda yer alir ve siirekli tekrar eder [13]. Sekil 2.1°de normal kalp sesine ait bir

kardiyak dongii ile anormal kalp sesine ait bir kardiyak dongii gosterilmistir.

S1 S2 S1 S2
sistol diyastol

0 0.25 0:5 o 0.75 o 1 o .1..25‘ o ‘1‘5

zaman (sn)
sistolik diyastolik
ufuram e
uflrdm

\

0 0.25 0.5 0.756 1 1.25 1.5

zaman (sn)

Sekil 2.1 Saglikli Bir Kalpten Tipik Kalp Sesi Sinyali (Ust Resim) - Patolojik Bir Kalpten Sistolik
ve Diyastolik Ufiiriimler Ureten Kalp Sesi Sinyali (Alt Resim) [14]

Kalp kapak sorunlarindan dolay1 kalp sesleri icerisinde olusan iifiirlimler stetoskoplar ile
doktorlar tarafindan fark edilebilmektedir. Stetoskop ile kalp sesi dinlenip 6n tan1 yapilirken
uygun odaklar kullanilmaktadir. Kalp kapakg¢iklarina bagl olarak kalpte toplamda dort farkl
odak bulunmaktadir. Bunlar; aort, pulmoner, trikiispit ve mitral odaklardir. Stetoskop ile
kalp sesi dinlenirken bu odaklar kullanilarak her bir hastalik i¢cin ona uygun odaktan alinan

seslerde anormallik daha iyi duyulmaktadir.



Ufiiriimler genel olarak iki temel problemden biridir. Kapak darligi, kapagin agilmasini
engelleyerek kan akiginda diizensizlige sebep olur. Kapak yetmezligi, yetersiz kapanan
kapaktan dolay1 kanin bir kisminin geri kagmasina sebep olur. Aort Darlig1 (Aort Stenosis
- AD)ve Mitral Yetmezlikde (Mitral Regurgitation - MY), sistolde iifiirlimler olusur. Aort
Yetmezligi (Aort Regurgitation - AY) ve Mitral Darlikta (Mitral Stenosis - MD), diyastolde
iifiirimler olusur. Patent Duktus Arteriyozus (PDA), sistol ve diyastol siireleri boyunca
tfiirim olugturur [15]. Sekil 2.2°de bahsedilen hastaliklarin kalp seslerinin gosterimi

bulunmaktadir.

|1 L2, 3. Auiyal |

Normal

B [
: .~ Aort Darlig
1

Mitral Yetmezlik

———— -

Aort Yetmezligi

E

| 1
: 1 Mitral Darligi

Patent Duktus
Arteriyozus

Diyastol Sistol Diyastol Sistol

Sekil 2.2 Normal ve Anormal Fonokardiyogram Sinyalleri [15]

2.2. Sayisal Stetoskop

Sayisal stetoskop, kalp seslerinin dinlenmesini ve ses sinyalleri seklinde kaydedilmesini

saglayan bir cihazdir. Kalp sesleri dinlenirken stetoskop ac¢ilmamis ise normal stetoskop
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gorevi gorerek sadece kalp seslerinin dinlenmesini de saglamakta, eger cihaz acilmis ise kalp
seslerinin akydedilmesini saglamaktadir. Cihaz kalp seslerinin dinlenebilmesine ek olarak
akciger, bagirsaklar ve atardamalarin da dinlenebilmesine olanak saglamaktadir [16]. Sekil

2.3 (a)’da sayisal stetoskopun gorseli bulunmaktadir.

Bluetooth baglantisi ile telefon uygulamasina baglanip secilen siire kadar kalp seslerinin
kaydedilmesini ve kaydedilen verinin etiketlenmesi saglamaktadir. Sesler kaydedilirken
dinlemenin yapildig1 bolgeye dair odak bolgeleri secilebilmekte, cinsiyet, oturarak yada
ayakta dinleme gibi detaylarin her bir kayit icin kaydedilebilmesi saglanmaktadir. Sekil
2.3 (b) gorselinde uygulamanin ses kayit ekran resmi bulunmaktadir. Ayrica kayitlara dair
ek notlarda eklenebilmektedir. Sayisal stetoskopta aktif giiriiltii 6nleyici bulunmaktadir.
Bu sayede ses kaydi sirasinda ortamdaki giiriiltiiniin minimum seviyede kayda alinmasi

saglanmaktadir. Bu 6zellik kullanict se¢imine bagli olarak agilip kapatilabilmektedir [16].

Record Start Exam

o
A

(a) (b)

Sekil 2.3 a) 3M Littmann CORE Sayisal Stetoskop [16], b) Eko Telefon Uygulamasi Ses Kayit
Ekrani [16]



Telefon uygulamasi iizerinden kaydedilen veriler, internet {izerinden kullanici bilgileri ile
girilen uygulama sayfasina otomatik olarak aktarilmaktadir. Bu sayfada verilerin gosterimi,
dinlenebilmesi, siniflandirilmasi, yonetimi ve indirilebilmesi saglanmaktadir. Ses verileri
’wav’ uzantili ses dosyasi olarak indirilebilmektedir. Ayrica, uygulama iizerinden ses
verilerinin zaman bagli grafiksel gosterimini sunan pdf dosyalari da indirilebilmektedir. Sekil
2.4°de internet uygulamas iizerinde onceden kaydedilmis bir verinin gosterildigi, indirme

seceneklerini iceren ekran goriintiisii bulunmaktadr.

< Recording Details December 21, 2023 - 10:45 PM ¥ Download PDF ¥ Download Audio

Patient Information Reassign

Sekil 2.4 Eko Internet Uygulamas1 Kayitli Veri Ekrani

Proje cercevesinde alinan ve boliimiimiizde bulunan 3M Littmann CORE Sayisal Stetoskop
kullanilarak onceden yapilmis veri toplama ¢alismasi ile HU-PCG veri setindeki verilerin
toplanmasi islemi gerceklestirilmistir. Bu tez calismasi kapsaminda ayni1 sayisal stetoskop

kullanilarak ek veri toplama ¢alismas1 gerceklestirilmistir.

2.3. Fonokardiyogram Sinyallerinin Smiflandirilmas1 Konusunda
Yapilmis Calismalar
Kaynaklarda stetoskop ile kaydedilen FKG sinyalleri ile yapilan ¢aligmalarda ilk olarak

belirlenen filtreler ile sesteki giiriiltii temizlenmektedir ve normalizasyon islemi

uygulanmaktadir. Sonraki asamada ¢alismalarin bazilar1 boliitleme ile kalp seslerini bir
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periyotluk parcalara boldiiktan sonrasinda siniflandirmayr gerceklestirmektedir [13, 17—
19]. Bazi1 calismalar kalp sesini onceden belirlenmis sabit uzunlukta parcalara boliip
siniflandirmay1 bu pargalar tizerinden gerceklestirmektedir [20-22]. Diger caligmalardaysa
kalp sesi biitiin seklinde islenip sinilandiriciya gonderilmektedir [5]. Sonraki asama olan
oznitelik cikarimi asamasi bazi caligmalarda atlanirken bazi ¢aligmalarda yogun sekilde
kullanilmaktadir [5, 21, 23-25]. Cikan Oznitelikler makine 6grenmesi tabanli siniflandirma

yontemlerine gonderilip normal anormal veya hangi anomali mevcut tespiti yapilmaktadir.

Boliitleme caligmalar referans bazli, zarf bazli, 6znitelige dayali, olasiliksal yontemler
olmak iizere dort kategoride toparlanarak en cok kullanilan yontemler olmustur [26].
Referans bazli boliitleme algoritmalarinda, elektrokardiyogram (EKG) gibi referans sinyaller
kullanilir. Bu yontemler genellikle donanimsal yiik ve sinyallerin senkronize edilememesi
nedenleriyle tercih edilmemektedir [19]. Zarf tabanli yontemlerde, FKG sinyalinden elde
edilen zarf sinyalleri iizerinde temel kalp sesleri tanimlanir ve sinyalin tepe konumlari
bulunur ve bir dongiideki bolgeler ayirt edilir [13]. Boliitleme yapmadan sinyali esit
parcalara ayirarak egitme tercih edilen bir diger yontemdir [21]. Esit uzunlukta pargalara
ayirma sayesinde, ek boliitleme islemlerine gerek kalmadan, tek sinyal birden fazla sinyale

doniistiiriiliip veri artis1 saglanmaktadir.

Oznitelik tabanh yontemler, kalp sesleriyle ilgili ayirt edici ozelliklerin ¢ikarilip,
islenmesine dayanir. Buradaki bir¢cok calisma zaman-frekans analizi teknikleri kullanilarak
yapitlmigtir. Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (STFT), kalp seslerine yonelik 6znitelikler
cikarmak icin kullanilan yontemlerden biridir[24]. STFT ile c¢ikarilan 6zniteliklerin
zaman-frekans haritasina doniistiiriilmesi ile hastalikli  6rneklerle, saglikli  6rnekler
arasindaki farklar belli olmaktadir [23]. Hem zaman hem de frekans agisindan sabit
coOziiniirliigii nedeniyle STFT nin yerine genellikle olgceklenebilir ¢oziiniirliik saglayabilen
ve cesitli dalgaciklarin mevcudiyeti nedeniyle ilgili verilere daha uygun olan ayrik dalgacik
doniisiimii (DWT) tercih edilebilir. Bu durum dalgacik doniisiimiinii kalp sesi analizleri i¢in
avantajli kilmaktadir [25]. Ses sinyalleri i¢in bir diger oznitelik ¢cikarma teknigi ise MFCC
teknigidir. Kaynak filtresi akustik modeline gore MFCC teknigi, kaynak ses sinyalinin

ve onun gectigi yolun ozet, temsili modelini saglar [27]. Kalp kapakg¢iklarinin konumu
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ve gogiiste iifiirlimiin yayilma yonii géz oniine alindiginda, MFCC tekniginin bu 6zelligi,
boliitleme veya siniflandirma algoritmalar i¢in bir¢cok caligmada kullanilmaktadir [28].
Mitral kapak stenozu ve sistolik diyastol gibi rahatsizliklar Dalga Bi¢cim Diyagramu ile daha
kolay bir sekilde tespit edilebilmektedir [29]. Bu 6znitelik dongii sayisi, nabiz gibi bilgileri

barindirmaktadir.

Smiflandiricillar Ozniteliklerin sadece birisini kullanabilirken, birden fazla Oznitelik
tiirtinii kaynastirilarakta kullanilabilmektedir. Kaynagtirmanin tespit basarimini olumlu
yonde etkiledigini savunan bir c¢alismada MFCC katsayilari ve DWT ile elde edilen
Ozniteliklerin birlesiminin daha iyi sonug¢ verdigi belirtilmektedir [5]. MFCC katsayilar1
tek boyutlu 6znitelik olarak kullanilmasina alternatif olarak bu katsayilarin birlestirilmesi
ile elde edilen zaman frekans temsili sunan spektrogram goriintiisii de kullanilabilmektedir.
Gortintii tek boyutlu 6znitelikler ile dogrudan birlestirilemeyeceginden 2 boyutlu evrigimsel
sinir agiyla elde edilen tek boyutlu Oznitelik kaynastirma ic¢in kullanilmaktadir [21].
Bagka bir calismada PhysioNet verisetinde egitilen model PASCAL verisetinde ince
ayar (finetuning) yapilarak daha iyi sonu¢ elde etmeyi amaclamaktadir [22]. Bu
calismada On islem olarak yeniden Ornekleme, giiriiltii silme ve sinyali sabit boyutlu
parcalara bolme islemleri yapilmaktadir. Sonrasinda ¢ikan sinyal parcalar1 STFT tabanl
spektrogramlar tiretmek i¢in kullanmakta c¢ikan 2 boyutlu spektrogramlar 6znitelik olarak
evrisimsel sinir aglarina yonlendirilip siniflandirma yapilmaktadir. Aynmi caligmada, onceki
calismalarla benzer sekilde sinyalleri 6n islemlerden gecirip ortaya c¢ikan sinyalden elde
edilen spektrogram, evrisimsel sinir ag1 ilizerinden siniflandirilmaktadir. Ek bir 6znitelik
cikarimi uygulamadan ses sinyalini biitiin olarak kullanan ¢aligmalarda bulunmaktadir. BU
calismalardan birinde HVD veri setindeki 5 farkli sinif icin basit bir boyutlu CNN ag yapisi

ile siniflandirma gerceklestirilmistir [30].

2.4. Mel Spektrogram

Ayrik Fourier Doniistimii (DFT) zaman alaninda ayrik (discrete) bulunan sinyalin frekans

alanina doniistiiriilmesini saglar. Periyodik sinyaller i¢in DFT sinyallerin analizi konusunda
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yardimct olsa da periyodik olmayan sinyaller icin tek basina yetersiz kalmaktadir. Miizik,
konugma sesleri gibi periyodik olmayan sinyallerin analizinde spegtogram kullanilmaktadir.
Spektrogram frekansa bagl olarak zamandaki degisen genliin gosterimidir. Zaman ve
frekans degisimi iki boyutlu grafik iizerinde, genlik degisimi ise renklerle gosterilmektedir.
Mel Spektrogram ise mel frekans olgegi kullanilanan bir spektrogram cesitidir. Insan
kulag1 diisiik frekans araliklarin1 daha iyi duyarken, yiiksek frekans araliklarini daha az
duymaktadir. Bu sebeple, dogrusal frekans 6lcegine ile insan kulaginin tepkisine daha uygun

olan Mel dlcegi olusturulmustur [31].

Ses sinyallerinden Mel Spektrogram gorseli olusturulmasit asagidaki asamalar ile

saglanmaktadir.

* 20-40 ms boyutlarinda olacak sekilde okunan ses sinyali kiiciik ve esit parcalara

boliiniir, bu parcalara ¢erceve denilmektedir.

* Her bir ¢erceve belirlenen pencere sinyali uygulanir. Cogunlukla Hamming Pencere
fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyonun kullanilmasinin sebebi farkli ¢ercevelerdeki
siireksizligi onleyip cerceve basi ve sonundaki ani degisiklikleri ortadan kaldirmaktir
[32]. Hamming pencere fonksiyonu Denklem (1) ile olusturulmaktadir. Denklem
icerisindeki ‘N’ sinyalin uzunlugunu, ‘n’ 0 ile N-1 araligindaki sayilarin indisini ifade

etmektedir.

2mn
w(n) = 0.54 — 0.46 cos (N — 1) (1)

* Her bir pencereye DFT uygulanarak frekans alanina cevrilir.
* DFT sonuclarinin gii¢ spektrumu elde edilir.

* Denklem (2) ile mel Olgekli Mel filtreler olusturulur [25]. Denklemdeki ‘f” Hz
cinsinden frekans, ‘mel’ mel cinsinden frekanstir. Olusturulan her filtre, licgen
seklindedir ve belirli bir Mel frekans araligini kapsar. Ucgen filtrelerin merkez

frekanslar1t Mel ol¢cegine esit aralikli olarak yerlestirilir.

_ _
mel = 2595(n(1 700) (2)
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* Elde edilen mel filtreler ile giic spektrumlart carpilir ve carpimdan gelen sonuclar

toplanir, bu sayede mel spektrumlar elde edilir.

* Mel spektrumlar1 Desibel dl¢egine gevrilir. Frekans gibi genlik artik¢a insan kulaginin
algilama seviyesi ayni oranda artmaz. Desibel 6l¢egi insan kulaginin algilamasina
daha uygun logaritmik bir yapr sunar [32]. Denklem (3) bir enerji, gii¢ degerini
logaritmik Olcege cevrilmesini saglar. S cevrilecek gii¢ degeri, ref referans alinan gii¢

degeri ve Syp elde edilen logaritmik gii¢ degerini ifade etmektedir.

S
SdB = 10l0g10($)

3)

Mel Spektrogram olusturulmasinda kullamlan bazi parametreler vardir.  Sinyallerdeki
simniflandirmada gerekli oOzelliklerin ¢ikarilmasi i¢in parametrelerin se¢cimi Onemlidir.
Ornekleme hizi, pencere boyutu, adim boyutu, mel filtre sayisi, DFT Boyutu, minimum ve

maksimum frekans degerleri mel spektrogramdaki olustururken belirlenen parametrelerdir.

Ornekleme Hizi (Sampling Rate), kalp seslerindeki 6nemli frekans bilesenlerinin dogru
bir sekilde yakalanmasini saglar. Daha yiiksek 6rnekleme hizlari, daha ayrintili frekans

coziiniirliigii saglarken, daha fazla hesaplama maliyeti gerektirir.

Pencere Boyutu (Window Size) ve Adim Boyutu (Hop Length), zaman-frekans
coziiniirliigiinii belirler. Kii¢iik pencere boyutu daha iyi zaman ¢6ziiniirliigii ve zamana baglh
gecisleri daha iyi yakalar. Biiyiik pencere boyutu daha iyi frekans bilgisi yakalarken zaman
bagh gecisleri daha kotii yakalar. Kisa adim boyutu yumusak geg¢isli spektrogram ve daha iyi
zaman ¢Oziiniirliigii saglar, ancak yiiksek hesaplama maliyeti gerektirir. Genis adim boyutu

ise sesdeki ince gegisleri kagirabilir ve daha sert gecisli spektrogram olusturur.

DFT Boyutu (DFT Size), frekans ¢oziiniirliigiinii belirler. Daha yiiksek DFT boyutu, daha 1y1
frekans ¢oziiniirligili saglarken daha fazla hesaplama maliyeti gerektirir. Diisiik DFT boyutu

ise frekans detaylarinin kaybedilmesine sebep olabilir.

Mel Filtre Sayist (Number of Mel Filters), frekans ¢oziiniirliigiinii belirler. Yiiksek filtre
sayis1 frekans ¢oziiniirliigiinii artirir ve sesdeki detaylart daha iyi yakalar, ancak hesaplama
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maliyetini artirir.  Daha az filtre sayis1 frekans c¢oziiniirliigiinii diisiiriirken daha basit

spektrogram saglar ve veri boyutunu kiigiiltiir.

Secilen minimum frekans degeri sinyaldeki diisiik frekanslar1 yakalarken, yliksek frekans

degeri yiiksek frekans detaylarini yakalar.

2.5. Damsimh Ogrenme ile Siiflandirma

Makine 68renmesi; bilgisayar ilgili is i¢in spesifik olarak yonlendirmeden belli yontemlerle
o isi bilgisayarin insanlara benzer sekilde 6grenmesini saglamaktadir. Makine 6grenmesinde
farkl1 6grenme teknikleri bulunmaktadir. Bunlar Damsimli Ogrenme (Supervised Learning),
Danmigimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning), Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement
Learning)’dir.  Damsimsiz Ogrenme ise etiketsiz veriler ile modelin &grenmesidir.
Pekistirmeli Ogrenme, 6diil ceza ile dogru gidisat: 6grenen modellerdir. Danisimli Ogrenme

etiketli veriler ile siniflandirilmay1 68renen modelleri icermektedir.

Danigimli Ogrenme ile Siniflandirma konusunda farkli yontemler bulunmaktadir. Bu
calismada kullanilan Dogrusal Siniflandirici, K En Yakin Komsu (k-NN), Destek Vektor

Makinalar1 (SVM), Yapay Sinir Aglar1, Derin Ogrenme yontemleri bu kisimda anlatilacaktir.

2.5.1. Dogrusal Smiflandiricis1 (Mahalanobis Mesafe)

Mahalanobis mesafesi, Denklem (4) ile veri kiimesinin korelasyonlarim1 dikkate alarak bir

nokta ile bir dagilim arasindaki mesafeyi olger [33].

dy(x) = /(x = p) "B (x — p) (4)

X : veri noktasi
p : ortalama vektorii

3’ : kovaryans matrisi
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Lineer Mahalanobis Mesafe siniflandiricisi, mahalanobis mesafesini en aza indirerek bir veri
noktasini birkag siniftan birine atar. Bu siniflandirici Denklem (5) ile yeni gelen veri i¢in en

yakin sinifi bulup uygun sinifi segmeye caligir.

§ = argmin(x — ) 5 (x - ) )

x : veri noktasi
w; - ilgili sinifin ortalamasi

3}; : ilgili sinifin kovaryans matrisi

Bu siiflandirici, 6zellikler arasindaki korelasyonlar etkili bir sekilde ele alir ve bu da onu

bircok senaryoda Oklid mesafesine gére avantajli hale getirir.

2.5.2. K En Yakin Komsu (k-NN)

k-En Yakin Komgsu (k-NN) algoritmasi, smiflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. Bu algoritma, bir sorgu noktasi ile egitim veri
kiimesindeki tiim noktalar arasindaki mesafeyi (genellikle Oklidyen mesafe) hesaplayarak
calisir ve en yakin k noktay1 belirler. Siniflandirma i¢in, sorgu noktasini en yakin k komsusu
arasinda en yaygin olan sinifa atar ve ¢ogunluk oyu yaklasimini kullanir [34]. Algoritma,
sorgu noktasinin tiim egitim noktalarina olan mesafesini hesaplama gereksinimi nedeniyle
fazla hesaplama gerektirir ve bu nedenle biiyiik veri kiimeleri i¢in kullanilmasi ve uygun k

degerinin bulunmas1 zordur [35].

2.5.3. Destek Vektor Makinalar1 (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan
danisimli 6grenme algoritmalarindan biridir [36]. SVM’in temel amaci, bir veri

kiimesindeki farkli siniflar arasindaki marji1 maksimize eden optimal hiper diizlemi bulmaktir.
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Ikili smiflandirma problemlerinde, bu hiper diizlem, bir sinifin veri noktalarim diger
sinifinkilerden en iyi sekilde ayiran bir diizleme denk gelmektedir. Denklem (6)’deki w ve b

degerleri hiper diizlemi tanimlar [37].

w-r+b=0 (6)

w : agirhik vektori
x : girig Ozellik vektorii

b : yanlhlik

SVM, hiperdiizlem ile her siniftan en yakin veri noktalar1 (destek vektorleri) arasindaki
mesafeyi maksimize etmeyi amaglar. Denklem (7)’ii maximize edebilmek icin %HwH2

fonksiyonu fonksiyonunu minimize ederek elde edilir [38].

yi(w-z; +b) > 1 7

x; : girig verisi

y; : ¢ikis verisi

Pratikte, bircok gercek diinya problemi dogrusal olarak ayrilabilir degildir. Bunu ¢6zmek
icin SVM’ler, verileri dogrusal ayrimin miimkiin oldugu daha yiiksek boyutlu bir uzaya
tasirlar, bu duruma cekirdek hilesini denilir. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdekler arasinda
polinomial cekirdek, radyal taban fonksiyonu (RBF) cekirdegi ve sigmoid cekirdegi
bulunur. Cekirdek fonksiyonu K(z;,z;), donistirilmiis 6zellik uzayindaki i¢ carpimi
hesaplar, boylece SVM’lerin doniisiimii acikca gerceklestirmeden dogrusal olmayan karar
sinirlarin bulmasina olanak tanir. SVM optimizasyon probleminin dual formu bu ¢ekirdek

fonksiyonlarim kullanir ve kuadratik programlama teknikleriyle ¢oziiliir [39].
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2.54. Cok Katmanh Perceptron (MLP)

Perceptron, dogrusal ikili siniflandirici yapisina sahip bir tiir yapay sinir ag1 modelidir [40].
En eski yapay noron modellerinden biridir ve daha karmagik sinir aglarinin temel yapi tasi
olarak hizmet eder. Perceptronda her bir girdinin degeri, ona karsilik gelen agirlikla ¢arpilir
ve tiim sonuclar toplanir, toplama egilim (bias) degeri eklenir. Denklem (8) burada yapilan

islemi gostermektedir.

w-r+b=y )

w; : agirhik vektorii
x; : girig vektori

y; : ¢cikis vektori

Denklem (8)’deki cikis degeri, bir aktivasyon fonksiyonu (genellikle basit bir adim
fonksiyonu) kullanilarak perceptron ¢iktisi tiretilir. Eger ¢ikis degeri belirli bir esik degerin
lizerindeyse, perceptron 1 ciktist verir; aksi takdirde O c¢iktist verir. Bu c¢ikti degeri
perceptronun siniflandirma c¢iktisidir.  E8er perceptron hatali bir siniflandirma yaparsa,
agirliklar ve egilim degeri, hatay1 azaltacak sekilde giincellenir. Bu siire¢ "0grenme” siireci

olarak adlandirilir.

Perceptron, yalnizca dogrusal olarak ayrilabilir problemlerde basarilidir. Daha karmagsik
ve dogrusal olmayan problemleri ¢ozmek icin ise ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 ve
daha gelismis aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Cok Katmanli Perceptron (Multi-Layer
Perceptron, MLP), giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve c¢ikis katmanindan
olusan, ¢ok katmanl bir diigiim yapisina sahip bir tiir cok katmanli yapay sinir agidir. Belirli
bir katmandaki her diiglim veya noron, sonraki katmandaki her diigiime baglidir ve her
baglanti, egitim sirasinda ayarlanan bir agirlik ile iligkilidir. MLP’ler, zincir kural ile her
agirliga gore bir kayip fonksiyonunun gradyaninm hesaplayarak hatayr en aza indirmek icin

agirliklarn iteratif olarak giincelleyen, geri yayilim (backpropagation) adi verilen danigimli
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bir 6grenme teknigini kullanir. Gizli katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar
tipik olarak sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh) veya dogrultulmus lineer birim (ReLU)
gibi dogrusal olmayan fonksiyonlardir, bu da MLP’lerin verilerdeki karmasik desenleri
ve etkilesimleri yakalamasini saglar. MLP’ler, bircok derin 68renme mimarisinde temel
olup, goriintii ve konugma tanima ile dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlarda genis capta

uygulanmustir [41, 42].

2.5.5. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN), ardisgik evrisim katmanlarindan olusan bir yapay sinir
agidir. Evrigim filtrelerinin agirliklart 6grenilebilir degerler icermektedir. Bu agirliklarin
geri yayilim yoluyla (backpropagation) 6grenilmesi, ilk olarak LeCun ve ekibi tarafindan
LeNet agmin oOnerildigi calismada gerceklestirilmistir [43].  El yazisiyla yazilmig
karakterlerin taninmasin1 amaclayan LeNet calismast MNIST verisetini kullanarak egitim
gerceklestirmistir [44]. Biiyiik miktarda parametrenin verilerden 6grenilmesi, biiyiik
veri kiimeleri ve paralel hesaplama kaynaklar1 gerektirir. 1lk baglarda, derin 6grenme
algoritmalar1 Merkezi Islem Birimleri (CPU) kullanilmugtir, bu da uzun egitim siirelerine
yol acmustir.  Grafik Islem Birimi (GPU) ise daha kisa egitim siirelerini miimkiin kilar.
Evrisimsel sinir aglarinin bir dier avantaji, paylasimli parametreler kullanarak parametre

sayisinin azaltilmasidir.

Evrigimsel sinir aglariin bagka bir kullanimi ise tek boyutlu sinyallerin islenmesidir.
Tek boyutlu sinyallerin islenmesi, zaman serileri analizi, konugsma tanima, biyomedikal
sinyaller (6rnegin EKG ve EEG) gibi ¢esitli uygulama alanlarinda biiyilk 6nem tagir.
Tek boyutlu sinyaller icin kullanilan CNN mimarileri, iki boyutlu goriintii verilerini
islemek icin kullanilan mimarilere benzer sekilde calisir, ancak filtreler ve katmanlar
tek boyutlu veri ilizerinde uygulanir. Bu yontemler, sinyal ozelliklerinin otomatik olarak
cikarilmasini ve smiflandirilmasimi saglar.  Ornegin, bir konusma tanima sistemi, ses

dalgas1 verilerinden anlamli 6zellikleri cikarabilir ve bu 6zellikleri kullanarak konusma
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tanima iglemini gerceklestirebilir. Benzer sekilde, biyomedikal sinyal isleme alaninda, derin

0grenme algoritmalar1 hastaliklarin erken teshisi ve izlenmesi i¢in kullanilabilir.

Tek boyutlu evirisimsel sinir aglarinda, birden fazla katmandan olusup her katmaninda tek
boyutlu (1D) evrisim islemi uygulanmaktadir. Tek boyutlu (1D) evrisim, bir filtrenin girig
sinyali lizerinde kayarak, eleman bazinda carpmalar gerceklestirmesi ve sonuglari toplayarak
cikt1 olusturmasi iglemlerini icermektedir. Filtre boyutu, adim sayis1 ve doldurma gibi ana
parametreler, filtrenin girig verileriyle etkilesimini belirler. 1D evrisimsel katmanlar, yerel
ortintiilerin tespit edilmesi, tam baglanti katmanlarina (fully connected) kiyasla parametre
sayisin1 azaltma gibi avantajlar sunar; bu, daha hizli egitim siirecleri ve asir1 6grenme

(overfit) sorununun engellenmesini saglar.

3. VERI SETLERI VE YONTEM

Bu baslik altinda, caligmada kullanilan FKG sinyallerini i¢ceren verisetleri ve hastalik tespiti
icin 6nerilen yontemler hakkinda ayrintili bilgiler anlatilmaktadir. Ilk olarak kullanilan
HU-PCG, HVD, PASCAL ve Physionet verisetleri anlatilip, ikinci kisimda onerilen

yontemler iglenmistir.

3.1. Veri Setleri

Bu calismada Onerdigimiz makine Ogrenmesi tabanli yontemler danisimli 6grenme
(supervised training) teknigini kullanmaktadir. Danigimli 6grenme i¢in FKG sinyali ve her
bir sinyale denk gelen gercek etiketlerin (ground truth) bulunmasi gerekmektedir. Girdi ve
gercgek etiketlerin bulundugu boliimiimiiz tarafindan toplanmis FKG sinyalleri ve etikelerini
iceren HU-PCG verisetine ek olarak 1000 adet FKG sinyali iceren HVD veriseti, 461 adet
FKG sinyali iceren PASCAL veriseti ve 3240 adet FKG sinyali iceren PhysioNet veriseti
yontemler gelistirilirken ve test edilirken kullanilmistir. Kullandigimiz her veriseti FKG
sinyalleri icin normal anormal bilgisini icermektedir. Kardiyovaskiiler hastaliin hangi

tiirli oldugu bilgisi ise sadece HU-PCG ve HVD verisetlerinde bulunmaktadir. Boliiliimiizce
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\S’:ii Toplam || Normal || Anormal AD MY || MD || PDA AY TY || MVP
HU-PCG 170* 107 63 23 20 10 5 3 2 -
HU-PCG-T 13 2 11 2 5 - - - 4 -

HVD 1000 200 800 2000 || 200 || 200 - 200 || - 200
PASCAL 461 320 141 - - - - - - -
PhysioNet 3240 2575 665 - - - - - - R
PhysioNet-D 351 150 151 - - - - - - R
HPP##* 3821** || 2982 839 - - - - - - -
Hp+sex || 581%F || 407 174 - - - - - - -

Tablo 3.1 Veri Setlerine Dair Istatik Bilgileri

* Calismada HU-PCG veri seti icin 107 adet normal, 23 adet AD, 20 adet MY toplamda 150
adet FKG sinyali kullanilmistir.

** Bu veri seti olusturulurken HU-PCG veri setinden 150 adet sinyal eklenmistir.

*** Bu veri seti HU-PCG, PASCAL ve PhysioNet veri setlerinin birlestirilmesi ile
olusturulmustur.

**** Bu veri seti HU-PCG ve PASCAL veri setlerinin birlestirilmesi ile olusturulmustur.

toplanan HU-PCG veri setinin hastaligin tiirii ile ilgili icerdigi sinif sayis1 6, HVD verisetinin
icerdigi sinif sayisi ise 5’tir. Verisetlerinin ayrintil istatistikleri Tablo 3.1°de bulunmaktadir.

Bahsi gecen veri setleri alt bagliklarda detayli bir sekilde agiklanmisgtir.

Yaptigimiz caligmalarin temel amaci, boliimiimiiz tarafindan kaynaklara kazandirilan
HU-PCG verisetinde sonuglar elde etmektir. ~ Bunun sebebi ise, HU-PCG veriseti
toplanirken kullanilan cihaz ve ortam sartlarinin ileride yapilmasi planlanan nihai
tirtintin kullanacagi cihaz ve ortam sartlar1 ile biiylik benzerlik gostermesidir. Diger 3
verisetinin kullanilma amaglarindan ilki onerdigimiz yontemlerin genelleme yeteklerinin
olup olmadigim gorebilmektir. Ikinci amag, on egitim teknigini kullanarak HU-PCG
verisetindeki bagarimi arttirmaktir. Ugiincii ve son amag 6nerdigimiz yontemi kaynaklardaki

diger yontemlerle karsilagtirmaktir.
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3.1.1. Birinci Veri Seti: HU-PCG

3MTM Littmann® 3200 Elektronik Stetoskop ile toplanan FKG sinyallerinden olusan veri
setidir. Veri seti 106 normal, 62 adet anormal sinyalden olugmaktadir. Anormal sinyallerin
siniflar1 ve veri sayilari su sekildedir: 20 adet Mitral Darlig1 (MD), 31 adet Mitral Yetmezligi
(MY), 39 adet Aort Darlig1 (AD), 4 adet Patent Duktus Arteriozus (PDA), 2 adet Trikiispid
Yetmezligi (TY), 3 adet Aort Yetmezligi (AY) ve 1 adet Ventrikiiler Septal Defekt (VSD).
Diger verilerden az miktarda bulunmasi sebebiyle bu projede sadece 107 adet normal, 23
adet AD, 20 adet MY toplamda 150 adet FKG sinyali kullanilmistir. Verilerin 6érnekleme
siklig1 4000 Hz’dir. Sekil 3.1a ve Sekil 3.1b normal ve anormal (AD) olan iki farkli sinyalin

grafikleri gosterilmektedir.

—————

MW o MWM”W WM

(a) (b)

Sekil 3.1 HU-PCG Veri Setindeki FKG Sinyal Ornekleri: a) Normal, b) MY Etiketli

Bu calisma kapsaminda ek veri toplama ¢alismasi1 yapilmistir. Veri toplama ¢alismasinda 16
farkli kisiden toplamda 22 adet veri toplanmistir. Ancak toplanan veriler degerlendirildiginde
bu verilerden 10 farkli kisiye ait olan toplam 13 adet veri test amacli se¢ilmistir. On kisiden
tictinde iki farkli hastalik bulunmaktadir. Veriler toplanirken iki farkli hastalik bulunan
hastalardan hastalia uygun odaklardan alinacak sekilde iki farkli ses kaydi alinmigtir.
Veriler otuz saniye boyunca alinmis sonrasinda kaydedilmigtir. Verilerin 6rnekleme siklig
4000 Hz’dir. Yeni toplanmis veriler arasindan sirasi ile normal, Aort Darligi (AD)

etiketlerine sahip FKG sinyalleri Sekil 3.2a ve Sekil 3.2b gosterilmistir.
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Zman(s) Zaman(s)

Sekil 3.2 Yeni Toplanmis Verilerden FKG Sinyal Ornekleri: a) Normal, b) AD Etiketli

Calismada yeni toplanan test verileri test edilirken HU-PCG veri setinin egitim,
dogrulama ve test olarak {ice boliinmesi sonucu olusan test setine eklenerek kullanilmustir.
Bu cogaltilmis test seti kullanildiginda dokiimanda bahsedilirken "HU-PCG-T” olarak

bahsedilmistir.

3.1.2. ikinci Veri Seti: HVD

Toplam 1000 adet FKG sinyali iceren veri seti olup, Yaseen ve ark. tarafindan yayinlanan
calismada HVD veri seti paylasilmistir [5]. Bu veri setinde normal, AD, MY, MD ve MVP
(Mitral Kapak Prolapsusu-Mitral Valve Prolapse) olmak iizere bes farkli sinifta veri seti
bulunmakta ve her bir siniftan 200 tane FKG sinyali bulunmaktadir. Verilerin 6rnekleme
sikligr 8000 Hz’dir. Sekil 3.3a ve Sekil 3.3b normal ve anormal (AD) iki farkli sinyalin

zamana bagh ¢izimlerinin gorseli bulunmaktadir.

3.1.3. Uciincii veri Seti: PASCAL

PASCAL Yarismasinda kalp seslerinin bliitlenmesi konusunda A veri seti, siniflandirilmast
konusunda B veri seti paylasilmistir [4]. Bu ¢alismada B veri seti kullanilmistir. PASCAL
B veri seti 320 normal, 141 anormal (kalp {ifiiriimleri ve ekstra sistol sesleri icerir) olmak

tizere toplamda 461 FKG sinyalinden olugmaktadir. Ayrica veri setindeki veriler giirtiltiilii ve
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(a) (b)
Sekil 3.3 HVD Veri Setindeki FKG Sinyal Ornekleri: a) Normal, b) AD Etiketli

giiriiltiistiz sekilde de simflandinlmistir.  Verilerin 6rnekleme sikligi 4000 Hz’dir.  Sekil
3.4a ve Sekil 3.4b’de bu veri setine ait normal, anormal iki farkli FKG sinyalinin grafigi

bulunmaktadir.

Zamanis) Zamanis)

Sekil 3.4 PASCAL Veri Setindeki FKG Sinyal Ornekleri: a) Normal, b) Anormal

3.1.4. Dordiincii veri seti: PhysioNet

PhysioNet yarismasinda paylasilan veriseti, 2575 normal ve 665 anormal olmak iizere toplam
3240 tane FKG sinyalinden olugmaktadir [3]. Bu veri setinde de anormal verileri ayrica
siniflandirilmamistir.  Verilerin drnekleme sikligi 2000 Hz’dir. Sekil 3.5a ve Sekil 3.5b’de

normal ve anormal bu veri setine ait FKG sinyalleri gosterilmektedir.
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Zman(s)

(a) (b)

Sekil 3.5 PhysioNet Veri Setindeki FKG Sinyal Ornekleri: a) Normal b)Anormal

Yarigmada yarigsmacilarin aldig1 sonuclar karsilastirabilmek i¢in ayrica dogrulama veri seti
paylasilmistir. Bu veri setinde 150 adet normal, 151 adet anormal olmak tizere toplamda 301
adet veri bulunmaktadir. Verilerin yapis1 yukarida bahsedilenler ile aynidir. Calismada bu

veri setinden "PhysioNet-D” olarak bahsedilmistir.

3.2. Yontem

FKG smiflandirma yontemleri, ugtan uca Ogrenilen yoOntemler (end-to-end learning)
ve asamali yoOntemler olarak iki ana grupta toplanmugtir. Uctan uca Ogrenilen
yontemlerde siniflandiriciya girmeden Once sinyal iizerinde yapilan islemlerin azaltilmasi
amaclanmaktadir. Bu sayede ¢cok asamali yontemlerdeki, periyot bazli boliitleme ve
uygun Ozniteliklerin c¢ikarilmasi asamalar1 atlanabilmektedir. Bu asamalar yerine model
igcerisindeki Ogrenilen parametrelerin arttirilmasi ile gerek periyot bazl boliitleme gerekse
uygun Ozniteliklerin Ortiik (implicit) bir sekilde Ogrenilmesi beklenmektedir. Periyot
bazli boliitleme ve Oznitelik cikarimi asamalarinda tercih edilen Oznitelik vektorleri
(zamana baglh Oznitelikler ve MFCC 0Oznitelikleri) ve bu vektorlerin islenmesinde
belirlenen hiperparametreler sinyal kaydinin alindig1 cihaz ve ortama bagl olarak degisiklik
gosterebilmektedir.  Yeni bir cihaza gecildiginde parametrelerin yeniden ayarlanmasi
gerekebilmektedir.  Ugtan uca 68renme ile bu asamadaki hiperparametrelere gerek

kalmamaktadir.
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Uctan uca 6g8renilen yontemlerin 6grendigi parametre sayisinin artmasindan dolay1 egitilen
modellerin genelleme yetenegi edinmesi yerine asir1 6grenme ile ezberlemesi olasilig1
artmaktadir. Bunu engellemek icin egitim ic¢in kullanilan veri setinin miktar olarak fazla
ve cesitli olmasi gerekmektedir. Veri setinin kii¢iik oldugu durumlarda 6grenilen parametre
sayisinin azalmasindan dolay1 ¢ok agsamali yontemler avantajli konuma gelmektedir. Uctan
uca 68renilen yontemlerin Oznitelik ¢ikarimi ve boliitleme islemlerini model i¢inde Ortiik
(implicit) bir sekilde 6grenmesine karsin asamali siniflandirmalardaki boliitleme ve 6znitelik
cikariminin agik (explicit) bir sekilde yapilmasi bu yontemleri daha deterministik bir hale

getirmektedir.

Bu calismada kalp seslerinin simiflandirilmasinda ug¢tan uca Ogrenilen ve asamali
simiflandirma gergeklestiren farkli yontemler incelenmistir. Asamali smiflandirma
gerceklestiren yontemlerden birinde 6n isleme, S1 ve S2 bolgeleri tanimlama, boliitleme,
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve en sonunda da makine 6grenmesi tabanli siniflandirma
asamalarinda olugsmaktadir [7]. Bu yontem ile gelistirilmis calisma ile asamali siniflandirma
incelenmis, tekrar calistirtlip sonuglar alinmigtir.  Ugtan uca Ogrenilen yoOntemleri
inceleyebilmek icin ise iki farkli bir boyutlu ve iki boyutlu CNN iceren modeller tasarlanmus,
bu modeller sayesinde derin 6grenme yontemleri ile siniflandirma iizerinde calisilmustir.
3.2.1 baglig1 altinda bes asamali onceden yapilmis ¢calismaya dair bilgiler verilmigtir. 3.2.2
baghig1 altinda bu tez calismasinda gerceklestirilen derin 6grenme ile siiflandirma igin

tasarlanmis modeller ve kullanilan yontemler anlatilmistir.

3.2.1. Bes Asamah Makine Ogrenmesi Tabanh Simiflandirma

Oznitelik cikarak siniflandirma yaklasimi bes evreli olup en sonunda simflandirma
yapilmaktadir. On igleme, S1 ve S2 bolgelerini tammlama, boliitleme, Ozniteliklerin
cikarilmasi ve son olarak da siniflandirma agsamalarindan olugsmaktadir. Sekil 3.6’da bu
yaklagima dair is akisim1 gosterilmektedir. Bu calismada siniflandirici egitimleri HU-PCG

veri seti ile gerceklestirilmistir [7] . Bu yaklasimla onceden yapilmis ¢alisma incelenmis
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ve calismadaki kodlarin ¢alistirilmasi ile bu dokiimandaki bu bes asamali yaklagimla ilgili

sonuglar elde edilmistir.

Boliitleme

Kalp Seslerinin
Isaretlenmesi

1

Bolgelerin
Belirlenmesi

Ozniteliklerin
Elde Edilmesi

!

Siniflandirma

Sekil 3.6 Is Akis1 [7]

3.2.1.1. On Isleme

FKG kalp sesi sinyaline 5-700 frekans aralifinda bandpass filtre uygulanip, sonrasinda ses
mutlak maximumuna gore normalize edilmistir [45]. Sekil 3.7a’de HU-PCG veri setinden
secilmis bir 6rnegin zamana bagh grafiksel gosterimini sunmaktadir. Sekil 3.7b’de ise Sekil

3.7a’daki sinyalin 6n islenmig gorseli bulunmaktadir.

3.2.1.2. S1 ve S2 Tammlama

On isleme asamasindan gecirilmis FKG sinyali kullanilarak Mel olcekli enerji
spektrumuna Sayisal Dalgacik Doniisiimii (DWT) uygulanmasiyla elde edilen 6znitelik
vektorli, sinyalin egri enerji spektrumunun Mel-filtre bankasindan gecirilmesiyle
olusturulmustur. Filtre katsayilar1 iizerinde DWT uygulamasi i¢in Daubechies - 8 (db8) tipi

bir dalgacik tercih edilmistir. Filtrenin beginci detay katsayilari, kalp seslerindeki S1 ve S2
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Sekil 3.7 HU-PCG Veri Setindeki Bir FKG Sinyali: a) Sinyalin Islenmemis Hali, b) Sinyalin On
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bolgeleri tanimlama adimu i¢in 6znitelik vektorii olarak se¢ilmistir [46], [47]. Besinci detay

katsay1 vektorii Sekil 3.8°de verilmistir.
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Sekil 3.8 Besinci Detay Katsay1 Vektorii

Oznitelik vektoriiniin oto-korelasyon serisi ve on bilgiler ortalama kalp dongiisii ve sistol
stirelerinin tahmin edilmesinde kullanilmigtir [7]. Sekil 3.9’de katsay1 vektoriiniin bir kismi1
tizerinde tahmin edilmis kalp dongiisii siiresi ve sistol siiresi gosterimi yapilmaigtir.
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Sekil 3.9 Katsay1 Vektorii Uzerinde Kalp Dongiisii Siiresi ve Sistol Siiresi

Oznitelik vektorii iizerinde, dinamik olarak degisen esik degerleri kullanilarak sesteki tepe
noktalart tespit edilmigtir. Belli bir esik degerinin altinda olan veya bir digerine cok
yakin olan tepe noktalar1 kontrol edilmis, elenmistir [7]. Sekil 3.10’de besinci katsay1

vektori iizerindeki tahmin edilmis tepe noktalar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.10 Katsay1 Vektorii Uzerindeki Tepe Noktalari
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Tepe noktalarinin konumu ve kalp dongiisii, sistol siireleri bilgileri kullanilarak, 6znitelik
vektorii lizerinde cerceve sinyali olusturularak S1 ve S2 bolgeleri tammmlanmistir [7]. Sekil

3.11’de S1 ve S2 bolgelerinin bulunabilmesi i¢in kullanilan ¢erceve sinyali gosterilmistir.

1 o  —
0.9 - v
0.8 *‘/
0.6 ‘t
0.5 £
0.4 :
0.3 *
02p

01¢

0 L L L I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Sekil 3.11 Cergeve Sinyali

Son olarak, yanlig etiketlenmis kalp seslerini diizeltmek i¢in bir hata diizeltme adimi
kullanilir [7]. Sekil 3.12°de tahmin edilmis S1 ve S2 bolgelerinin yerleri, adaptif esikleri
ve tepe konumlar1 (6znitelik vektoriindeki kirmizi noktalar) FKG sinyali ve Oznitelik

vektoriinde gosterilmistir.

3.2.1.3. Boliitleme

S1, sistol, S2, diyastol siireleri FKG sinyali, S1, S2 yerleri, kalp atis hiz1 siiresi bilgileri
kullanilarak hesaplanmistir. FKG sinyalinde temel kalp seslerini belirledikten sonra, ses
kardiyak dongiisii bilesenlerine ayrilmigtir. S1 seslerini sinirlamak i¢in bir esik degeri olarak
FKG sinyalinin zarfinin ortalama degerine secilmis, S2 seslerini sinirlamak i¢in sinyalin
birinci tiirevinden olusan zarfin ortalamasina secilmistir. Esik ve ilgili zarflarin kesisimi,
her bir kardiyak dongiide S1 ve S2 sinirlarini belirlenmis ve bu sayede ses sinyalindeki her
bir periyot icin baglangi¢c ve bitis zamanlart belirlenmigtir [7]. Sekil 3.13’de FKG sinyali

tizerindeki S1, S2 sesleri ve S1, sistol, S2, diyastol bolgelerini gosterilmistir.
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Sekil 3.12 FKG Sinyali ve Oznitelik Vektorii Uzerinde S1 ve S2 Bolgelerinin Gosterimi

Intervals of PCG recording 20150718T072254
T T T T

T
PCG Signal X S1Sound ) S2Sound e |ntervals ||

08

LU

i

Normalised Amplitude

-0.6

-0.8 n

Time (s)

Sekil 3.13 FKG Sinyali Uzerinde S1, S2 Sesleri ve Ses Bolgeleri

Sekil 3.14°de her bir bolgenin (S1, sistol, S2, diyastol) ayri renklerle gosterildigi boliitlenmis
FKG sinyali bulunmaktaidr.
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Sekil 3.14 Boliitlenmis FKG Sinyali

3.2.1.4. Ozniteliklerin Cikarilmasi

Zamana bagli beg farkli 6znitelik ile MFCC o0znitelikleri kullamilmistir. Zamana bagh
Oznitelikler rms, varyans, enerji, basiklik, ilgili sinyalin maksimum ve minimum genligi
arasindaki fark olarak tanimlanan dinamik aralik parametreleri kullanilarak cikarilmistir.
Zamana baglh Oznitelikler sistol ve diyastol kisimlari 3 boliinerek, S1 ve S2 kisimlari
olmak {lizere toplam 8 parcaya ayrilmis bir periyotluk sinyalin her birinden tek tek
cikarilmistir. Bu sayede bir periyotluk sinyal i¢cin 40 eleman uzunlugunda bir 6znitelik

vektorii olusturulmustur [7].

MFCC o6znitelikleri bir tam kardiyak dongii icin ¢ikarilmistir. 12 MFC katsayisinin ilk
bes Ozniteligi kullanilarak toplamda 65°lik bir vektor olugsmustur. Zamana bagli ve MFCC
Oznitelik vektorlerinin birlestirilmesi ile her bir kardiyak dongii i¢in 105 eleman uzunlugunda

bir 0znitelik vektorii olusturulmustur [7].

3.2.1.5. Smiflandirma

Iki kademeli bir smiflandirma yaklasimi kullamilmustir.  Sekil 3.15°de iki kademeli
siniflandirma yaklagimi goOsterilmigtir. Bu yaklagimda ©Once normal ve anormal
siniflandirilmast yapilip, sonrasinda anormal veriler arasinda AD-MY simiflandirilmasi

yapilmustir [7].
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Sekil 3.15 iki Kademeli Stmiflandirma Yaklagimi

Dort farkli yontem ile simiflandirma calismast yapilip sonuglar karsilastirilmistir.
Bu yontemler kNN, SVM, MLP-BP ve Dogrusal (Linear Mahalanobis distance)
Siniflandiricisidir.  k-NN siniflandiricisinda tigiincii tissiin Minkowski uzaklik metridi ile
komsu sayis1 beg olacak sekilde egitim yapilmistir. SVM smiflandiricist iicilincii dereceden
Polynomial Kernel fonksiyonuyla egitilmistir. MLP-BP agi, sirastyla on dokuz ve on bir

noronlu iki gizli katmana ve 2 ¢ikisl sonug¢ katmanina sahip bir yapidadir [7].

Her bir kardiyak dongii i¢in olusturulmus 1x105 uzunlugundaki 6znitelik vektorleri ayri birer
giris verisi olarak diisiiniiliip, bu 6znitelik vektor verileri egitim, dogrulama ve test olarak ti¢
veri setine boliinmiistiir. Egitim verileri kullanilarak yukarida agiklanmis simiflandiricilar ile
egitimler gerceklestirilmigtir. EZitim asamasinda ayn1 anda biitiin e8itim verisi (batch size)
islenerek toplamda 10 cevrimde (epoch) egitim gerceklestirilmistir. Sonrasinda test veri seti

tizerinde testler gerceklestirilmistir.

3.2.2. Derin Ogrenme ile Stiflandirma

Bu caligmanin odak noktas: derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak FKG sinyallerinin
normal anormal ve hastalik tiiriine gore siniflandirilmasi, sonrasinda diger makine 6grenmesi
yontemleri ile karsilagtirllmasidir. Derin 6grenme ile siniflandirma yapilirken 6n iglemenin
azaltilmas1 ve Oznitelik ¢ikarimimin olmamasi veya azaltilmasi amaclanmaktadir. Bu
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kapsamda oOnerdigimiz yontemler iki sinifta ele alinmaktadir.  Ilki, FKG sinyaline
giiriiltii temizleme ve normalizasyon adimlar1 uygulandiktan sonra 1 boyutlu evrisimlerden
olusan 1D CNN modelinden (IDCNN) ge¢mesiyle simiflandirmanin yapilmasidir. Ikincisi,
giiriiltii temizleme, normalizasyon adimlarindan sonra FKG sinyalinin mel-spektograminin
olusturulmasi ve sonrasinda 2 boyutlu evrisimler iceren 2D CNN modeline (2DCNN)

gonderilmesidir. 1D CNN modelinin ve 2D CNN modelinin ¢iktilart aymdir.

Iki yontem karilastirildiginda, IDCNN &znitelik ¢ikarmadan calismasi ile 2DCNN modeline
gore daha avantajli konumda bulunmaktadir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda belirlenmesi
gereken hiperparametrelerin olmamasit ve model i¢inde Ogrenilen parametre sayisinin
2DCNN modeline gore daha az olmasi sonucunda her bir FKG sinyalini siniflandirmak
icin yapilan islem sayisinin az olmast IDCNN modelinin diger olumlu yanidir. Bu sayede
daha kiiciik bir islemcide gercek zamanli olarak calistirilip sonug elde etmesi miimkiin hale

gelmektedir.

Bu ¢alismanin bir diger amaci ise yukarida bahsedilmis diger makine 68renmesi yontemleri
ile siniflandirma yaklasiminda kullanilan iki kademeli siniflandirma yaklasiminin derin
0grenme modelleri ile basarima katkisinin incelenmesidir. 3.2.1.5. basglig1 altinda a¢iklanmig
ilk 6nce normal anormal siniflandirma, sonrasinda AD ve MY siniflandirma olacak sekilde
iki kademeli siniflandirma yaklasimi bu calismada derin 68renme yontemleri iizerinde
denenmistir.  Iki kademeli smiflandirma yaklagimimin 1DCNN ile denenebilmesi icin
IDCNN’in 6zellestirilmesi ile kismen iki kademeli siniflandirma yapan Iki Cikighh 1D CNN
Model (2H-1DCNN) ve smiflandirmayi iki kademede gergeklestiren ki Asamali 1D CNN
Model (2S-1DCNN) tasarlanmigtir.  2DCNN’in iki kademeli siniflandirmadaki bagarimi
gorebilmek icin ise Tki Asamali 2D CNN Model (2S-2DCNN) tasarlanmustir. Tki kademeli

siniflandirma icin olusturulan bu modeller normal anormal siniflandirmada kullanilmamastir.

Toplanmis FKG sinyalleri giiriiltii icerebilir, modelin girisine uygun yapida olmayabilir,
dogrudan modele girdi olmasi basarimi negatif yonde etkileyebilir. Bu sebeple sinyaller
modele gonderilemden Oncesinde sinyallere 6n isleme islemleri uygulanir. Bu calismada

FKG sinyallerine uygun olan normalizasyon, filtreleme ve veri artirma 6n isleme adimlari

34



kullanilmigtir. Normalizasyon verinin biitiin indislerinin ayn araliklara getirilmesidir. Veriyi
giiriiltiiden ayirabilmek icin filtreleme islemi uygulanir. Veri artirma yontemleri ise veri
setinde az veri bulunmasi ve derin 6grenme modelleri daha cok veri ile daha iyi sonuclar

vermesi durumlarina ¢6ziim olarak kullanilan yontemlerdir.

Bu calismadaki derin 6grenme tabanli siniflandirmalar Python dilinde yazilmig kodlar ile
gerceklestirilmigtir. Mel spektrogramlar olusturulurken Librosa kiitiiphanesi kullanilmigtir
[48]. CPU tarafinda yapilan dizin islemlerinde Numpy kiitiiphanesi kullanilmistir [49].
Modeller gelistirilirken Pytorch’daki CNN yap1 kullanilarak gelistirilmigtir [50]. Bu ¢alisma
kapsaminda egitim ve testler Apple M2 islemcili, 16 GB RAM’e sahip bir bilgisayarda

gerceklestirilmistir.

3.2.2.1. baghg altinda siniflandirmanin ilk agamasi olan 6n isleme ile ilgili, 3.2.2.2. baghg1
altinda mel spektrogramlarin nasil ¢ikarildigi, nelere dikkat edildigi ile ilgili, 3.2.2.3. bashig1
altinda 1D CNN Model ile ilgili, 3.2.2.4. baslig1 altinda ki Cikishi 1D CNN Model ile ilgili,
3.2.2.5. baghg1 altinda 2D CNN Model ile ilgili, 3.2.2.6. baslig1 altinda ise 1ki Asamali 1D
CNN/2D CNN Model ile ilgili detayl bilgiler verilmistir.

3.2.2.1. Onisleme

FKG sinyallerinin simflandirmasinda 6ncelikle 6n isleme adimi uygulanir. On isleme,
ham verilerin analiz edilebilir bir formata doniistiiriilmesi siirecidir. Ham veri genellikle
eksik, hatali veya uygunsuz formatta olabilir ve bu verilerin dogrudan analiz edilmesi veya
bir modele girdi olarak kullanilmasi genellikle dogru sonuclar vermez. Bu nedenle, verilerin
temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve uygun bir forma getirilmesi gerekir. FKG sinyalleri
toplanirken kalp sesine ek olarak cevresel seslerden gelen giiriiltiilerde kaydedilmektedir.
Sinyallerden giiriiltiileri temizlemek icin filtreleme islemi yapilmaktadir. Bir FKG sinyali
icerisinde yer alan her bir indisteki say1 farkli 6zellikleri ifade etmekle birlikte bu 6zellikler
(features) farkl1 clceklerde olabilir. Ornegin, bir 6zellik yiizlerce veya binlerce araliginda
degerler alirken, bagka bir 0Ozellik sadece O ile 1 arasinda olabilir. Veri doniistiirme
islemlerinden biri olan normalizasyon, bu farkli dlgceklerdeki degerleri ortak bir dlcege
getirerek, Ozellikler arasindaki karsilagtirmalar1 ve hesaplamalar1 daha anlamli hale getirir.
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Bu caligmada kalp ses sinyallerine 6nce normalizasyon uygulanmakta, sonrasinda 5-150
frekans araliginda bandpass filtresinden gecirilmektedir. Tasarlanan modele giren verilerin
ayni boyutta olmasi gerektigi icin biitiin veriler ayn1 boyutta olacak sekilde yeniden

boyutlandirilmaktadir.

Bu asamada iki farkli normalizasyon yontemi kullanilip, sonuglar1 karsilagtirlmistir. Bu
yontemlerden biri sesi mutlak maximuma gore normallestirme (maksimum normalizasyon),
digeri ise Z-score normallestirmedir (zscore normalizasyon). Denklem (9), mutlak
maximuma gore normallestirme denklemidir. Bu normalizasyon ile verinin genligi -1 ile

1 arasinda dagilima sahip olur.

X

€))

maxNorm =

maxrx

x : bir FKG sinyali
max 2 : X in maximum degeri
Denklem (10), zscore normalizasyon denklemidir. Z-score normallestirmede sinyalden

ortalamasi ¢ikarilip standart sapmasina boliiniir. Bu sayede sinyaldeki verilerin dagiliminin

ortalamasi sifir standart sapmasi ise 1 olur.

T —
g

Zscore = (10)

1 : FKG sinyalinin ortalamasi

o : FKG sinyalinin standart sapmasi

On isleme adimlari sonrasinda farkli veri artirma yontemleri kullamlmaktadir. Veri artirma
(data augmentation), derin 6grenme ve diger makine 6grenmesi yontemlerinde , mevcut veri

kiimesini genisletmek ve modellerin genelleme yeteneklerini artirmak amaciyla uygulanan
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tekniklerin genel adidir. Modellerin basarimlarini artirmak i¢in kullanilir. Bu kapsamda
bu calismada kullanilan veri artirma yontemleri; boliitlenme, rastgele kirpma, sabit boyutlu

parcalara ayirmadir. Bu yontemlerin bu ¢alisamda nasil kullanildig1 agsagida anlatilmigtir.

Boliitleme: Bdliitlenmis verinin bu modelin basarimina faydasinin olup olmayacagim
gozlemlemek icin boliitlenmis veri girdi olarak kullanilmigtir. Boliitlenmis veriler yukarida
aciklanmig calismadaki 6nceden gelistirilmis boliitleme algoritmasi ile hazirlanmistir [7].
Bu sebeple bu boliimde boliitlemeye dair bilgilere yer verilmemistir. Boliitlenmis veri
kullanildiginda 6n isleme asamasindaki normallestirme ve filtreden gecirme adimlar
boliitleme asamasi Oncesinde gerceklestirildigi i¢in, burada normallestirme ve filtre

uygulama adimlar tekrar uygulanmaz.

Boliitlenmis veri kullanmildiginda agin giris verisi bir periyotluk veriler olurken,
boliitlenmemis veri kullanildiinda giris verisi biitiin bir sinyal olmaktadir. Boliitlenmemis
ses sinyali kullanildiginda sinyallerin 6rnekleme (sample) boyutu 20000 olarak secilmistir.
Boliitlenmig veri kullanildiginda ise sinyallerin ornekleme (sample) boyutu 4000 olarak

secilmistir. Bu secimler deneyler yapilarak gerceklestirilmistir.

Rastgele kirpma (random crop): Rastgele kirpma yontemi yukaridaki c¢aligmalara ek
olarak kullanilmistir. Rastgele kirpma, veri artirma (data augmentation) i¢in kullanilan bir
tekniktir. Her cevrimde (epoch) verinin belirli bir kisminin rastgele secilerek, bu kismin
kirpilmasi ile olusturulur. Bu kirpilmis veri daha sonra modelin girig verisi olarak kullanilir.
Bu teknik ile amag¢, modele her cevrimde (epoch) verinin farkli bir kismin1 goéndererek
modelin asir1 6grenmesini engellemektir. Bu sayede egitim verisinde c¢esitlilik saglayarak
ve modelin heniiz géormedigi verilere kars1 daha iyi genelleme yapmasini saglamaktir. Bu
yontem genellikle goriintii siniflandirma, nesne algilama gibi yontemlerde kullanilmaktadir.
Kalp seslerinin siniflandirmasi problemi tam olarak bu gruba girmese de ardigik sinyaller
icermesi, bu sebeple her kirpilan kismin kalp sesi i¢in anlaml1 veri olmasi ve bu teknigin basit

bir veri artirmi teknigi olmasi sebeplerinden dolay1 bu teknik bu ¢calismada kullanilmistir.

Calismada bu teknik su sekilde kullanilmigstir; egitim asamasinda FKG verisi icerisinde

20000 ornekleme boyutunda rastgele kirpilan verilerle siniflandiriciya gondererek egitim
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gerceklestirilir. Her seferinde 20000’1ik kesit alinabilecek sekilde baslangi¢ noktasi rastgele
olarak secilip, bu baglangi¢ noktasindan itibaren 20000 uzunlugundaki kisim alinip egitime
gonderilir. Eger o verinin boyutu 20000’den kisa ise verinin boyutu 20000 uzunluguna
getirilir. Bu sayede modele giden biitiin verilerin boyutlarinin ayni olmas: saglanmakla
beraber her seferinde yaklasik ayni sayida periyotta sinyal modele gonderilmis olur. Bu

islem yapildiktan sonrasinda filtreleme ve normallestirme adimlar1 uygulanir.

Bu sekilde egitilen modeller icin test asamasinda iki farkli yaklasim kullanilmstir.
Bunlardan birinde; test asamasinda test setindeki verilerin ilk 20000 boyutundaki kisimlari
alinmig, sadece bu kisim iizerinden siniflandirma bagarimi ol¢iilmiistiir. Diger yaklasimda
ise test verisi cogaltma (test augmentation) yontemi ile basarim Olcililmiistiir.  Bu
yontemde; her biri 20000 ornekleme boyutunda olacak sekilde veri parcalara ayrilmis,
modele gonderilip her biri i¢in ayr1 ayr1 alinan simiflandirma sonuglarinin ortalamasi
cikis degerini olusturur. Bu teknik ile alinan sonuclarin gosterildigi tablolarda bu teknik

’Biitiin/Par¢ali/Boliitlenmis/R.Kirpma” baslig1 altinda ”R.Kirpma” olarak ifade edilmistir.

Sabit Boyutlu Parcalara Ayirma: Veriyi esit uzunluktaki pargalara boliip kullanma
tizerinde calisilmigtir.  Veri sayisimi artirmak ve bilgiyi daha kisa parcalar halinde verip
modelin daha iyi 6grenmesini saglamak i¢in FKG sinyali sabit boyutlarda olacak sekilde
esit parcalara boliiniir. Her bir parca 20000 vektorliik boyutlarda olacak sekilde hazirlanir.
Parcalar alinirken baslangi¢ noktasina 20000 eklenerek bitis noktas1 bulunur, bitig noktas1 bir
sonraki pargcanin baglangici olarak alinip 20000 eklenerek bu parcanin bitis noktasi bulunur.
Sinyal bu sekilde 20000 uzunlugunda parcalara boliiniir. Bu yodntem sayesinde modele
her zaman ayni uzunlukta veri iletebilmek icin yeniden boyutlandirma islemi yapmaya
gerek kalmaz. Ve modele orjinal sinyal yapisi bozulmadan yani sinyal sikistirilmadan
veya genisletilmeden kullanilmis olur. Ayrica bu yontem boliitleme islemine gore daha
basit bir yontemdir. Bu yontem ile alinan sonuglarin gosterildigi tablolarda bu durum

’Biitiin/Par¢ali/Boliitlenmis/R.Kirpma” baslig1 altinda ”Parcali” olarak ifade edilmistir.

3.2.2.2. Mel Spektrogram
Mel spektrogram olusturulmus sinyal ile derin 68renme modelleri kullanilarak
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siniflandirma kaynaklarda kalp seslerinin siniflandirilmasina dair ¢alismalarin bir cogunda
kullanilmagtir. Bir boyutlu veri ile siiflandirma ve diger calismalardaki mel
spektrogram verileri ile stniflandirma yaklasimlarni kargilastirabilmek i¢cin FKG sinyallerini
mel spektrogramlar1 olusturulup bu veriler i¢in tasarlanan 2DCNN ile egitimleri
gerceklestirilmistir. Asagida bu calismada mel spektrogramlarin nasil c¢ikarildigi, nelere

dikkat edildigi detayl bir sekilde anlatilmigtir.

Filtreden gecirilme ve normalizasyon adimlari sonrasinda FKG sinyallerinin mel
spektrogramlar1 olusturulmustur. Mel spektrogram olustururken FKG sinyali igerisinden
rastgele kirpilan 20000 uzunlugundaki veriler kullanilmigtir. Bu sayede 6rnekleme hizi aym
kalmistir. HU-PCG veri setinde ornekleme hizi 4000 Hz, PhysioNet veri setinde ornekleme
hiz1 2000 Hz’dir.

Kalp sesleri i¢in genellikle 25 ms ile 50 ms arasinda pencere boyutlar1 kullanilir. Adim
boyutu ise pencere boyutunun yarisi veya iicte biri olarak secilebilir. Bu, zaman-frekans
cOziiniirliigli arasinda bir denge saglar. Bu calismada pencere boyutu 25 ms, adim boyutu

12,5 ms olarak se¢ilmistir.

Kalp sesleri i¢in yaygin olarak kullanilan DFT boyutlar1 256, 512 veya 1024’dir. Bu degerler
genellikle yeterli frekans c¢oziiniirliigli saglarken, ayn1 zamanda zaman ¢oziiniirliigiinii de
makul bir seviyede tutar. Bu calismada li¢ deger denenmis, en yliksek basarim sonucu veren

512 DFT boyutu se¢ilmistir.

Kalp seslerinin siniflandirilmasinda genellikle 20 ila 40 adet mel filtresi kullanilir. Bu, yeterli
frekans coziiniirligli saglarken hesaplama maliyetini de yonetilebilir kilar. Caligmada filtre

sayis1 40 olarak secilmistir.

Kalp sesleri 20 ile 200 Hz araligindadir [51]. Mel spektrogrami daha genis alabilmek icin

minimum ve maksimum frekans araliklar1 15 ile 512 olarak secilmistir.

Belirtilen parametreler kullanilarak bir FKG sinyalinden rastgele 20000 uzunlugundaki
parcanin kullanilmasi ile 40x401 uzunlugunda iki boyutlu bir mel spektrogram veri olusur.

Sekil 3.16’daki (a) gorselinde normal bir FKG sinyalinin 6n iglenmis 20000 vektor
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uzunlugundaki pargasi, (b) gorselinde ayni sinyalin mel spektrogrami gosterilmistir. (c)
gorselinde AD etiketli bir sinyalin on islenmis halinin 20000 vektor uzunlugundaki parcasi,
(d) gorselinde ayn1 sinyalin mel spektrogrami gosterilmistir. Normal ve anomal sinyallerin

mel spektrogramlari incelendiginde anormalligin gorsel lizerinde fark edilebilir haldedir.

(a) (b)

(¢) (d)

Sekil 3.16 HU-PCG Veri Setindeki FKG Ornek Sinyalleri: a) Normal Sinyalin On Islenmemis
Hali, b) Normal Sinyalin Mel Spektrogrami, ¢) AD Sinyalin On Islenmemis Hali, d) AD
Sinyalin Mel Spektrogrami

3.2.2.3. 1D CNN Model (1IDCNN)

IDCNN basit bir yapiya sahip, modelin girig verisine basit On isleme adimlan
uygulandiktan sonrasinda veri yapisi degistirilmeden bir boyutlu veri ile modele girig
yapacak sekilde tasarlanmig bir modeldir. 1DCNN temelde bir boyutlu evrisim filtrelerinin
kullanilmasi ve ek katmanlar ile tasarlanmistir. Evrisim filtresi, giris verisi boyunca bir boyut
tizerinde sirayla kaydirilarak her adimda, filtre agirliklar, girig verisiyle carpilir ve sonug

toplanarak bir cikis (feature map) olusturulur. Bu iglem, bir boyutlu bir ¢ikt1 tiretir. Sekil
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3.21°de kayma parametresi 1 ve boyutu 3 olan bir filtre ile bir boyutlu evrigsim igleminin nasil

yapildig1 gosterilmektedir.

1 3 1 3 1 z
0 1 7 0 7 0 7
2 2 2 9 2 9
4 1 3 7 3

7
0 1 9 1
5 | (Ox1+2x2+4xt)=7 2 2 12 P 9
2 4 2 12
4 3 3 8
1 2 2 7
1 1 0 2
0 0 1 3
1 1 1

5
-4 -4 2
1 1 0 1 >
2 2 3 2 9
0 0 4 1 10

Sekil 3.17 Bir Boyutlu Evrigim (1D Convolution - 1D Conv)

Bir boyutlu evrisimlerin birlestirilmesi ile 1D CNN katmanlar1 olusturulmustur. Her
bir 1D CNN katmani Tablo 3.2°de bahsedilen filtre sayisi kadar bir boyutlu evrisim
katman1 (convolution), “ReLLU” aktivasyon islevi ve Batch normallestirme adimlarindan

olugmaktadir. Sekil 3.18’de 1D CNN katmaninin i¢ yapis1 gosterilmektedir.

Boyutu d ve Kayma
Parametresi s Olan
K Adet Filtre

\/

\i

RelLU

Batch Norm

1 Boyutlu
Evrigimler

Sekil 3.18 Bir Tane Bir Boyutlu CNN Katmaninin Yapisi. d filtre boyutu, s kayma parametresi, K
filtre say1sidir.

Modelin, veriden daha fazla bilgi 68renebilmesi i¢cin her bir katmanda birden cok filtre
kullanilmigtir. Evrigim isleminden sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir.
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ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasinin sebebi islemleri dogrusal olmayan bir
yapiya cevirebilmek ve kompleks problemleri ¢ézebilmek icindir. ReLU, derin 6grenme
ve sinir aglarinda sik¢a kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Pozitif girdiler i¢in ayni
degeri verirken negatif degerler icin sifir degeri verir [52]. Denklem 11°da ReLU aktivasyon

fonksiyonunun denklemi gosterilmistir.

ReLU(x) = maz(0, x)] (11)

ReLU fonksiyonun bir ka¢ avantaji vardir. Bunlardan ilki basit bir fonksiyon olmasi,
hesaplamasi kolay olmasidir. Bir digeri modelin 6grenme asamasinda geri yaylim zamaninda
tiirev hesaplanirken negatif sonuca sahip girdilerin ReLU Fonksiyonu sonrasi sonucu sifir
olacak, sonrasinda tiirevi de sifir olacaktir. Bu sayede bazi noronlarin 6grenmesine gerek
kalmayip, modelin hizli calismasimi saglamaktadir. Tiirevi sifir olan fonksiyonlar sonucu
geri yaylim yapilamamakta model 6grenememektedir. Bu fonksiyon pozitif girdilerde
girdinin kendi degerini verecegi i¢in tiirevi bir olacak, bu sayede tiirevi hesaplandig1 i¢in geri
yayilim yapilabilecektir. Bu avantajlarinda dolay1 derin 6§renme modellerinde genellikle

kullanilmaktadir.

7 tane 1D CNN katmani, 1 tane ortalama kullanilarak ortaklama katmani (Average Pooling
Layer), 2 tane ise tam baglantili katmaninin (Fully Connected Layer) birlestirilmesi ile
IDCNN tasarlanmigtir.  Sekil 3.19°da kalp seslerinin siniflandirilmast i¢in olusturulmus

IDCNN’in yapis1 gosterilmektedir.

HHH

1D Girdi Sinyali

1DCNN | | 1IDCNN Ortaklama
Katmani Katmani SRS Katmani —‘

1
1
|
!
!
!
!
|
1
7 adet 1D CNN Katmani '
1
1
1
!
!
!
!
!
!

\\ TB Katman Seyreltme TB Katman ———— [0.1,04,...0.2]
Sinif Olasiliklar

Sekil 3.19 1DCNN Yapisi
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Modelin ag yapisinda oncelikle bir boyutlu evrisim katmanlar1 kullanilmistir. Sonrasinda
CNN vektor yapisim1 tam baglantili katman yapisina ¢evirilmesi i¢in bir boyutu ortadan
kaldirmay1 saglayan ortalama kullanilarak yapilan ortaklama katmam (global average

pooling) kullanilmigtir [53].

Ortaklama (pooling) islemi, evrisim katmanlarindan sonra uygulanarak uzamsal boyutlari
kiiciiltmek ve modelin genel basarimimi artirmak amaciyla kullanilir. Farkli ortaklama
yontemleri vardir. Bunlar maksimumunu kullanarak ortaklama, ortalamasini kullanarak
ortaklamadir. Ortalama ile ortaklama isleminde, belirli bir pencere boyutu iizerinden
kaydirilarak giris verisi lizerindeki her bir bolgedeki elemanlarin ortalamasini alir.
Maksimumu ile ortaklamada ise ayn1 islem penceredeki degerlerden maksimumu secilerek
yapilir.  Ortaklama islemi ile verinin Ozetlenmesi ve daha diisiik boyutlu bir temsile
indirgenmesi saglanir. Boylece model, daha az parametre ile daha verimli bir sekilde

ogrenebilir. Bu calismada ortalama ile ortaklama islemi kullanilmistir.

Ortaklama katmanlarindan sonrasinda Tam Baglanti katmanlar1 gelmektedir. Tam Baglanti
(TB) katmanlar1 birbirine baglantili néronlardan olusan katman ve “ReLU” aktivasyon islevi
adimlarindan olugsmaktadir. Tam baglanti katmanlari, 1D CNN katmanlarinda 68renilen
Ozniteliklerle siniflandirma asamasi i¢in kullanilmistir. Cikis verisinin olustugu son tam

baglant1 katmaninda "ReLLU” aktivasyon fonksiyonu kullanilmamugtir.

1D CNN katmanlarmin en sonuncusundan sonra ve iki tam baglanti katmanlar1 arasinda

sirastyla 0.15 ve 0.30 oranlarinda seyreltme islemi uygulanmaktadir.

Seyreltme (droput), sinir aglar1 ve derin 6grenme modellerinde agir1 6grenmeyi (overfitting)
onlemek icin kullanilan yOntemlerden biridir. Bu yontemde bazi noronlar devre disi
birakilarak modelin egitimi gerceklestirilir [54]. Bu islem, modelin belirli noronlara agiri
derecede bagimli olmasini engelleyerek daha genel bir model elde edilmesini saglar. Egitim
asamasinda, her ileri dogru geciste belirlenen olasilik oraninda noronlar rastgele atlanir.
Atlanan nériinlar, o gecis sirasinda hesaplamalara katilmaz ve bu sekilde modelin farkli
noron kombinasyonlar1 ile egitilmesi saglanir. Test asamasinda bu islem uygulanmaz.

Sadece biitiin noronlarin ¢ikiglart belirlenen oranda 6lgeklendirilir.
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Katman " . Filtre Kayma || Filtre Cikis
Swra Tiirii AF Norm Boyutu || Degeri || Sayis1 Boyutu
0 G1r1§ B _ _ _ _ B***XN****
Sinyali
1 ID Conv || ReLU || Bateh 3 1 64 Bx64x(N-2)
Norm
2 ID Conv || ReLU || Bateh 2 1 64 Bx64x(N-3)
Norm
3 || IDConv || ReLU || Batch 3 2 64 || Bx64x(N/2-2)
Norm
4 || IDConv || ReLU || Batch 3 1 64 || Bx64x(N/2-4)
Norm
5 | IDConv || ReLU || Bath 3 2 64 || Bx64x(N/4-3)
Norm
6 ID Conv || ReLU || Bateh 3 1 64 || Bx64x(N/4-4)
Norm
7 || IDConv || ReLU || BAch 3 2 32 || Bx32x(N/8-3)
Norm
g | Seyreltme - - - - || Bx32x(N/8-3)
(0.15)
9 Ortaklama B _ B } ; Bx32
Katmani
10 T8 ReLU - - - - Bx128
Katmani
Seyreltme
11 0.30) - - - - - Bx128
TB * kK k
12 Katmam B B B } } BxC

Tablo 3.2 IDCNN Modeli Her Bir Katman Bilgileri

* AF; Aktivasyon fonksiyonuna denk gelmektedir.
**Norm; Normalizasyon tiiriinii ifade etmektedir.

***B; ayn1 anda egitime giden veri sayisidir (batch size).
*** Nj; aga giris verisinin boyutudur.

*ox Cy simiflandirilacak siif sayisidir.

Tablo 3.2°de 1DCNNin her bir katman1 hakkinda detayl istatistik bilgileri verilmistir.

Giris verisinin boyutuna gore model igerisindeki parametrelerde degisiklige gerek yoktur.
Bu sayede farkli uzunluklarda veri gondermek miimkiin kilinmigtir. Burada 6nemli olan
ayni anda modele gonderilen (batch size) verilerin boyutu ayni olmak zorundadir.
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Yapilan deneyler sonucunda tablodaki filtre boyutlarinin en iyi sonucu vermesi sebebiyle
bu parametreler se¢ilmistir. Her CNN asamasinda birden fazla kayma degeri uygulanmasi
aradaki baz1 degerli bilgilerin alinmasina engel oldugu icin bu durumda daha diisiik bagsarim

degeri alinmigtir. Bu sebeple kayma degerleri tablodaki gibi secilmitsir.

Bir boyutlu evrisimlerin ¢ikis boyutlar kullanilan filtre sayisi ile filtre boyutu, kayma sayis1
ve giris verisini doldurma (padding) sayisina bagli olarak olugsmaktadir. Bu modelin hi¢ bir
katmaninda giris verisini doldurma (padding) islemi yapilmamistir. 1 bir boyutlu evrigimsel
katman i¢in Tablo 3.2°de Cikis Boyutu kisminda verilen bilgilerde ikinci boyuta denk gelen
kisim filtre sayisina bagl olarak olugsmakta, {i¢iincii boyuta denk gelen kisim ise filtre boyutu

ve kayma sayisina bagl olarak olugsmaktadir.

Modelin  verdigi c¢ikisin  boyutu smiflandirilmak  istenen smif sayisina  gore
degistirilebilmektedir. Bu degisiklik icin sadece son asamadaki tam baglanti katmaninin
cikis sayisim1 siiflandirilacak sinif sayisina uygun olarak giincellemek yeterli olmaktadir.
Normal anormal smiflandirilmasi yapilmak istendiginde son asamadaki tam baglanti
katmanin ¢ikis boyutu 2 ayarlanarak smiflandiricinin da boyutu 2 olarak ayarlanmig
olmaktadir. Aym sekilde normal, MY, AD siniflandirilmas: yapilmak istendiginde son

agsamadaki tam baglant1 katmaninin ¢ikis boyutu 3 olarak ayarlanmaktadir.

Modelin egitim asamasinda Adam optimizasyon fonksiyonu kullanilmistir [55]. Adam
optimizasyon fonksiyonu adaptif 6grenme oranmi (learnin rate) ve momentum ile daha hizli

ve verimli bir yap1 sagladig icin bu ¢alismada tercih edilmistir.

Ogrenme oranini kosiniis egrisi izleyerek kademeli olarak azaltan 6§renme orani planlayicis
kullanilmigtir. Bu planlayici egitim sirasinda 68renme oranint dinamik olarak ayarlamak
icin kullanilir ve modelin yakinsamasi (convergence) agisindan daha iyi sonuglar verir. Bu

planlayici ile 8grenme orami 10 ~2 ile 10 ~° arasinda giderek azalacak sekilde ayarlanmustir.

Capraz Entropi Kayb1 (Cross Entropy Loss), siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Bu fonksiyon, dogru etiket ile tahmin edilen olasiliklar

arasindaki farki Olgme yetene8ine sahip olup, modellerin dogru simflar icin yiiksek
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olasiliklar tiretmesini tesvik eder. Logaritmanin 6zellikligini kullanarak, yanlis tahminleri
daha agir bir sekilde cezalandirir ve bdylece modeli daha dogru ve giivenilir tahminler
yapmaya yonlendirir. Bu sebeplerle egitim asamasinda Capraz Entropi Kaybi1 kayip
fonksiyonu kullanilmistir. Pythonda bulunan Capraz Entropi Kaybi kayip fonksiyonu
softmax fonksiyonunu kendi igerisinde icerdigi icin IDCNN yapisinin son agamasinda tam

baglant1 katmanina softmax fonksiyonu eklenmemistir.

N
. 1
Capraz Entropi Kayb1 = N ;[tl log(p;)] (12)

t; : dogru etiket
p; : tahmin edilen etiket

N : toplam veri sayis1

Modelin ¢iktis1 her bir sinifa ait degerlerdir. Model egitim boyunca o sinifin etiketinin
sahip oldugu sayisal degere yakinsamaya calisir. Dogrulama ve test asamasinda ise yiiksek
degere sahip olan c¢ikti tahmin edilen simif olarak secilmekte, test sonucu bu duruma gore

yapilmaktadir.

Bu model ile egitimler gerceklestirilirken egitim asamasinda ayni1 anda 16 adet veri (batch

size) islenerek toplamda 500 ¢evrimde (epoch) gerceklestirilmistir.

Veri setinin az olmasi1 derin 68renmede modellerin yeterli 6grenememesine veya asiri
o0grenmesine sebep olmaktadir. Az veri setine sahip problemlerde 6grenme aktarim (transfer
learning) yontemi yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu caligmada da bu yaklasim onceden
daha ¢ok veriye sahip veri seti ile egitilmis modelin agirliklarinin kullanilarak asil amaglanan
veri seti ile yine aym model icin yeniden egitilmesi seklinde kullanilmustir. Ikinci egitim
onceden elde edilmis model agirliklarindan 6grenmeye baglayacak sekilde yapilmistir.
Bu yaklagim ile yapilmis egitimlerin basarim sonuglarinin paylasildig1 tablolarda ”On
Egitilmig/Egitilmemis” baslig1 altinda bu yaklagim kullanilar deneyler icin ”On Egitilmis”
olarak, bu yaklagim kullanilmayan deneyler igin ise “On Egitilmemis” olarak bahsedilmistir.
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Burada anlatilmis 1DCNN’i basit bir ag yapisina sahip olup Oznitelik c¢ikarilmadan
siniflandirilmanin yapilmasini saglamaktadir. Basit ve hizli bir model olmakla birlikte, farkli

girig boyutlar1 ve stniflandirilacak sinif sayisi i¢in kolay degistirilebilir yapiya sahiptir.

3.2.2.4. Iki Cikish 1D CNN Model (2H-1DCNN)

Bu model 3.2.2.3.°de anlatilan 1DCNN ile aym yapiya sahip olup, ikiden fazla
siflandirma igin 6zellestirilmis bir modeldir. Iki farkli ¢ikti verecek sekilde tasarlanmustir.
Ciktilardan ilki normal anormal siniflandirma ¢iktisi, ikincisi ise anormal veriler i¢in hastalik

siniflandirmasidir.

Sekil 3.20’de 2H-1DCNN’in yapis1 gosterilmisti.  1DCNN’deki 7 adet CNN katmani
burada da aym sekilde ve aynmi parametrelerle bulunmaktadir. CNN katmanlarindan
sonrasinda normal anormal sinif ¢iktis1 ve hastalik simif ¢iktist verebilmek icin iki farkl
hat olusturulmustur. Bu iki hatta da 1DCNN ile ayni parametrelere sahip olan ayni
katmanlar olacak sekilde sirasiyla Seyreltme, Ortaklama, Tam Baglanti, Seyreltme ve Tam
baglant1 katmanlar1 bulunmaktadir. Parametrelerdeki tek fark normal anormal siniflandirma
ciktis1 veren hattin ¢iktisi tek boyutlu, hastalik siniflandirma ¢iktis1 veren hattin ¢iktisi ise
normal smif dahil olmayacak sekilde siniflandirilmak istenen toplam hastalik sinif sayisi

boyutundadir.

.............................................................................................

i
i
: Ozl —{ TB Katman Seyreltme TB Katman }—'* 0.6
! Katmani 1 Anormallik Olasilig
i i
On islenmis|_! | [1D CNN 1D CNN i
Sinyal ! Katmani Katmani Seyiiin i
i i
| 7 adet 1D CNN Katmani GiElEmE —{ TB Katman —» Seyreltme —|TB Katman }—v—* 01,04, ...02]
' Katmani ' Sinif Olasiliklari

Sekil 3.20 2H-1DCNN Yapisi

IDCNN’de oldugu gibi bu modelin egitim asamasinda da Adam optimizasyon fonksiyonu
ayn1 parametreler ile kullanmilmistir [55]. 1DCNN’de kullanilan 6grenme oranini kosiniis
egrisi izleyerek kademeli olarak azaltan 6grenme oram planlayicist burada da ayni sekilde

kullanilmagtir.
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Normal anormal siniflandirmanin oldugu birinci hattin ¢iktis1 Sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan gegirildikten sonrasinda ikili Capraz Entropi Kayb1 (Binary Cross Entropy
Loss) fonksiyonu ile bu hattin kaybi hesaplanmistir. Buradaki esik de8eri 0.4 olarak
secilmistir. Eger o verinin gercek etiketi anormal ise ikinci hattin kayb1 Capraz Entropi Kaybi
(Cross Entropy Loss) fonksiyonu ile hesaplanmis, eger etiket normal ise ikinci hattin kayip
degeri sifir olarak alinmistir. Her iki hattin kayip degerleri toplamu ile egitim asamasindaki
geri yayillim (backpropagation) ve sonrasinda agirliklarin giincellenmesi saglanmistir. Test
asamasinda ise model Once ilk hattin sonucuna bakmakta, eger normalse ¢iktiyr normal

vermekte, eger anormalse ikinci hattin ¢iktis1 sonucu vermektedir.

3.2.2.5. 2D CNN Model (2DCNN)

2DCNN, bir boyutlu FKG sinyali 2 boyutlu yapiya cevrildikten sonrasinda giris verisi
olarak kullanilan modeldir. Bu modelin temelinde iki boyutlu evrisimler bulunmaktadir. ki
boyutlu evrisim bir goriintii {izerinde iki boyutlu bir filtrenin kaydirilmasi ile olusturulur.
Filtre, goriintiiniin sol iist kosesinden baslayarak saga dogru kaydirilir. Filtre ve goriintiiniin
cakisan boliimleri ¢arpilir ve sonuglar toplanarak yeni bir deger elde edilir. Bu islem
goriintiiniin tiim bolgeleri i¢in tekrarlanir. Filtrenin tiim goriintii {izerindeki kaydirma islemi
tamamlandiginda, her bir pozisyonda elde edilen sonuglarla yeni bir iki boyutlu matris
yapida veri olusturulur. Bu matris, goriintiiniin filtrelenmis versiyonunu veya bir 6zellik
haritasini (feature map) temsil eder. Sekil 3.21°de kayma parametresi 1, doldurma (padding)
parametresi 1 ve boyutu 3x3 olan bir filtre ile iki boyutlu evrigim isleminin nasil yapildig1

gosterilmektedir.

Sekil 3.21 iki Boyutlu Evrisim (2D Convolution - 2D Conv) [56]
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Iki boyutlu evrisimlerin birlestirilmesi ile 2D CNN katmanlar1 olusturulur. Her bir 2D CNN
katmani Tablo 3.3’de bahsedilen filtre sayis1 kadar iki boyutlu evrigsim katmani (convolution),
“ReLU” aktivasyon iglevi ve Batch normallestirme adimlarindan olusmaktadir. Sekil 3.18’de

2D CNN katmaninin i¢ yapisit gosterilmektedir.

Boyutu d ve Kayma
Parametresi s Olan
K Adet Filtre

\

RelLU

\/

Batch Norm

2 Boyutlu
Evrigimler

Sekil 3.22 Bir Tane Iki boyutlu CNN Katmaninin Yapist

4 tane 2D CNN katmani, 1 tane ortalama kullanilarak ortaklama katmani, 1 tane ise
tam baglantili katmaninin birlestirilmesi ile 2DCNN olugmaktadir. 2D CNN katmanlar
sonrasinda gelen Tam Baglanti katmanlar1 1DCNNdekiler ile ayni1 yapiya sahiptir. 2D
CNN katmanlar1 sonunda ve iki tam baglantili katmanlar arasinda sirasiyla 0.15 ve 0.30
oranlarinda seyreltme (dropout) islemi uygulanmaktadir. Sekil 3.23’da 2DCNN’in yapisi

gosterilmektedir.

_______________________________________________________

2DCNN | | 2DCNN Ortaklama

., [01,04,..02]
Katmani Katmani Kl TB Katman

Sinif Olasiliklar

4 adet 2D CNN Katmani

________________________________________________________

Sekil 3.23 2DCNN Yapisi

Tablo 3.2°de 2DCNN katmanlarinin sayisal bilgileri verilmistir.

2DCNN’in ag yapist IDCNN’e benzemektedir. Aradaki fark giris verisinin boyutu ve bagstaki

CNN katmanlaridir. 1DCNN’in girig verisinin boyutu bir boyutlu ve modelin ag yapisinda da
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Katman " . Filtre Kayma || Doldurma || Filtre Cikis
Swra Tiiri AF Norm Boyutu || Degeri Degeri Sayisi Boyutu
Glr1§ * kK * ok k Kk
0 Sinyali ) ) ) ) ) ) BTXNIXN;
Batch
1 2D Conv ReLU 3x3 1x1 0 32 Bx32x(N;-2)x(N2-2)
Norm
Batch
2 2D Conv ReLU Norm 3x3 1x1 0 64 Bx64x(N1-4)x(N3-4)
Batch
3 2D Conv ReLU Norm 3x3 2x2 1x1 64 Bx64x(N1/2-2)x(No/2-2)
Batch
4 2D Conv ReLU Norm 3x3 1x1 0 32 Bx32x(N1/2-4)x(No/2-4)
g || Seyrelme - - - - - - Bx32x(N,/2-4)x(No/2-4)
(0.15) ! 2
9 Ortaklama _ ) ) ) _ ) Bx32
Katmani
10 B RelLLU - - - - - Bx64
Katmani
Seyreltme
11 (0.30) - - - - - - Bx64
12 B - ; ] ] ] ] P
Katmani

*** B; aym anda egitime giden veri sayisidir (batch size).

Tablo 3.3 2D CNN Model’i Her Bir Katman Bilgileri

* AF; Aktivasyon fonksiyonuna denk gelmektedir.
** Norm; Normalizasyon tiiriinii ifade etmektedir.

*** N1xNy; aga girig verisinin boyutudur.
roxx Cy simiflandirilacak simf sayisidir.

bir boyutlu evrisim kullanilirken, 2DCNN’in giris verisi iki boyutlu ve modelin ag yapisinda

iki boyutlu evrisim kullanilmasgtir.

Yapilan deneyler sonucunda tablodaki degerlerle daha iyi sonug¢ alindig1 icin bu degerler

secilmistir. Evrisim islemi sonrasi ¢ikis boyutu bir boyutlu yada iki boyutlu olmasindan

bagimsiz ayni degerlere bagh olarak degismektedir.

boyutlu girisine uygun iki boyutlu ¢ikis vermektedir.

Tek fark iki boyutlu evrisimde iki

Tablo 3.3’de cikis boyutu siitunundaki bilgiler icin ikinci boyut kullanilan filtre sayisi ile



olusmakta, iiclincii boyuta denk gelen kisim girisi sinyalinin ilk boyutu icin filtre boyutu ve
kayma sayisina bagl olarak olusmakta, dordiincii boyut ise girisi sinyalinin ikinci boyutu

icin filtre boyutu ve kayma sayisina bagl olarak olugsmaktadir.

Ayn1 anda modele gonderilen giris verilerinin hepsinin boyutu ayni oldugu miiddetce, farkl
egitimlerde degisen giris verisi boyutuna gore modelin yapisinin degistirilmesine gerek

bulunmamaktadir. Model bu degisiklige uygun olarak tasarlanmisgtir.

IDCNN ile aym sekilde bu 2DCNN’de de ¢ikis boyutu siniflandirilmak istenen sinif sayisina

gore degistirilebilmektedir.

Modelin egitim asamasinda Adam optimizasyon fonksiyonu kullanilmistir [5S5]. IDCNN’de
kullanilan 6grenme oranini kosiniis egrisi izleyerek kademeli olarak azaltan 6grenme oran
planlayicis1 burada da ayni1 sekilde kullanilmigtir. Kayip fonksiyonu olarak da Capraz Entropi

Kaybi (Cross Entropy Loss) kullaniimigtir.

Bu model ile egitimler gerceklestirilirken egitim asamasinda ayni1 anda 16 adet veri (batch

size) islenerek toplamda 500 ¢evrimde (epoch) gerceklestirilmistir.

2DCNN ag yapisi olarak karmagik bir yapiya sahip olmasada girig verisinin yapisinin iki

boyutluya cevrilmesi gerektigi i¢in daha fazla islem gerektiren bir yapiya sahiptir.

3.2.2.6. 1ki Asamah 1D CNN Model (2S-1DCNN) / 2D CNN Model (2S-2DCNN)

Bu calismada gelistirilmis IDCNN ve 2DCNN ile iki kademeli smmiflandirmay1 test
edebilmek amaciyla bu yapi tasarlanmistir. 1DCNN icin 3.2.2.3. baghig1 altinda, 2DCNN
icin ise 3.2.2.4. baghgi altinda aciklanmis modeller tamamen aym olacak sekilde burada
kullanilmigtir.  Bu yapida normal-anormal ve AD-MY simiflandirma i¢in modeller ayri
ayn egitilir. Test asamasinda iki model ile biitiin test verileri icin ¢ikti almir. Once
normal-anormal siniflandiricinin her bir FKG sinyali i¢in 2x1 boyutlu verdigi ¢iktida hangi
indisin daha yiiksek deger verdigine bakilir. Eger ciktimin ilk indisi daha biiyiik ise iki
kademeli siniflandirici ¢iktisi normal olarak verilir. Tkinci AD-MY smiflandiricinin sonucuna

bakilmadan bu FKG sinyali icin tahmin edilmis siniflandirma normal olarak verilir. Eger
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normal anormal siniflandiricida ¢iktinin ikinci indisi daha biiyiik degere sahipse siniflandirici
ciktis1 anormal olarak verilir. Bu sonug sonrasinda, bu veri i¢cin AD-MY siniflandiricinin
verdigi sonuca bakilir. Eger bu simiflandiricinin verdigi ¢iktinin ilk indisi daha biiyiikse bu
sinyal i¢cin tahmin edilmis sonu¢ AD, eger ikinci indisi daha biiyiik ise tahmin edilmis sonug
MY olarak verilir. Sekil 3.24’de IDCNN kullanilarak iki kademeli siniflandirmanin test
asamasinda nasil gerceklestirildigi gosterilmistir. 2DCNN ile iki kademeli siniflandirma da
ayni yapiya sahip olup normal normal siniflandiric1 ve hastalik tiirii siniflandirici iclerindeki

gorsel Sekil 3.23 ile aymidir.

Normal Anormal Siniflandiric

1
' !
On Islenmis H Ortaklama | [0.1,0.9] N o
Sinyal i Seyreltme Katman TB Katman Seyreltme — TB Katman : o jorma
1

1D CNN
Katmani

1D CNN
Katmani

7 adet 1D CNN Katmani

1D CNN
Katmani

1D CNN
Katmani

1
1
[0.3,0.7]
Seyreltme @izl TB Katman Seyreltme — TB Katman : Hastallk ———p Hastalik
Katmani | Olasiliklari Sinifi

Hastalik Tiirii Siniflandiric

1
1
On Islenmis| |
Sinyal 1
1

7 adet 1D CNN Katmani

Sekil 3.24 Bir Tane iki boyutlu CNN Katmaninin Yapisi

4. UYGULAMA VE BASARIM SONUCLARI

Onceden yapilmis ¢alismanin incelenmesi ve gelistirilmis sistemin tekrar calistirilmast ile
elde edilen sonuglar ve bu tez c¢aligmasi ile gelistirilen modeller ile elde edilen sonuclar
bu baghk altinda agiklanmugtir. 4.1. bashig1 altinda alinan sonuglar1 karsilastirabilmek
icin kullanilan basarim metrikleri agiklanmigtir. 4.2. baghigi altinda Onceden yapilmig
calisgamanin tekrar ¢alistirilmas ile elde edilen bagarim sonuglart paylagilmistir. 4.3. baghgi
altinda ise derin 6grenme yontemleri kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma bagarim
sonuclart paylasilmistir. Tablolarda karsilagtirmali sonuglar paylasilirken elde edilmis en

yiiksek bagsarim sonucu tabloya kalin harflerle yazilmistir.

4.2 baghig1 altinda anlatilan ¢alismadaki siniflandirma ¢iktilar1 boliit bazli gerceklestirilmis,

4.3 baghgr altinda anlatilan derin 6grenme yontemleri ile siniflandirma ciktilart ise kisi
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bazli gerceklestirilmistir. Bu sebeple bu iki baslik altindaki sonuglarin karsilatirilmasi
adil olmamaktadir. Boliit bazli siniflandirma yapilarak boliitlenmis verinin derin 6grenme
yontemi ile siniflandirilmasi sonuglarinin 4.2°deki en yiiksek alinmis basarim degerleri ile

karsilagtirmasi 4.4 baghig1 altinda verilmistir

4.1. Basarim Metrigi

Onerilen sistemlerin siniflandirma bagarimim 6lgmek icin Dogruluk (Accuracy), Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall/Sensitivity), Ozgiilliik (Specificity) ve F1 Score metrikleri
kullanilmigtir. Bu metriklerin hesaplanmasinda True Positive, True Negative, False Positive,

False Negative degerleri kullanilmaktadir. Bu de8erlerin agiklamasi asagidaki gibidir:

* True Positive (TP): Pozitif olarak tahmin edilmis, etiketi gercekte pozitif olan verilerin

sayisidir.

* True Negative (TN): Negatif olarak tahmin edilmis, etiketi gercekte negatif olan

verilerin sayisidir.

* False Positive (FP): Pozitif olarak tahmin edilmis, etiketi gercekte negatif olan verilerin

sayisidir.

» False Negative (FN): Negatif olarak tahmin edilmis, etiketi gercekte pozitif olan

verilerin sayisidir.

Dogruluk, modelde sinifina bakilmaksizin dogru tahmin edilmis verilerin sayisinin biitiin
verilerin sayisina oramidir.  Denklem (13) ile dogruluk metriginin nasil hesaplandig
verilmistir. Ozellikle dengeli dagilima sahip olmayan veri setlerinde sadece bu parametrenin
kullanilmas1 ¢ogunlukta olan verinin daha iyi tahmin edilmesinden dolay1 az olan sinifin

dogru tahmin edilip edilemedigini 6lcememektedir.

TP+TN
Dogruluk(Accuracy) = TP+ TN 1 FPIEN (13)
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Kesinlik biitiin yaptigimiz pozitif tahminlerden ne kadarinin gercekte pozitif oldugu bilgisi

verir. Kesinlik metrigi, Denklem (14) ile verilmistir.

TP
Kesinlik(Precision) = ———— 14
esinlik(Precision) TP FP (14)
Duyarlilik pozitif sinifindaki biitiin verilerden ne kadarinin dogru tahmin edildigi bilgisini

verir. Duyarlilik metrigi, Denklem (15) ile verilmigtir.

TP
Duyarhhk(Recall/Sensitivity) = TP+ FN (15)

Ozgiilliik negatif sinifindaki biitiin verilerden ne kadarinin dogru tahmin edildigi bilgisini

verir. Ozgiilliik metrigi, Denklem (16) ile verilmistir.

. TN

Ozgiilliik(Specifity) = TN + FP (16)
F1 score, kesinlik ve duyarlik parametrelerinin harmonik ortalamasidir. Denklem (17)’de
F1 score gosterilmistir. Dengesiz dagilima sahip veri setlerinde kesinlik veya duyarlilik
tek basina yeterli olmayabilir; biri yiiksekken digeri diisiik olabilir. F1 score, bu iki
metrigin dengeli bir dlciisiinii sunar. Bu sebeple dengesiz veri dagilima sahip problemlerin

basarimlarini karsilastiriken dogruluk metrigi ile beraber kesinlik ve duyarlilik metriklerine

bakmak yerine F1 score metrigi kullanilabilir.

2 x Kesinlik * Duyarihihk
F18 = 17
core Kesinlik + Duyarhhk 17

4.3. baghg altindaki sonuclarda farkli denemeler ve her siif icin sonuclar paylasildig:
icin veri coklugu olusturmamak adina dogruluk ve her bir simif icin F1 score metrikleri

paylasilmistir.
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4.2. Bes Asamali Makine Ogrenmesi Tabanh Smflandirici Basarim

Sonuclar:

Bu boliimde bes asamali siniflandirma yaklagimina dair 6nceden gelistirilmis ¢alismanin test
edilmesi sonucu alinan smiflandirma basarim sonuglari paylasilmistir [7]. Oncelikle, 6n
isleme, S1, S2 seslerinin tanimlanmasi ve boliitleme adimlari ile boliitlenmis FKG sinyalleri
olugmustur. Sonrasinda olusturulan her bir boliit i¢in 6zniteliklerin ¢ikarilip birlestirilmesi
ile bir Oznitelik vektorii olusturulmugstur. Her bir boliitiin 6znitelik vektorleri yan yana
eklenerek simiflandirma asamasinin yapilacagi veri seti olusturulmustur. Her bir FKG
sinyalinin boliitlerinin 6znitelik vektorleri ayri verilermis gibi diisiiniilerek veriler egitim,
test ve dogrulama setleri olarak iice ayrilmis, boliitlenmis veri iizerinden siniflandirma
gerceklestirilmistir.  Bu baghk altindaki testler boliit bazli gerceklestirilmistir. Model
egitilirken kisinin PCG sinyal kaydinin bir kismu egitimde kullanilirken, ayn1 sinyalin kalan

kismi ise testte kullanilmis, model kismen egitilirken gordiigii veri iizerinde test edilmistir.

Sadece zamana bagli Ozniteliklerle ve hem zamana bagl Oznitelikleri hem de MFCC
Oznitelikleri bir arada olacak sekilde dort farkli siniflandirma yontemiyle ayri ayn iki
seviyeli simiflandirma yapilabilecek sekilde egitimler alinmistir. Bu dogrultuda, ilk seviye
smiflandirma normal anormal smiflandirmasi olmustur. Ikinci seviye siniflandirma ise
AD (AS) ve MY (MI) smiflandirmasi olmustur. Dogrusal Siniflandirici, MLP, k-NN ve
SVM yontemleri icin birinci seviye ve ikinci seviye siniflandirma sonuglari iki ayr tabloda

verilmigtir.

Sadece zamana bagh 6zniteliklerle Dogrusal Siniflandirici, MLP, k-NN ve SVM yontemleri

icin birinci seviye siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

55



Dogrusal -
Basarim k-NN SVM MLP-BP
Smiflandirica
Kriteri(%)
N aN N aN N aN N aN
Duyarhhk 1.0 1.0 1010|1010 1.0 1.0
Kesinlik 1.0 1.0 1.0/10 10|10} 101 1.0
Ozgiilliik 1.0 1.0 1010 10|10 10| 1.0
Dogruluk 1.0 1.0 1.0 1.0

Tablo 4.1 Her Bir Siiflandirici icin Zamana Bagl Ozniteliklerle Birinci Seviye Simiflandirmada
Boliit Bazli Bagarim Sonuglari

Sadece zamana bagh 6zniteliklerle Dogrusal Siniflandirici, MLP, k-NN ve SVM yontemleri

icin ikinci seviye siniflandirma sonuglari Tablo 4.2°de verilmistir.

Basarim SD"gmsal ) k-NN SVM MLP-BP
miflandirica

Kriteri(%)

AD MY AD MY AD MY AD MY

Duyarlihk 0.67 | 0.62 || 0.81 | 0.62 || 0.88 | 0.82 || 0.90 | 0.89

Kesinlik 0.65 | 0.65 || 0.69 | 0.76 || 0.84 | 0.87 || 0.89 | 0.90

Ozgiilliik 0.62 | 0.67 || 0.62 | 0.81 || 0.82 | 0.88 || 0.89 | 0.90

Dogruluk 0.65 0.72 0.85 0.89

Tablo 4.2 Her Bir Siniflandirici I¢in Zamana Bagli Ozniteliklerle ikinci Seviye Siniflandirmada
Boliit Bazli Bagarim Sonuglari

Zamana bagli ve MFCC 6znitelikleri ile Dogrusal Siniflandirici, MLP, k-NN ve SVM

yontemleri icin birinci seviye siniflandirma sonuclar1 Tablo 4.3°de verilmistir.
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Dogrusal -
Basarim k-NN SVM MLP-BP
Smiflandirica
Kriteri(%)
N aN N aN N aN N aN
Duyarhhk 1.0 1.0 1010|1010 1.0 1.0
Kesinlik 1.0 1.0 1.0/10 10|10} 101 1.0
Ozgiilliik 1.0 1.0 1010 10|10 10| 1.0
Dogruluk 1.0 1.0 1.0 1.0

Tablo 4.3 Her Bir Siiflandirici icin Zamana Bagli ve MFCC Oznitelikleriyle Birinci Seviye
Siniflandirmada Boliit Bazli Bagarim Sonuglari

Zamana bagli ve MFCC 6znitelikleri ile Dogrusal Siniflandirici, MLP, k-NN ve SVM

yontemleri icin ikinci seviye siniflandirma sonuglart Tablo 4.4°de verilmistir.

Dogrusal -
Basarim k-NN SVM MLP-BP

Smiflandirica
Kriteri(%)

AD MY AD MY AD MY AD MY
Duyarhhik 0.87 | 0.86 || 0.85 | 0.76 || 0.94 | 0.93 || 0.92 | 0.83
Kesinlik 0.87 1 0.86 || 0.79 | 0.83 || 0.93 | 0.93 | 0.85 | 0.90
Ozgiilliik 0.86 | 0.87 || 0.76 | 0.85 || 0.93 | 0.94 || 0.83 | 0.91
Dogruluk 0.86 0.81 0.93 0.87

Tablo 4.4 Her Bir Siniflandirici icin Zamana Bagli ve MFCC Oznitelikleriyle Tkinci Seviye
Siniflandirmada Boliit Bazli Basarim Sonuglari

Biitiin siniflandiricilar icin MFCC 06znitelikleri ve zaman bagli 6znitelikleri kullanilarak

egitilmis siiflandiricilarin test sonuglari sadece zamana bagli Ozniteliklerle yapilan test

sonuglarina gore daha basarili olmustur. Buradan MFCC o6zniteliklerininde bazi hastaliklar

bazinda siniflandirma i¢in kayda deger bilgiler verdigi degerlendirilebilir.
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Normal-anormal siniflandirma da 4 farkli siniflandirma yontemi birbirlerine yakin sonuclar
vermistir. Dogrusal Siiflandiricinin sonuglar1 digerlerine yakin olsa da en diisiik sonucu
bu yontem vermistir. Ikinci asama olan MY ve AD simflandirmasinda en diisiik sonucu
yine Dogrusal Smiflandirici, en yiiksek sonucu ise MLP-BP yontemi vermistir. Dogrusal
Smiflandiricinin en diisiik sonuglar1 vermesi FKG kalp seslerinin karmagik bir yapiya sahip
olmasi bu sebeple dogrusal bir sistemin bu verileri siniflandirma konusunda yetersiz oldugu

diistiniilmiistiir.

4.3. Derin Ogrenme Tabanh Simflandirici Basarim Sonuclari

Derin 6grenme yontemleri kullanilarak kalp seslerinin smiflandirilmasinda iki farkl
siniflandirma gerceklestirilmistir.  Bunlardan ilki normal ve anormal olarak iki sinifli
siniflandirma, digeri ise normal, AD, MY olacak sekilde ii¢ sinifl1 siniflandirmadir. Bu baglik
altinda once iki simifli siniflandirma basarim sonuglari, sonrasinda ii¢ sinifli siniflandirma

bagarim sonuclar1 paylagilmistir.

Bu tez calismasinda kalp seslerinin siniflandirilmast konusunda bes farkli model
tasarlanmistir.  Bunlar IDCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN ve 2S-2DCNN’dir.
2H-1DCNN ve 2S-1DCNN modelleri 1DCNN kullanilarak, 2S-2DCNN ise 2DCNN
kullanilarak ikiden fazla siniflandirma icin 6zellestirilmis modellerdir. Bu modellerden
sadece IDCNN ve 2DCNN normal ve anormal siiflandirma i¢in kullanilmis, ti¢ sinifli
siniflandirmada bes modelde kullanilmistir. Asagidaki basliklar altinda sonuglar verilirken
bu model bagliklar1 altinda alinan sonuclar paylasilmistir. Sonug¢ tablolarinda verilmis
‘MN’ kisaltmas1 maksimum normalizasyonu, ‘ZN’ kisaltnas1 zscore normalizasyonu ifade

etmektedir.

Bu baglik altindaki test kisi bazli gerceklestirilmis, modeller egitimde hi¢ gdrmedikleri
veriler {lizerinden test edilmistir.  Her bir veri seti yiizde seksen egitim, yiizde on
dogrulama, yilizde on test olacak sekilde ayrilmisti. Dogru karsilastirma yapabilmek
icin veri setini bolme islemi hep ayni yerden baglayacak ve her bir deney i¢in egitim,

dogrulama ve test verileri ayni olacak sekilde ayarlanmigtir. Boliitlenmis ve Parcgali veriler
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ile egitim ve test gerceklestirilirken bu setler dikkate alinmig, bir FKG sinyalinin biitiin

boliitlerinin/parcalarinin ayni set i¢inde olmasi saglanmustir.

4.3.1. Normal-Anormal Simiflandirma Basarim Sonuclar

Az miktardaki veri setleri ile derin 6grenme algoritmalar: yeterli 6grenmeyi saglayamamakta
ya da asir1 68renme sorunu yasamaktadir. Bu sebeple bu projede kullanilan veri seti
HU-PCG ile 3.1. baghgi altinda agiklanan HVD, PASCAL, PhysioNet veri setleri ile ayni
model egitilerek sonuclar sinyaller bazinda incelenmis, bu sayede diger veri setleri bu
veri seti ile egitilmis model basarimini artirmaya nasil katki saglayabilir sorusu iizerinde
calisilmisti. PASCAL ve PhysioNet veri setlerindeki veriler sadece normal ve anormal
olarak etiketlenmistir. Adil bir karsilastirma yapabilmek i¢in burada dort farkll veri seti i¢in

normal anormal siniflandirict egitilmigtir.

Bu baglik altinda énce 1DCNN ile normal anormal siniflandirma sonuglari, sonrasinda da
2DCNN ile normal anormal siiflandirma sonuglar1 verilmistir. Son olarak PhysioNet veri

seti icin IDCNN ve 2DCNN modelerinin basarimlarinin karsilagtirilamsi verilmistir.

4.3.1.1. 1DCNN Basarim Sonuclari

FKG sinyaline basit seviye On isleme uygulanarak on iglenmis bir boyutlu veri giris
verisi olusturacak sekilde IDCNN’de veri setleri i¢in egitimler gerceklestirilmistir. Farkli
yaklagimlarda modelin nasil calistigi ve basarimi test edilmistir. Ik basta bu model
ile HU-PCG, HVD, PASCAL, PhysioNet veri setleri icin alinan basarim sonuglari
paylasilmistir.  Sonrasinda sirasiyla; veri artirma yontemlerinin basarim sonuglari, on

egitilmis modellerin basarim sonuclar1 paylagilmisgtir.

HU-PCG, HVD, PASCAL, PhysioNet Veri Setlerinde Basarim Sonuclari

Dort veri seti icin veriler sadece 0n isleme asamasindan gecirilip modele giris olacak sekilde
normal-anormal siniflandirma i¢in egitimler gerceklestirilmis ve test sonuclart alinmustir.
Sonuglar Tablo 4.5°de sunulmustur. Iki farkli normalizasyon yontemi kullanilarak almmus
sonuglar Tablo 4.5°de MN ve ZN basliklar1 altindaki siitunlarda verilmistir.

59



Normal- Anormal-
Deney Veri Dogruluk
F1 score F1 score
Sirasi Seti

MN ZN MN ZN MN ZN

1 HU-PCG || 0.80 | 0.87 || 0.87 | 0.91 || 0.57 | 0.75

2 HVD 1.00* | 1.00* || 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00

3 pASCAL | 0.81 | 0.79 || 0.89 | 0.88 || 0.40 | 0.29

4 PhysioNet || 0.86 | 0.87 || 0.91 | 0.92 || 0.70 | 0.71

Tablo 4.5 HU-PCG, HVD, PASCAL, PhysioNet Veri Setleri icin Normal-Anormal
Siniflandirmasida Kisi Bazli Basarim Sonuclari

* Bu deneyde % 100 dogruluk alindig1 i¢in ¢evrim (epoch) sayist 143 olarak secilmisgtir.

Tablo 4.5’daki sonuglar incelendiginde; tasarlanan modelin tek bir veri seti ig¢in
ozellestirilmis olmadig, farkli veri setleri icinde ¢aligabilir oldugu goriilmiistiir. HU-PCG
veri seti disinda diger veri setlerinde de yiiksek sonuglar elde edilmis olunmasi diger
veri setlerinin HU-PCG veri setinin basarimini artirmak i¢in kullanilabilecegi sonucuna
varilmistir. Bu veri setleri kullanilarak basarimi artirmak i¢in iki farkli yontem kullanilabilir.
Bu yontemlerden birinde veri setleri birlestirilerek olusturulan yeni veri setiyle ya
da HU-PCG veri setine gore miktarca daha cok veri iceren veri setlerinde egitimler
gerceklestirilerek 6grenme aktarimi gerceklestirilebilir. Diger yontem ise digerlerine karsin
daha yiiksek oranda veri sayisina sahip PhysioNet veri setinde alinan basarim sonuglarina
gore gelistirilmis model iyilestirilip HU-PCG veri seti icin e8itim gerceklestirilebilir. Derin
o0grenme modelleri daha cok veri iyi daha giivenilir sonuglar verdi8i i¢in bu sekilde bir
yontem diisiiniilmiistiir. Bu iki yontemde bu calismada kullanilmis asagida ilgili bashiklar

altinda basarim sonuglart verilmistir.

HU-PCG ve PhysioNet veri setlerinde zscore normalizasyon yontemi daha iyi sonug
verirken, PASCAL veri setinde mutlak maksimum normalizasyon yontemi daha iyi sonug
vermistir. Bu farklilik her iki normalizasyon yontemininde kullanilabilecegi ve diger yapilan
deneylerde de iki yontemin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.
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HVD veri seti ile gerceklestirilmis egitim sonundaki test sonucu diger veri setlerine gore
en yiiksek sonucu vermistir. Bu veri setinin zamana bagl gorsellerine ve burada alinan
test sonuclarina bakildiginda bu veri setinin giiriiltiiden temizlenmis bir veri seti oldugu
diistiniilmiistiir. Bu sebeple asagida yapilmis diger denemelerde bu veri seti kullanilmamusgtir.
Buna ek olarak, HU-PCG, PhysioNet ve Pascal veri setleri ile alinan egitim sonuclarinin

birbirlerine yakin olmasindan dolay1 verilerin benzer yapida oldugu diisiiniilmiistiir.

Veri Artirma Yontemlerinin Basarim Sonuclar:

3.2.2.1. baghg altinda anlatilmig veri artirma yontemleri kullanilarak egitilen IDCNN’den
alman bagsarim degerleri kargilagtinlmigtir. Bu kapsamda rastgele kirpma, sabit boyutlu
parcalara ayirma, boliitleme yontemleri kullanilmigtir. Rastgele kirpma yonteminde her
cevrimde bir FKG sinyali icerisinden rastgele 20000 uzunlugunda kirpilan veri ile egitim
gerceklestirilmistir. Buradaki test biitiin bir FKG sinyalin tek agsamada testi, test verisi
cogaltma yontemi ve her bir FKG sinyalinin ilk 20000 uzunlugundaki kismu ile elde edilen
veri iizerinden basarim sonuclar1 alinmis, en yiiksek basarim sonucu her bir FKG sinyalinin
ilk 20000 uzunlugundaki kisminin testi ile alinmigtir. Bu sebeple test asamasi her bir
FKG sinyali i¢in sinyalin ilk 20000 uzunlugundaki kismu ile gerceklestirilmistir. Parcali
veri yonteminde ise FKG sinyali her biri 20000 uzunlugunda olacak sekilde esit uzunlukta
parcalara ayrilip her bir parca ayr1 bir egitim verisi olacak sekilde egitim gerceklestirilmisgtir.
Calismada ama¢ FKG ses sinyalinin bir biitiin olarak siniflandirilmasi oldugu ve diger
yontemlerle karsilastirmanin adil olabilmesi icin testler parcali veriler ayri sinyallermis gibi
diisiintilmeden biitiin bir ses sinyali iizerinden cikti alinarak hesaplanmistir. Bu sebeple test
verisi ¢ogaltma yontemi ve FKG verisinin ilk 20000 uzunlugundaki kismui ile test edilmistir.
Test verisi ¢cogaltma yontemi ile yapilan test sonucu daha yiiksek oldugu i¢in bu dokiimanda
bu sonug¢ gosterilmigtir. Boliitlenmis veri kullanilirken her bir boliitlenmis veri ayr1 girig
verisi olacak sekilde egitim ve test asamalar1 gerceklestirilmistir. Yukarida agiklanmig veri
artirma yontemleri ile bu yontemin karsilastirilabilmesi icin bu baglik altinda kisi bazli
boliitlenmis veri ile siniflandirma bagsarim sonuclari paylasilmistir. Boliitlenmis verinin derin
o0grenme yontemleri ile siniflandirilmasi bagsarim sonuglarini 3.2.1. bashig1 altinda agiklanmig

yontemle karsilastirabilmek icin kisi bazli degil, boliitlenmis veri bazli gerceklestirilmig
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bagarim sonuglar1 4.4 baglig1 altinda verilmistir. Higbir veri artirma yontemi kullanilmadan
yapilan egitim basarim sonuclari ile yukarida bahsedilmis veri artirma yontemleri ile yapilan
egitim basarim sonuglar1 Tablo 4.6’da gosterilmistir. Bu tablodaki biitiin bagarim sonuclari
HU-PCQG veri seti ile gerceklestirilmig egitimler i¢in alinmigtir. Tabloda maksimum ve zscore
normalizasyon yontemleri i¢in alinan sonuglar sirasiyla MN, ZN sutiinlar1 altinda verilmistir.
Boliitlenmis veri 3.2.1. baghgi altinda aciklanan sekilde olusturuldugu ve bu yontemde
maksimum normalizasyon yontemi kullanildigi icin buradaki tabloda sadece maksimum

normalizasyon yontemi siitunu doldurulmustur.

Normal- Anormal-
Deney || Veri Artirma Dogruluk
F1 score F1 score
Sirasi Yontemi
MN ZN MN ZN MN ZN
1 Yok 0.80 | 0.87 || 0.87 | 0.91 || 0.57 | 0.75
2 Parcali 0.93 | 0.87 || 095 | 091 || 0.91 | 0.75
3 Bolitlenmis || 0.77 | - 085 | - 049 | -
4 R.Kirpma* || 0.93 | 0.93 || 0.95 | 0.95 || 0.89 | 0.89

Tablo 4.6 HU-PCG Veri Setinde Biitiin, Parcali, Boliitlenmig, Rastgele Kirpilmis Girig Verileri ile
Normal Anormal Siniflandirmada Kisi Bazli Bagsarim Sonuglar

* R.Kirpma; rastgele kirpma yontemini ifade edilmektedir.

Tablo 4.6’deki sonuclar incelendiginde maksimum normalizasyon kullanildiginda Rastgele
Kirpma ve Parcali egitim sonuglarinin ayni oldugu ve diger iki yonteme gore daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Zscore normalizasyon kullanildi§inda ise en yiiksek bagarim degerini
Rastgele Kirpma yonteminin verdigi goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak modele girig yapan
veri igerisinde her seferinde yaklasik ayni periyot sayisinda sinyal gondermek modelin
ogrenmesine fayda saglamistir. Bir FKG sinyalini pargalara boliiniip bir ¢cevrimde biitiin
bir FKG sinyalinin ayr1 ayr1 pargalar halinde goriiliip egitilmesi kadar her ¢cevrimde FKG

sinyalinin farkli bir kismin1 goriiliip egitilmesi basarima katki saglamustir.
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Boliitlenmis olarak modele gonderilen veri daha az bilgi icermektedir. Az veri bulunan veri
setleri ile derin 6grenme modellerinin 6grenebilmesi i¢cin modele gdnderilen verinin daha ¢ok
detay icermesi gerekmektedir. Bu sebeple boliitlenmis veri ile yapilan e8itimin test sonucu

en diisiik gelmigtir.

Yukaridaki denemelerde her iki normalizasyon yonteminde en yiiksek sonucu veren rastgele
kirpma yontemi daha yiiksek veriye sahip PhysioNet veri seti ile de denenmis, alinan
sonuclar gdzlemlenmistir. Rastgele kirpma yOntmeiyle yapilan egitim sonucu elde edilen
basarimin tespiti i¢in iki farkli test yontemi ile testler yapilmis, sonuclar karsilastirilmistir.
Tablo 4.7°de sonucglar paylasilmistir. Bu yoOntemin basarima faydasi olup olmadigini
gozlemleyebilmek i¢in Tablo 4.5°deki 4. deney sonucu da bu tabloya 1. deney sonucu olarak
eklenmigstir. Tablo 4.7 Deney 1’deki egitim FKG sinyalinin tamamu ile gerceklestirildigi icin
tablodaki bagarim sonucu da biitiin FKG verisinin bir seferde modele gonderilip test edilmesi
ile gerceklestirilmistir. Deney 2 ve 3’de Rastgele Kirpma yontemi kullanilmistir. Deney
2’nin basarim sonucu hesaplanirken test verisindeki FKG sinyalinin baglangicindan itibaren
ilk 20000 uzunlugundaki kisim ile olusan veri ile test gerceklestirilmistir. Deney 3’iin
bagarim sonucu test verisi ¢ogaltma (test augmentation) yontemi kullanilarak hesaplanmasgtir.
Rastgele kirpma yontemi test edilirken biitiin veri {lizerinden test daha diisii oldugu i¢in
tabloda gosterilmemistir. Daha diisiik olmasinin sebebi modelin gérmeye aligkin oldugu
periyot uzunlugundaki veri olmamasi bu sebeple modelin diizgiin cevap verememesi oldugu

diistiniilmiistiir.
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Normal- Anormal-
Deney Veri Artirma Test Etme Dogruluk
F1 score F1 score
Sirasi Yontemi Yontemi

MN ZN MN ZN MN ZN

1 Yok Biitiin* 0.86 | 0.87 || 0.91 | 0.92 || 0.70 | 0.71
2 R Kirpma** || Tlk V&% || 0.92 | 0.91 || 0.95 | 0.94 || 0.84 | 0.82
3 R.Kirpma** || Test C.*** |1 0.91 | 0.90 || 0.94 | 0.93 || 0.81 | 0.78

Tablo 4.7 PhysioNet Veri Setinde Biitiin, Rastgele Kirpilmig Giris Verileri ile Siniflandirmada Kisi
Bazli Bagarim Sonuglart

* Biitiin; testin biitiin veri tizerinden yapildigini ifade etmektedir.

** R.Kirpma; rastgele kirpma yontemini ifade edilmektedir.

*** lk V.; FKG sinyali icerisinden ilk 20000 uzunlugundaki kisim ile test yapildigim ifade
etmektedir.

*x Test C.; test verisi cogaltma yontemi ile test yapildigini ifade etmektedir.

Tablo 4.7°daki sonuclar incelendiginde Rastgele Kirpma yonteminin bu veri setinde de
basarimi artirdig1 goriilmiistiir. Rastgele Kirpma yontemi ile her cevrimde (epoch) modele bir
FKG sinyalinin farkli parcasi verilmekte, bu sayede modelin agir1 6grenmesini engellemeye
katki sagladigi sonuc olarak da basarimi artirdig1 diisliniilmiistiir. Ayrica bu yontem
sayesinde modele her seferinde yaklasik aymi periyot sayilarinda veriler gonderilerek
modelin hep ayn1 yapida veri almasi saglanmis, bu sayede daha rahat 6grenebildigi sonucuna
varilmistir. FKG sinyalinin ilk 20000 6rneklem uzunlugundaki kismi iizerinden test etme ile
test cogaltma yontemi ile test etme birbirlerin yakin sonuglar vermistir. Test verisi cogaltma
yontemi biitiin veriyi goriip ayr1 ayri degerlenidirp ortalama bir deger verdigi i¢in ek olarak

kullanilabilecek bir 6l¢gme parametresi olabilecegi diisiiniilmiistiir.

On Egitilmis ve Egitilmemis Deneylerin Basarim Sonuclari
HU-PCG veri setindeki verilerin sayisinin az olmasi ve derin 6grenme modellerinin ¢ok
veri ile daha iyi calismasi sebebleriyle 6grenme aktarimi yontemi denenmistir. Oncelikle

HPP, HP, PASCAL, PhysioNet veri setleri ile egitimler gerceklestirilmis, sonrasinda bu
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egitimlerde elde edilmis model agirliklariyla egitime baslanacak sekilde HU-PCG veri seti
ile tekrar egitimler yapilmis, alinan sonuglar incelenmistir. Bu sekilde yapilan egitimler ”On

Egitilmis” olarak adlandirilmstir.

Giirtiltiiden aynistirildig1 diisiiniilen HVD veri seti hari¢, HU-PCG, PASCAL, PhysioNet
veri setlerinin birlestirilmesi olusturulan veri setine HPP veri seti denilmis. Ornekleme
hizlar1 aym1 olmasinin basarima katkisi olabilecegi diislincesi ile HU-PCG ve PASCAL
veri setleri birlestirilmis, olusan veri setine HP veri seti denilmis. Bu iki veri seti ile
gerceklestirilmis egitim, PASCAL veri seti ile gergeklesitirilmis egitim ve PhysioNet veri
seti ile gerceklestirilmis egitim model agirhiklar1 ile HU-PCG veri seti i¢in On Egitilmis
egitimler gergeklestirilmistir. Burada tek basina PASCAL veri seti ile On Egitme isleminin
uygulanmasinin sebebi PASCAL veri setinin HU-PCG veri setine gore daha ¢ok veri icermesi
ve HU-PCG veri seti ile ayn1 dérnekleme hizina sahip olmasidir. PhysioNet veri seti ile
On Egitilme isleminin uygulanmasinin sebebi ise en cok veriye sahip PhysioNet veri seti
ile yapilmis egitimdeki modellerin daha genellebilir sekilde 6grendigi diistiniilmesidir. Bir
onceki yapilan testlerde en yiiksek sonuclarin rastgele kirpma yontemi ile alinmasindan
dolay1 buradaki egitimler rastgele kirpma yontemi ve zscore normalizasyon yontemleri

kullanilarak gerceklestirilmistir.

HPP ve HP veri setleri ile yapilmis egitimlerin basarim sonuglar1 dokiiman sonundaki
EKLER baghig altinda verilmistir. Tablo 4.8’de HU-PCG veri seti icin On Egitilmemis
model ile alinan basarim sonucu ve yukarida bahsedilen On Egitilmis egitimler sonucu alinan
basarim sonuclari verilmistir. Tablo 4.8’deki sonuclar incelendiginde HPP ve HP veri setiyle
onden egitilmis model agirliklar: kullanilarak sonrasinda da HU-PCG veri setinde egitilmig
modellerin basarim degerlerinin, PASCAL ve PhysioNet veri seti ile onceden egitilmis model
agirliklar1 kullanilarak sonrasinda HU-PCG veri setinde egitilmis modellere gore daha diisiik
oldugu goriilmiistiir. Bu duruma veri setlerinin yapilarinin ve 6rnekleme hizlarimin farkl
olmalarindan kaynaklandig1 diisiiniilmiis, biitiin veya bir kistm veri setlerinin birlestirilip
alian egitimdeki agriliklarin kullanilmasi ve tekrar egitmenin bagarima katkisinin olmadigi

diisliniilmiistiir. Bunun aksine bagka veri setleri ile birlestirilmeden sadece bir veri seti
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s || Egicmemy | Dok | o e veore
1 On Egitilmemis 0.93 0.95 0.89
2 On Egitilmig* 0.87 0.91 0.75
3 On Egitilmig** 0.87 0.90 0.80
4 On Egitilmig*** 0.93 0.95 0.89
5 || On Egitilmig#*** 1.0 1.0 1.0

Tablo 4.8 HU-PCG Veri Seti i¢in On Egitilmis/Egitilmemis Model ile Normal Anormal
Siniflandirmasinda Kisi Bazli Bagsarim Sonuglari

* HPP veri seti ile elde edilen model agirliklari kullanilarak yapilmig egitim sonucudur.

** HP veri seti ile elde edilen model agirliklar1 kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.

*** PASCAL veri seti ile elde edilen model agirliklart kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.
**** PhysioNet veri seti ile elde edilen model agirliklar1 kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.

ile egitilen modelin agriklar ile e8itime baslanip HU-PCG veri seti icin tekrar egitmenin

bagarimi artirdig1 goriilmiigtiir.

Tablo 4.8’de en yiiksek basarim 5. deney ile elde edilmistir. Buradaki basarim artmasinin
sebebi en ¢ok veriye sahip PhysioNet veri seti ile yapilan egitim sonucu 6grenilen agirliklarin
daha genellenebilir bir model olusturmasi ve bu durumun buradaki agirliklarla yapilan On

Egitilmis egitime katki sagladig1 diistintilmiistiir.

On Egitilmis yaklasimmin PhysioNet veri setindeki etkisini gozlemleyebilmek icin bu
veri icinde On Egitilmis yaklagimi ile egitimler gerceklestirilmis, sonuglar Tablo 4.9°de
paylasilmistir. HP veri seti icerisinde PhysioNet veri seti olmamasi sebebiyle HP veri seti
icin 6nceden egitilmis modelle PhysioNet veri seti ile yeniden egitim yapilmamistir. Tablo
4.9°’daki sonuglar incelendiginde PhysioNet veri seti i¢in birlestirilmis HPP veri seti ile
On Egitilmis yaklagin kullanilarak egitmenin basarimi diisiirdiigii, PhysioNet ile egitilmis
modelin agirliklari ile baglayacak sekilde PhysioNet veri seti i¢in tekrar egitmenin dogruluk
parametresini artirmasada anormal sinif i¢in F1 Score degerini artirdig1 goriilmiistii. HPP
veri seti i¢cindeki her bir veri setinin yapisinin farkli olmasindan bu sebeple modelin yeteri
kadar 6grenememsinden dolay1 HPP veri setiyle yapilmis On Egitilmis yaklagimini basarima

faydasi olmamistir. Deney 3’deki anormal basariminin artmasinin sebebi ise ¢ok veriye sahip
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swao | wimemiy || PO | e | veore
1 || OnEgitilmemis | 0.91 0.94 0.82
2 On Egitilmig* 0.88 0.92 0.75
3 On Egitilmig** 0.91 0.94 0.83

Tablo 4.9 PhysioNet Veri Seti icin On Egitilmis/Egitilmemis 1DCNN Model ile Normal Anormal
Smiflandirmasinda Kisi Bazli Bagarim Sonuglari

* HPP veri seti ile elde edilen model agirliklarini kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.
** Bu tabloda Deney 1 ile elde edilen model agirliklarini kullanilarak yapilmig egitim sonucudur.

bir veri seti olmasi ve bir dnceki egitimde az 6grenmis olmasi ikinci egitimde daha cok

0grenebilmesini saglamigtir.

4.3.1.2. Mel Spektrogram Girisli 2DCNN Basarim Sonuclari

On isleme baghg: altinda anlatilan sekilde olusturulmus iki boyutlu mel spektrogram
verileri ile 2DCNN’de HU-PCG ve PhysioNet veri setlerinde egitimler gerceklestirilmistir.
Ayrica On Egitilmis yontemiyle de egitimler gerceklesitirilmistir. Yapilan bu egitimler
sonucu alinan basarim sonuglart HU-PCG veri seti i¢in Tablo 4.10°da, PhysioNet veri seti
icin ise Tablo 4.11°de paylasilmistir. Maksimum ve zscore normalizasyon yontemlerine gore

alinmis egitim sonuglar1 ayr siitunlarda gosterilmistir.

. Normal- Anormal-
Deney On Egitilmis/ Dogruluk
F1 score F1 score

Sirasi Egitilmemis
MN | ZN MN | ZN MN | ZN

1 On Egitilmemis | 1.0 | 0.93 | 1.0 | 0.95 | 1.0 | 0.91
2 On Egitilmig* || 0.80 | 0.87 || 0.80 | 0.91 || 0.80 | 0.75

Tablo 4.10 HU-PCG Veri Seti icin 2DCNN ile On Egitilmis/Egitilmemis Yontemlerine gore Normal
Anormal Siniflandirmasinda Kigsi Bazli Bagarim Sonuglart

* PhysioNet veri seti i¢cin 2DCNN ile normal anormal smniflandirmada elde edilen model agirliklart

kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.
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Tablo 4.10°daki sonuclar degerlendirildi§inde maksimum ve zscore normalizasyon
yontemlerinin aymi sonuglar verdigi goriilmiistiir. On Egitilmis agirhiklarla tekrar egitmenin
burada faydasi olmadig1, basarimi diisiirdiigii goriilmiistiir. FKG sinyalinin mel spektrogrami
olusturulurken 6rnekleme hizina ve verilerin yapisina uygun sekilde iki boyutlu gorseller
olugmakta, egitim bu gorseller iizerinden yapilmaktadir. Farkli veri setlerinde farkli yapida
mel spektrogram olusmaktadir. Bu durumun On Egitilmis yontemindeki diisiik basarimin

sebebi oldugu diisiiniilmiistiir.

. Normal- Anormal-
Deney On Egitilmis/ Dogruluk
F1 score F1 score
Sirasi Egitilmemis

MN | ZN MN ZN MN ZN

1 || On Egitilmemis || 0.92 | 0.92 || 0.95 | 0.95 | 0.83 | 0.84
2 On Egitilmig* | 0.92 | 0.91 || 0.95 | 0.94 || 0.83 | 0.82

Tablo 4.11 PhysioNet Veri Seti i¢cin 2DCNN ile On Egitilmis/Egitilmemis Yontemlerine gore
Normal Anormal Siniflandirmasinda Kisi Bazli Basarim Sonuglari

* PhysioNet veri seti i¢in 2DCNN ile normal anormal siniflandirmada elde edilen model agirliklar

kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.

Tablo 4.11°deki sonuglar incelendiginde; PhysioNet veri setinde de her iki normalizasyon
yontemleri yaklasik ayni sonuclar vermistir.  Bu sebeple her iki yontemde tercih
edilebilirdir. Yine aym sekilde On Egitilmis yaklasimimnin bu veri seti ile 2DCNN modelde

kullanulmasinin bir faydasi olmadig1 goriilmiistir.

4.3.2. PhysioNet Veri Setinde 1DCNN ve 2DCNN Karsilastirmasi

IDCNN ve 2DCNN modelleri kullanilarak PhysioNet veri setinde normal anormal
egitimleri yukaridaki basliklar altinda aciklandig1 sekilde gerceklestirilmistir. Bu baglik
altinda ise PhysioNet veri setindeki her iki modelin basarimlarinin karsilastirilmasi

Tablo 4.12 verilmistir. Rasgele kirpma veri artirma yOntemiyle daha yiiksek basarim
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saglanmas1 sebebiyle buradaki karsilastirmada bu yontem kullanilarak gergeklestirilmistir.
Karsilasirmaya On Egitilmis yaklagimi ile elde edilmis sonuclarin karsilastirilmas: da

eklenmistir.

IDCNN ve 2DCNN modellerinde her bir FKG sinyalinin testi i¢in gegen siire bakimindan
kargilastirilmast Tablo 4.12°deki ayr1 bir siitunda verilmistir. Her iki paylasilmig siire
maksimum normalizasyon yontemleri ile alinmig siirelerdir. Zscore normalizasyon ve/veya
On Egitilmis yaklasimi kullanildiginda arada belirgin bir fark olmadig1 icin bu deneylerin test
asamalarindaki stireler paylasilmamistir. 2DCNN ile bir FKG sinyali i¢in yapilan test siiresi
IDCNN ile yapilanin yaklasik iki kati1 kadardir. Ayrica PhysioNet veri seti icin IDCNN’in
egitimi 3 saat 37 dakika siirerken, 2DCNN ile egitim 5 saat 56 dakika siirmektedir. Burada
da yaklagik iki kat1 kadar bir fark bulunmaktadir. Iki model arasindaki bu siire farklari
2DCNN’de once mel spektrogramlarin olusturulduktan sonra IDCNN’e gore daha biiyiik
bir modelle egitilmesinden kaynaklanmaktadir. IDCNN’nin daha kisa siirede ¢aligmasi bir

art1 olusturmaktadir.

s . Doéruluk Normal- Anormal-
Model On Egitilmis/ & F1 score F1 score Test

Egitilmemis Siiresi*
MN | ZN || MN | ZN || MN | ZN

IDCNN || On Egitilmemis || 0.92 | 0.91 || 0.95 | 0.94 || 0.84 | 0.82 || 9.35ms

IDCNN || On Egitilmig** [| 0.92 | 0.91 || 0.95 | 0.94 || 0.84 | 0.83 -

2DCNN || On Egitilmemis || 0.92 | 0.92 || 0.95 | 0.95 || 0.83 | 0.84 || 18.96ms
2DCNN || On Egitilmig*** || 0.92 | 0.91 || 0.95 | 0.94 || 0.83 | 0.82 -

Tablo 4.12 PhysioNet Veri Seti i¢cin IDCNN, 2DCNN ile On Egitilmis/Egitilmemis Yontemlerine
gore Normal Anormal Siniflandirmasinda Kigi Bazli Basarim Sonuglari

* PhysioNet veri setindeki her bir FKG sinyali icin test asamasinda gegen siireyi ifade etmektedir.

** PhysioNet veri seti ile elde edilen IDCNN ile normal anormal siiflandirma model agirliklart
kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.

*** PhysioNet veri seti ile elde edilen 2DCNN ile normal anormal siniflandirma model agirliklart
kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.

Tablo 4.12’de sonuclar degerlendirildiginde 1DCNN ve 2DCNN modellerine gore alinan
sonugclarinin birbirlerine ¢cok yakin neredeyse ayni oldugu goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak
FKG sinyallerinin siniflandirilmast probleminde sinyalin mel spektrogramlarini ¢ikararak
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daha biiyiik bir yapiya sahip iki boyutlu CNN modelinde gelistirilmesi yerine daha basit
yapidaki basit on isleme adimlarina sahip bir boyutlu CNN bir modelin yeterli oldugu
goriilmiistiir. Ayrica IDCNN’in daha kisa siirede egitilip test edilebilmesi durumu da bu

modelin tercih edilebilir olmasini artirmaktadir.

Bu calismada PyhsioNet veri seti ile yapilmis deneylere gore alinmis en yiiksek bagarim
degerleri Tablo 4.12°de elde edilmistir. Buradaki yontemlerin PhysioNet yarigsmasinda
sonuclarin karsilagtirilabilmesi icin paylasilan PhysioNet-D veri setindeki sonuglarini
gorebilmek adma tablodaki her bir adim PhysioNet veri seti sadece egitim ve dogrulama
olacak sekilde ikiye boliiniip bu sayede daha ¢ok veriyle egitimler yapilmistir. Elde edilen
ogrenilmis agirliklara sahip modellerle PysioNet-D veri seti test edilmistir. En yiiksek
basarim degeri maksimum normalizasyon kullamlarak On Egitilmis 1DCNN model ve
zscore normalizasyon kullanilarak On Egitilmis 2DCNN model ile 0.99 dogruluk, normal ve
anormal siniflar1 i¢in 0.99 F1 score degerleriyle elde edilmistir. Burada elde edilmis detayl

basarim sonuglar1 dokiiman sonunda EKLER baglig1 altinda verilmistir.

4.3.3. N, AD, MY Simflandirma Basarim Sonuclari

Bu calismadaki asil amaclanan HU-PCG veri setindeki kalp seslerini hastalik
bazinda smiflandirabilmektir.  Normal anormal siniflandirmadaki sonuglarin hastalik
bazinda smiflandirma yapabilmek icin modelin gelistirilmesine referans olmasi ve iki
kademeli siniflandirma yontemlerinde kullanilabilmesi amac¢lanmistir. Normal anormal
siniflandirmada alinmig basarim sonuclari degerlendirilp bunlara uygun sekilde N, AD, MY
siniflandirilmasi iizerinde calisilmistir. Bu calismada gelistirilmis IDCNN, 2H-1DCNN,
2S-1DCNN, 2DCNN, 2S-2DCNN ile N, AD, MY smiflandirmas: gerceklestirilmis,
elde edilmis basarim sonuclari bu baghk altinda paylasilmistir. HU-PCG veri seti icin
normal anormal siniflandirmada kullanilan egitim, dogrulama ve test setleri burada da
aynen kullanilmig, bu baglik altinda gosterilen biitiin deneyler bu setler kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Boliitlenmis verinin siniflandirilmasinda yine ayni boliinmiis egitim,

test, dogrulama setleri kullanilmistir.
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N, AD, MY simiflandirma i¢in 4.3.2.1. baghg altinda 1DCNN ile siniflandirma bagarim
sonuclari, 4.3.2.2.  bashg altinda 2H-IDCNN ile smiflandirma basarim sonuclari,
4.3.2.3. baghg! altinda 2S-1DCNN ile siniflandirma basarim sonuclari, 4.3.2.4. baghg1
altinda 2DCNN ile siniflandirma basarim sonuclari, 4.3.2.5. bashg1 altinda 2S-2DCNN
ile smmiflandirma basarim sonuclari, 4.3.2.5. baglig1 altinda modelleri bagarimlarinin

karsilagtirilmasi paylasilmistir.

4.3.3.1. 1DCNN Basarim Sonuclari

HU-PCG veri seti kullanilarak 1DCNN ile N, AD, MY simflandirilmas: yapilmstir.
Normal anormal smiflandirmasindaki veri artirma yontemleri kullanilarak ve On
Egitilmis model yontemi kullanilarak ii¢ sinifli simiflandirma basarimlart Olgiilmiigtiir.
Oncelikle veri artirma yontemlerinin basarim sonuclari verilmistir.  Ayrica S1 ve S2
seslerinde hastalikalrdaki anormalliklerin olmamasindan dolay1 bu seslerin kalp seslerinden
cikarilmasina katkist olup olmayacagi denenmis ve burada alinmig basarim sonuglari
paylasilmistir. Son olarak On Egitilmis yontemi ile yapilmis egitimleri basarim sonuglair

verilmistir.

Veri Artirma Yontemlerinin Basarim Sonuclari

FKG sinyalinin biitiin hali, boliitlenmis hali, sinyalin 20000 uzunluktaki parcalara boliinmiis
hali ve sinyal igerisinden rastgele kirpilan 20000 uzunlugundaki hali olmak iizere dort
farkli giris verisi ile egitimler gerceklestirilmistir. Buradaki basarim sonuclar kisi bazli
simniflandirma ile yapilmig testler ile elde edilmistir. ~ Boliitlenmis verinin boliit bazlh
siniflandirilmasi ile elde edilmis basarim sonucu 4.4 baslig1 altinda verilmistir. Veri artirma
yontemleri ile yapilmis egitimler sonucunda alinan test basarim sonuglar1 Tablo 4.13’de

paylasilmistir. Tabloda Deney 2’deki test sonuglari test verisi cogaltma yontemi ile alinmagtir.
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Normal- AD- MY-
Deney || Veri Artirma Dogruluk
F1 score F1 score F1 score
Sirasi Yontemi
MN ZN MN ZN MN ZN MN | ZN
1 Yok 0.73 | 0.67 /087 083| 0 | 0 ||040]| O
2 Parcali 0.87 | 0.73 | 095|091 || 0.80 | 0.40 || 0.67 | O
3 Boliitlenmis || 0.72 | - 085 | - 0.51 - 0 -
4 R.Kirpma* || 0.80 | 0.73 || 0.91 | 0.83 || 0.50 | 0.67 || 0.50 | O

Tablo 4.13 HU-PCG Veri Setinde Biitiin, Parcali, Boliitlenmis, Rastgele Kirpilmig Girig Verileri ile
N, AD,MY Siniflandirmasinda Kisi Bazli Bagarim Sonuglari

* R.Kirpma,; rastgele kirpma yontemini ifade edilmektedir.

Tabloda maksimum ve zscore normalizasyon yontemleri icin alinan sonuglar sirastyla MN,
ZN sutiinlar altinda verilmigtir. Boliitlenmis veri 3.2.1. baglig1 altinda aciklanan sekilde
olusturuldugu ve bu yontemde maksimum normalizasyon yontemi kullanildig1 i¢in buradaki

tabloda sadece maksimum normalizasyon yontemi siitunu doldurulmustur.

Tablo 4.13’deki sonuglar degerlendirildiginde en yiiksek test sonucunun maksimum
normalizasyon kullanilrak Deney 2’de Parcali veri yontemi ile yontemi ile alindigi, ikinci
en yiksek basarim degeri maksimum normalizasyon ile Rastgele Kirpma yoOntemiyle
saglanmistir. Zscore normalizasyon kullanilarak yapilan egitimlerde en yiiksek basarim
degerlerini Parcali ve Rastgele Kirpma yontemleri ile alinmisti.  Normal anormal
siniflandirmada oldugu gibi burada da bu iki veri artirma yonteminin bagarima katki sagladigi
gorlilmiistiir. FKG sinyalinin esit uzunlukta parcalara ayrilmasi bu sayede daha cok veri
varmig gibi modelin egitilmesi model basairmi artirmigtir. Rastgele kirpma yonteminde
ise model bir FKG sinyalinin her ¢evrimde farkli kisimlarin1 gordiigii i¢cin model daha iyi
Ogrenebilmistir. Boliitlenmis veri ile egitim yapilirken modele daha az bilgi verilmesinden
dolay1 bu yontem modelin 6grenmesi i¢in yeterli olmamaktadir. Ayrica boliitlemeye daha
basit bir yontem olan Parcali yontemi ile verinin sayisint hem artirilmis hemde basarim

artmustir. Ancak boliitlemede basarim artig1 saglanamamustir.
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Tablo 4.13’de her iki normalizasyon yontemi ile alinan sonuglar incelendiginde yerine
gore iki yonteminde daha iyi sonug verdigi durumlar olmustur. Maksimum normalizasyon

yontemi genel olarak daha yiiksek sonuglar vermistir.

Tablo 4.14’de FKG sinyalinin biitlin hali ve bdliitlenmis halleri icin S1 ve S2 sesleri
cikartilmamig halleri ve ¢ikartilarak olusan yeni sinyaller ile alinan egitim sonucundaki kisi
bazli siniflandirma ile bagarim sonuglar1 gosterilmektedir. Buradadaki sonuclar maksimum

normalizasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilmis egitim basarim sonuglaridir.

S1 ve S2
Deney || Veri Artirma Normal- AD- MY-
Cikarilms/ Dogruluk
Sirasi Yontemi F1 score || F1score || F1 score
Cikarilmams
1 Yok Cikarilmamaisg 0.73 0.87 0 0.40
2 Yok Cikarilmis 0.67 0.80 0 0
3 Boliitlenmis || Cikarilmamis 0.72 0.85 0.51 0
4 Boliitlenmis Cikarilmis 0.65 0.81 0.22 0.18

Tablo 4.14 Biitiin ve Boliitlenmis Sinyallerde S1 ve S2 Seslerinin Cikarilmamis ve Cikarilmig
Halleri ile N, AD, MY Simiflandirmada Kisi Bazli Bagarim Sonuclari

Tablodaki sonuglar incelendiginde S1 ve S2 seslerinin ¢ikarilmasinin basarima etkisinin
olmadigi, en yiiksek basarim degerinin S1, S2 sesleri ¢ikarilmamis FKG sinyalinin
biitiinii iizerinden yapilan egitimle alindig1 goriilmiistiir. Bu durumun sebepleri az veri ile
egitim yapilmasi ve S1 ve S2 sesleri ¢ikarildiktan sonrasinda bir periyotluk sinyal icinden

modelin 6grenebilecegi yapinin bozulmasidir.

On Egitilmis ve Egitilmemis Deneylerin Basarim Sonuclar:

Normal anormal siniflandirmada On Egitme yontemi ile egitilmis modelde basarimin arttig1
goriilmiistiir.  Bu sebeple N, AD, MY simiflandirmasinda da bu yontem denenmistir.
Tablo 4.14’de her iki normalizasyon yoOnteminde yiiksek basarim degerleri Rastgele

Kirpma yontemi ile elde edildigi icin buradaki egitim ve testler de buradaki yaklagim ile
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gerceklestirilmistir.  Alinan bagarim sonuglar1 Tablo 4.15°de verilmigtir. Maksimum ve

zscore nomrallestirme yontemlerine ait sonuglar1 ayri siitunlarda verilmistir.

. Normal- AD- MY-
Deney On Egitilmis/ Dogruluk
F1 score F1 score F1 score
Sirasi Egitilmemis

MN ZN MN | ZN MN | ZN MN | ZN

1 On Egitilmemis || 0.80 | 0.73 || 0.91 | 0.83 || 0.50 | 0.67 || 0.50 | 0
2 On Egitilmig* || 0.73 | 0.73 || 0.90 | 0.86 || 0.40 | 0.40 || 0.40 | 0.50
3 On Egitilmig** || 0.80 | 0.73 || 1.0 | 0.91 || 0.57 | 0.40 0 0

Tablo 4.15 HU-PCG Veri Seti i¢in On Egitilmig/Egitilmemis 1DCNN ile N, AD,MY
Smiflandirmasinda Kisi Bazli Bagarim Sonuglari

* HU-PCG veri seti ile elde edilen normal anormal siniflandirma model agirliklar1 kullanilarak
yapilmis egitim sonucudur.
** PhysioNet veri seti ile elde edilen normal anormal siniflandirma model agirliklart kullanilarak

yapilmis egitim sonucudur.

Tablo 4.15°de verilen sonuglara gére On Egitilmis yontem ile egitmenin dogruluk degeri
bazinda bagarim artirmada etkisinin olmadig1 goriilmiistiir. Ancak Deney 2’deki sonuclar
incelendiginde normal anormal sinif i¢in yapilmig egitim agirliklar ile ayni veri seti icin
tic smifli simiflandirmada tekrardan egitmenin anormal sinifindaki hastaliklart daha iyi
oranda bulabildigi goriilmiistiir. Deney 3’de ise daha ¢ok veri setine sahip PhysioNet veri
seti ile normal anormal siiflandirma icin egitilmis model agirliklart kullanmanin normal
sinifi bulmadaki basarimi artirdigi goriilmiistiir. PhysioNet veri setinin normal anormal
siniflandirmadaki yiiksek basarimi ve daha genellebilir bir model sunmasi buradaki normal

sinif bagarimini artirmagtir.

4.3.3.2. 2H-1DCNN Basarim Sonuclari
HU-PCG veri seti ile 2H-1DCNN kullanilarak N, AD, MY smiflandirmasi

gerceklestirilmistir.  Tablo 4.14’de her iki normalizasyon yonteminde yiiksek basarim
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degerleri Rastgele Kirpma yontemiyle alindig: i¢in burada gerceklestirilen egitimlerde de
ayn1 yontem kullanilmigtir. Tablo 4.16’da bu model ile elde edilmis basarim sonuglar
verilmistir. ~ Yine aym tabloda On Egitilmis yontmei ile alinmis basarim sonunglart
da paylagilmigtir. Maksimum ve zscore nomrallestirme yOntemlerine ait sonuglar ayri

slitunlarda verilmistir.

. Normal- AD- MY-
Deney On Egitilmis/ Dogruluk
F1 score F1 score F1 score
Sirasi Egitilmemis

MN ZN MN ZN MN ZN MN | ZN

1 On Egitilmemis || 0.80 | 0.73 || 0.91 | 0.91 || 0.50 | 0.40 || 0.50
2 On Egitilmis* || 0.67 | 0.73 || 0.86 | 0.95 || 0.40 | 0.50 0

3 On Egitilmig** | 0.67 | 0.73 || 0.84 | 0.95 || 0.40 | 0.33 || 0.33
4 On Egitilmig*** || 0.80 | 0.67 || 1.0 | 0.90 | 0.40 | 0.27 || 0.40

0
0
0
0

Tablo 4.16 HU-PCG Veri Seti i¢in 2H-1DCNN ile On Egitilmis/Egitilmemis Yontemlerine gore N,
ADMY Smiflandirmasinda Kisi Bazli Bagsarim Sonuclari

* HU-PCG veri seti icin IDCNN ile normal anormal siniflandirmada elde edilen model agirliklar
kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.
** HU-PCG veri seti icin IDCNN ile N, AD, MY simiflandirmada elde edilen model agirliklart
kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.
*** PhysioNet veri seti ile elde edilen normal anormal siniflandirma model agirliklari kullanilarak

yapilmis egitim sonucudur.

Tablo 4.16’deki sonuglara gore en yiiksek basarim degerleri Deney 1 ve 4’deki maksimum
normalizasyon yontemleri kullanilarak alinmistir. Bunun yaninda her iki hastaligi bulmada
en yiiksek basarimi saglayan Deney 1 olmustur. Genel olarak On Egitilmis yontemi burada
basarima katki saglamamakla birlikte Tablo 4.15°deki gibi PyhsioNet veri setinde egitilmis
IDCNN ile normal anormal siniflandirmadaki model agirliklar ile 2H-2DCNN’in tekrar

egitilmesi normal siniflandirmadaki bagarimin artmasini saglamigtir.
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4.3.3.3. 2S-1DCNN Basarim Sonuclari

2S-1DCNN cift asamal1 siniflandirma yaklagiminin 1DCNN ile denenmis halidir. Burada
akis su sekildedir; 1DCNN ile egitilmis normal-anormal ve AD-MY simiflandiricilar
kullanilarak test veri seti icin her siniflandiricinin ¢iktilar1 alinir.  E8er normal anormal
siniflandiricinin sonucu normal ise, ¢ikti normal, eger anormal ise bu ¢ikti icin AD-MY

siiflandiric1 sonucuna bakilir, bu siniflandiricinin sonucu ¢iktiyr verir.

Yapilmis deneylerin ¢ogunda yiiksek bagarim degerleri rastgele kirpma yontemi ile egitilmis
modellerden alindig1 i¢in buradaki her iki simiflandirict bu yontem ile egitilip sonuclar
alinmistir. Ayrica On Egitilmis modellerin buraya katki saglayip saglamadigin1 gorebilmek
icin On Egitilmis yaklasin ile egitilmis iki kademeli siniflandirma basarim sonuglar1 ve
On Egitilmemis basarim sonugclar1 Tablo 4.17’da verilmistir. Maksimum normalizasyon ve

zscore normalizasyon sonuglari ayr siitunlarda verilmistir.

Normal- AD- MY-

Deney |  On Egitilmis/ Dogruluk F1 score F1 score F1 score

Sirasi Egitilmemis

MN ZN MN ZN MN ZN MN ZN

On Egitilmemis || 0.80 | 0.73 || 0.95 | 0.95 || 0.40 | 0.40 || 0.50 | O
On Egitilmig* || 0.80 | 0.80 || 0.95 | 1.0 || 0.40 | 0.40 || 0.50 | 0.40
On Egitilmis** || 0.80 | 0.93 || 0.95 | 1.0 | 0.67 | 0.80 0 ]0.80

On Egitilmig*** || 0.80 | 0.87 || 0.95 | 1.0 || 0.67 | 0.67 0 ]0.50

[N RTINS

Tablo 4.17 HU-PCG Veri Seti icin 25-1DCNN ile On Egitilmis/Egitilmemis Yontemlerine gore N,
AD,MY Smiflandirmasinda Kisi Bazli Bagarim Sonuglari

* Normal anormal simiflandirict i¢in Tablo 4.8 Deney 5°de bahsedilen agirliklara sahip model ve
AD-MY smiflandirict icin Tablo 4.15 Deney 1’de 6grenilmis agirliklarla On Egitilmis yaklasimi
kullanilarak egitilen model kullanilarak yapilmis test bagarim sonucularidir.

** Normal anormal smiflandirict i¢in Tablo 4.8 Deney 5°de bahsedilen agirliklara sahip model
ve AD-MY simflandirict igin Tablo 4.8 Deney 1’de 6grenilmis agirliklarla On Egitilmis yaklagimi
kullanilarak egitilen model kullanilarak yapilmis test bagarim sonucularidir.

*** Normal anormal siniflandirici igin Tablo 4.8 Deney 5°de bahsedilen agirliklara sahip model
ile AD-MY smiflandirict i¢in PhysioNet veri seti kullanilarak 1DCNN ile normal anormal
stniflandiricida 6grenilmis agirliklarla On Egitilmis yaklasini kullamlarak egitilen model kullanilarak
yapilmis test basarim sonuglaridir.

IDCNN modelde iki kademeli siniflandirma yaklasimi belli bir degerin iizerinde yiiksek

basarim degerleri vermistir. Maksimum normalizasyon yonteminde On Egitilmis
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yaklagimlar: ile egitim dogruluk degerinde bir artis gortermezken, zscore normalizasyon
yontemiyle alinan egitimlerde basarimin artig1 goriilmiistiir. Bagarimi en ¢ok artiran deneme
HU-PCG veri setinde normal anormal siniflandirma ile egitilmis model agirliklarindan
baslayacak sekilde AD-MY simiflandirmasi i¢in modelin egitilmesi yaklagimidir. Buradaki
On Egitilmis yaklasimi ikinci asamadaki AD-MY smiflandiricinin basarimim artirirken, ilk
asamadaki normal anormal siniflandiricininda basariminin hali hazirda yiiksek olmasi bu

yaklasimdaki iki kademeli siniflandirmada bagsarimi daha cok artirmisgtir.

4.3.3.4. Mel Spektrogram Girisli 2DCNN Basarim Sonuclar:

Melspektrogram icin On Isleme basligi altinda belirtilen parametreler kullanilarak
olusturulan mel spektrogram gorselleri giris verisi olacak sekilde 2DCNN ile yapilan
egitim sonucu alinan basarim sonuglar1 Tablo 4.18’de verilmistir. Maksimum ve zscore
normalizasyon yOntemlerine gore alinmig egitim sonuclari ayri siitunlarda gosterilmisgtir.
Ayrica On Egitilmis yontemiyle de egitimler gerceklesitirilmis, basarim sonuglar1 yine ayni

tabloda paylasilmisgtir.

. Normal- AD- MY-
Deney On Egitilmis/ Dogruluk
F1 score F1 score F1 score
Sirasi Egitilmemis

MN ZN MN | ZN MN | ZN MN | ZN

1 On Egitilmemis || 0.73 | 0.73 || 0.89 | 0.90 || 0.50 | 0.40 || 0.50 | 0.40
2 On Egitilmis* || 0.73 | 0.80 || 0.91 | 0.95 || 0.40 | 0.40 0 |0.50
3 On Egitilmig** || 0.73 | 0.73 || 0.91 | 0.91 || 0.40 | 0.40 0 0

Tablo 4.18 HU-PCG Veri Seti i¢in Mel Spektrogram Girisli 2DCNN ile On Egitilmis/Egitilmemis
Yontemlerine gore N, AD, MY Smiflandirmasinda Kisi Bazli Basarim Sonuglari

* HU-PCG veri seti icin 2DCNN ile normal anormal siniflandirmada elde edilen model agirliklart
kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.
** PhysioNet veri seti i¢cin 2DCNN ile normal anormal siniflandirmada elde edilen model agirliklart

kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.
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Tablo 4.18’daki sonuclar incelendiginde FKG sinyallerinin mel spektrogramlar: kullanilarak
normal, AD ve MY simiflandirmasinda ¢ok yiiksek olmasa da bir basar1 saglanmustir. Iki farkli
normalizasyon yontemleri yakin sonuclar verirken, tablodaki en yiiksek basarim degerini
zscore normalizasyon yontemi kullanilarak HU-PCG normal anormal siniflandirmada elde
edilen model agirhiklar1 ile On Egitilmis yaklasimi kullanilarak egitilmis N, AD, MY
siniflandirmada elde edilmistir. Normal anormal sinifladirmaya gore, ii¢ sinifli siniflandirma
da On egitilmis yonteminin bagarima katkisi oldugu goriilmiistiir. HU-PCG veri setiyle elde
edilen normal anormal siniflandirmadaki model agirliklarinin yine ayn veri setiyle ii¢ siniflt
siniflandirmada kullanilmasinin modelin basariminm artirdig: diistiniilmiistiir. Bu artis her iki
siniflandirmada da ayni veri seti oldugu i¢in mel spektrogramlar ayn1 yapiya sahip oldugu

icin saglanmustir.

4.3.3.5. 2S-2DCNN Basarim Sonuclari
2S-2DCNN ile iki kademeli simiflandirma yaklagimi denenmis ve alinan sonuglar Tablo
4.19°de verilmistir. Tabloda ayrica On Egitilmis yontemi ile yapilmis sonuglarda verilmistir.

Maksimum ve zscore normalizasyon yontemleri tabloda ayri siitunlarda paylasilmistir.

Tablo 4.19°deki sonuglar incelendiginde Deney 1’de maksimum normalizasyon yontemi
daha yiiksek basarim degerleri verirken On Egitilmis yaklasimi ile yapilan deneylerde
zscore normalizasyon yontemi daha yiiksek basarim degerleri vermistir. On Egitilmis
yaklagimi; maksimum normalizasyon ile yapilan egitimlerin basarimini diisiiriiken,
zscore normalizasyonla yapilan egitimlerin basarimi artirmis veya degistirmemistir. En
yiiksek basarim degeri zscore normalizasyon kullanilarak On Egitilmis normal anormal
simiflandirilmas1 ve ii¢ smifli siniflandirict ile On Egitilmis AD-MY simiflandiriimasi
ile elde edilmisti. Ug simifli smiflandiricida mel spektrogramlari kullanilarak hastalik
bazinda smiflandirilan modelde hastaliklar daha iyi bulundugu icin buradaki On Egitilmis

yaklagimiyla bu modelde de basarimi artirdig: diisiintilmiistiir.

4.3.3.6. 1DCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN ve 2S-2DCNN ile N, AD, MY

Smiflandirmasimnin Karsilastirilmasi
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Normal- AD- MY-

Deney On Egitilmis/ Dogruluk F1 score F1 score F1 score
Sirasi Egitilmemis
MN ZN MN ZN MN ZN MN ZN
1 On Egitilmemis || 0.80 | 0.73 || 0.73 | 0.95 || 0.57 | 0.50 0 0
2 On Egitilmig* 0.67 | 0.87 || 0.86 | 0.91 || 0.33 | 0.67 0 | 0.80
3 On Egitilmig** 0.67 | 0.73 || 0.86 | 0.91 || 0.33 | 0.40 0 0
4 On Egitilmig*** || 0.67 | 0.80 || 0.86 | 0.91 || 0.33 0 0 | 0.67

Tablo 4.19 HU-PCG Veri Seti icin 25-2DCNN ile On Egitilmis/Egitilmemis Yontemlerine gore N,
ADMY Smiflandirmasinda Kigsi Bazli Bagsarim Sonuclari

* Normal anormal simiflandirict i¢in Tablo 4.10 Deney 2’de bahsedilen agirliklara sahip model ve
AD-MY simiflandirici icin N, AD, MY olacak sekilde ii¢ sinifl1 siniflandirici ile 68renilmis agirliklarla
On Egitilmis yaklagimi kullamlarak egitilen model kullanilarak yapilmis test basarim sonucularidir.
** Normal anormal siiflandirici igin Tablo 4.10 Deney 2’de bahsedilen agirliklara sahip model
ve AD-MY smiflandirict i¢cin HU-PCG veri seti icin normal anormal siniflandirict ile 6grenilmis
agirliklarla On Egitilmis yaklasimi kullanilarak egitilen model kullanilarak yapilmis test basarim
sonuclaridir.

*** Normal anormal simiflandirict igin Tablo 4.10 Deney 2’de bahsedilen agirliklara sahip model
ve AD-MY simuiflandirici icin PhysioNet veri seti icin normal anormal siniflandirict ile 68renilmis
agirliklarla On Egitilmis yaklasinu kullanilarak egitilen model kullanilarak yapilmis test basarim
sonuclaridir.

Bu ¢alismada iki farkli model gelistirilmistir. Iki kademeli siiflandirma yaklagimini
kullanabilmek adina bu iki ayr1 modelin farkli varyasyonlarinin olugturulmas: ile bu iki
modele ek olarak ili¢ ayr1 model olusmustur. Gelistirilmis modeller siraylar 1DCNN,
2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN, 2S-2DCNN’dir.  Biitlin modeller N, AD, MY
sinilandirmada kullanildigr icin gelistirilmig biitiin modellerin karsilastirilmas: da N, AD,

MY simiflandirma baglig: altinda verilmistir.

Her bir modelde en yiiksek basarim degerleri ¢cogunlukla rastgele kirpma veri artirma
yontemiyle alindig1 icin buradaki karsilastirmada da bu yontemle alinmig sonuglar

paylasilmistir.

Tablo 4.20’daki sonuglar incelendiginde en yiiksek basarim zscore normalizasyon yontemi
kullanilarak 2S-1DCNN ile saglanmistir. Burada normal FKG sinyallerinin tamami dogru

bulunurken, AD ve MY etiketli FKG sinyalleri de yliksek bagarimlarla tahmin edilmistir.
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. L Dosruluk Normal- AD- MY-
Model On Egitilmis/ grulu F1 score F1 score F1 score

Egitilmemis
MN | ZN || MN | ZN || MN | ZN || MN | ZN
IDCNN On Egitilmemis 0.80 | 0.73 || 091 | 0.83 || 0.50 | 0.67 || 0.50
IDCNN On Egitilmig* 0.80 | 0.73 || 1.0 | 091 || 0.57 | 0.40 0

2H-1DCNN On Egitilmemis 0.80 | 0.73 || 091 | 091 || 0.50 | 0.40 || 0.50
2H-1DCNN On Egitilmig** 0.80 | 0.67 || 1.0 | 0.90 || 0.40 | 0.27 || 0.40
2S-1DCNN On Egitilmemis 0.80 | 0.73 || 0.95 | 0.95 || 0.40 | 0.40 || 0.50

(=N NellNol Rl R

2S-1DCNN On Egitilmig*** 0.80 | 093 || 095 | 1.0 | 0.67 | 0.80 0 0.80

2DCNN On Egitilmemis 0.73 1 0.73 || 0.89 | 0.90 || 0.50 | 0.40 || 0.50 | 0.40

2DCNN On Egitilmig**** || 0.73 | 0.80 || 0.91 | 0.95 || 0.40 | 0.40 0 0.50
2S-2DCNN On Egitilmemis 0.80 | 0.73 || 1.0 | 0.95 || 0.57 | 0.50 0 0
2S-2DCNN || On Egitilmig***** || 0.67 | 0.87 || 0.86 | 0.91 || 0.33 | 0.67 0 0.80

Tablo 4.20 HU-PCG Veri Seti icin IDCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN ve 2S-2DCNN ile
On Egitilmis/Egitilmemis Yontemlerine gore N, AD,MY Siiflandirmasinda Kisi Bazli
Basarim Sonuglari

* PhysioNet veri seti ile elde edilen 1IDCNN normal anormal siniflandirma model agirliklart
kullanilarak yapilmig egitim sonucudur.

** PhysioNet veri seti ile elde edilen 1DCNN normal anormal siniflandirma model agirliklart
kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.

*** Tablo 4.17 Deney 3’deki sonuglar buraya eklenmistir.

**** HU-PCG veri seti i¢in 2DCNN ile normal anormal siniflandirmada elde edilen model agirliklart
kullanilarak yapilmig egitim sonucudur.

*****Tablo 4.19 Deney 2’deki sonuglar buraya eklenmistir.

Tablodaki 1DCNN ile 2DCNN sonuglar1 degerlendirildiginde 2DCNN’deki 6nce mel
spektrogram ¢ikarimi ve sonrasinda daha daha karmasik bir modelin egitilmesi ek
islemlerinin IDCNN’e gore basarima ek bir katkis1 olmadig: iki modelinde benzer sonuclar
verdigi goriilmiistiir.  Buradaki sonu¢ Tablo 4.12°de alinan sonuclar sonrasi yapilan
cikarimla uyumluudr. Bunun yaninda, MY hastalifim siniflandirma 1DCNN gore 2DCNN
daha basarili olmustur. 1DCNN’in varyasyonu olan 2H-1DCNN’deki dogruluk sonuglari
IDCNN’e gore farklilik gostermemekle beraber maksimum normalizasyon kullanilarak elde
edilen sonucglar daha yiiksek olup MY etiketli verileri daha iyi bulunmustur. 1DCNN ve

2DCNN modelleri kullanilarak olusturulan iki kademeli simiflandirma yapan modeller ise
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tek asamali siniflandirma yapan modellere gore daha yiiksek basarim degerleri sunmustur.
En yiiksek dogruluk degerini 1IDCNN igeren 2S-1DCNN verirken, bir sonraki en yiiksek
degeri 2DCNN igeren 2S-2DCNN vermistir.

Tablodaki 1DCNN, 2H-IDCNN ve 2S-1DCNN basarim sonuglarima gore maksimum
normalizasyon yontemi ile hepsi benzer sonuglar verirken, zscore normalizasyonda en
yiiksek degeri 2S-1DCNN yontemi vermistir. Yine benzer sekilde 2DCNN ve 2S-2DCNN
sonuclart karsilagtirilldiginda 2S-2DCNN zscore normalizasyon yonteminde daha yiiksek
sonuglar vermigtir. Normal anormal siniflandirmada daha az simif olmasi buna bagli olarak
daha basit bir problem olmasinin sonucu olarak normal anormal siniflandirma daha yiiksek
basarim degerleri vermektedir. Bunun sonucu olarak 2S-1DCNN ve 2S-2DCNN’deki
anormal ve normal siniflandirilmasi daha basarili bir sekilde yapilmaktadir. Buna ek olarak
anormallerin siiflandirilmasinda sadece anormallere bakildig: i¢in, bu durumda buradaki

bagarimin artmasina katki saglamisgtir.

Tablo 4.20’de en yiiksek sonu¢ alinmig her iki model bu caligma ile toplanmis verilerin
yukarida test sonucu alinmus test veri setine eklenmis hali ile tekrar test gerceklestirilmisgtir.
Alinan test sonuglarma gore On Egitilmis 2S-1DCNN modeli ile alinmis dogruluk degeri
0.70, siras1 ile N, AD, MY i¢in F1 score degerleri ise 0.91, 0.53, 0.44 olmustur. 2S-2DCNN
modeli ile alinmis dogruluk degeri 0.61, sirast ile N, AD, MY icin F1 score degerleri ise 0.80,
0.40, 0.36 olmustur. Bu birlestirilmis veri seti ile daha diisiik sonug¢ alinmis olmasinin sebebi,
ek toplanan HU-PCG-T veri setinin HU-PCG veri seti ile ayn1 sartlar altinda toplanmig

olmamasidir.

Yukarida basarim sonuglart bazinda karsilagtirilmis 1DCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN,
2DCNN ve 2S-2DCNN modellerinin egitim ve test asamalarindaki siireleri
karsilagtirilabilmek icin Tablo 4.21°de verilmistir. Biitiin siireler maksimum normalizasyon
yontemiyle alinmusgtir. Normallestirme yonteminin degismesi veya On Egitilmis
yaklagimiin siireleri ¢ok fazla etkilemedigi icin farkli yontemler igin farkli siireler

yerine her bir model i¢in tek siire degerleri verilmistir.
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Model 1DCNN 2H-1DCNN || 2S-1DCNN 2DCNN 2H-2DCNN
Egitim Siiresi* 10dk 19dk 21dk*** 31dk 40dk****
Test Siiresi** 14,51ms 20,8ms 19,88ms || 70.82ms 99,94ms

Tablo 4.21 HU-PCG Veri Seti icin IDCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN ve 2S-2DCNN
Modelleriyle N, AD,MY Siniflandirmasinda Egitim ve Test Siireleri

* HU-PCG veri seti ile gerceklestirilen egitimin toplam siireyi gostermektedir.

** HU-PCG veri setindeki her bir FKG sinyalinin testi icin gegen siireyi gostermektedir.

*** N-An siniflandirma i¢in gegen siire 19 dakika, AD-MY smiflandirma i¢in gecen siire 3 dakikadir.
Buraya toplam siire yazilmigtir.

*** N-An siniflandirma i¢in gecen siire 27 dakika, AD-MY smiflandirma igin gegen siire 13

dakikadir. Buraya toplam siire yazilmisgtir.

Tablodaki siireler degerlendirildiginde en hizli egitim ve test asamalarini gerceklestiren
IDCNN olmustur. En yavas calisan ise 2S-2DCNN olmustur. 2DCNN’de Mel spektrogram
cikarilmasi ve IDCNN’e gore daha biiyiik bir modelin egitilmesi durumlart IDCNN’e gore
daha uzun siire gerektirmekte, test asamasi da buradaki fazla islemlerden dolay1 daha uzun
vakit almaktadir. Bunun yaninda iki kademeli siniflandirma gerceklestiren 2H-1DCNN,
2S-1DCNN modelleri tek asamali IDCNN’e gore, 2S-2DCNN ise 2DCNN’e gore daha uzun

siirelerde calismaktadir. Iki kademeli simiflandirmay1 gerceklestiren modellerde modellerin

iki kere kullaniliyor olmasindan dolay1 bu sonug¢ beklenen bir sonugtur.

Alinan bagarim sonuglarinin ve modellerin caligma siirelerinin karsilagtirilmas: sonucunda
varilan sonug test asamasinda en hizli olmasada en hizli modelden yaklasik 5 milisaniye
daha uzun siiren ve en yiiksek basarim degerlerini veren zscore normalizasyon kullanilarak

ve On Egitilmis yaklasimi ile 2S-1DCNN’de elde edilmistir.
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4.4. 1DCNN Smiflandiric1 ve Bes Asamah Simiflandirma Yaklasimiyla
MLP-BP Siniflandirici Basarim Sonuclar1 Karsilastirmasi

3.2.1. baghg: altinda aciklanmig bes asamali siniflandirma ¢aligmasi basariminin uctan uca
siniflandiran derin 6grenme yontemleri ile karsilagtirilabilmesi i¢in 4.2. bashig1 altinda
aciklandig1 sekilde boliit bazli ve 4.3. bashgr altinda aciklandigi sekilde kisi bazli

siniflandirma her iki model icin gergeklestirilmistir.

Bes asamal1 siniflandirma yaklagiminda HU-PCG veri setindeki biitiin veriler i¢in boliitleme
gerceklestirilmis, her bir boliitten zamana baghh ve MFCC oznitelikleri bir arada ¢ikarilip
kaydedilmistir. Elde edilen 6znitelikler kullanilarak MLP-BP yontemi ile normal anormal
siniflandirma gerceklestirilmistir. Ayni boliitlenmis veriler kullanilarak IDCNN model ile
normal anormal siniflandirma gerceklestirilmistir. Her iki yaklagiminin boliit bazli testlerinin

basarim sonuglarinin karsilastirmasi Tablo 4.22°de verilmistir.

Basarim 1IDCNN MLP-BP
Kriteri(%)

N aN N aN

Duyarhihk 1.0 { 098 || 1.0 | 1.0

Kesinlik 099 1099 | 1.0 | 1.0

Ozgiilliik 098 | 1.0 | 1.0 | 1.0

Dogruluk 0.99 1.0

Tablo 4.22 Normal Anormal Siniflandirmada 1IDCNN Siniflandirict ve Bes Asamali Siniflandirma
Yaklagimiyla MLP-BP Siniflandirici ile Boliit Bazli Siniflandirma Basarim Sonuglart

Tablo 4.22°deki sonuglara gore boliit bazli normal anormal siniflandirmada bes asamali
makine 0grenmesi tabanli siniflandiricida MLP-BP ile edilmis basar1 IDCNN ile elde edilen
daha yiiksek olmasina birlikte IDCNN ile elde edilen basarim degerleri de bu degerlere cok

yakin bir sonug¢ vermistir.
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Bes asamali smiflandirma c¢alismasi basariminin ugtan uca smiflandiran derin 6grenme
yontemleri ile kisi bazli karsilastirilabilmesi i¢in 4.3. bashg1 altinda verilmis sonuglarda
kullanilan test seti burada her iki yaklasgiminin test basarimlarinin hesaplanmasinda
kullanilmig alinan sonuglar karsilastinnlmistir. Bes asamali ¢alismada; onceden boliinmiis
egitim ve dogrulama seti birlestirilip On isleme, boliitleme sonrasi zamana bagh ve
MFCC o6znitelikleri bir arada kullanilarak MLP-BP ile normal-anormal siniflandirmasi igin
egitim gergeklestirilmistir. MLP-BP ara katmanlarindaki ndron sayis1 sirasiyla 124 ve 64
olarak ayarlanmig, tam baglanti katmanlar1 arasinda seyreltme ve katman normalizasyon
uygulanmigti. Maksimum normalizasyon ve rastgele kirpma yoOntemleri kullanilarak
IDCNN model ile normal anormal siniflandirma i¢in egitim gergeklestirilmigtir. Ortak test
setinde her iki siniflandirict test edilmistir. Bu sayede her iki siniflandirict hi¢ gérmedikleri
veriler iizerinden test edilmigstir. Tablo 4.23’de normal anormal siiflandirma bagarim

sonuglari verilmisgtir.

Basarim 1DCNN MLP-BP
Kriteri(%)

N aN N aN

Duyarhihk 1.0 | 0.80 || 0.70 | 1.0

Kesinlik 0.91 | 1.00 || 1.00 | 0.62

Ozgiilliik 0.80 | 1.0 | 1.0 | 0.70

Dogruluk 0.93 0.80

Tablo 4.23 Normal Anormal Siniflandirmada 1DCNN Smiflandirict ve Bes Asamali Siniflandirma
Yaklagimiyla MLP-BP Siniflandiricr ile Kisi Bazli Stnmiflandirma Bagarim Sonuclari

Tablo 4.23’deki sonuclara gore kisi bazli normal anormal simiflandirmada 1DCNN
modelin daha yiiksek basarim degeri verdigi, hi¢c gormedigi verilerde daha iyi sonuc
verebildigi goriilmiistiir. Bes asamal1 boliitleme sonrasinda 6znitelik ¢cikararak MLP-BP ile
siniflandirmada, siniflandiricinin sadece modele gonderilen Oznitelikler iizerinden 6grenme

saglayabildigi ancak rastgele kirpma yontemi ile derin 6grenme tabanli 1IDCNN modele
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gonderilen sinyal iizerinden 6nemli noktalart modelin kendisi bulmasi sebepleriyle IDCNN

modelin daha yiiksek basarim degerleri sagladig1 goriilmiistiir.

Boliit bazli simiflandirmada bes asamali MLP-BP simiflandirict yiiksek sonug¢ verirken,
kisi bazli smiflandirmada diisiik sonu¢ vermesi modelin ezberledigini gostermektedir.
Bunun yaninda boliit bazli simiflandirmadakine gore diisiikk olsa da kisi bazh
siniflandirmada yiizde doksanin {izerinde dogruluk deger veren 1DCNN modelin
genellestirme kapasitesinin bulundugu, daha karmasik problemleri daha iyi ¢oziimleyebildigi
goriilmiistiir.  Buradaki sonuctan yola cikilarak FKG sinyallerinin siiflandirilmasinda
boliitlenmis sinyalden Oznitelikler cikarilip Dogrusal Siniflandirici, SVM, MLP, k-NN
makine 68renmesi yotenmlerinin yaninda 6znitelik ¢ikarmadan derin 6grenme yOntemleri

ile simiflandirmaninda basarili sonuclar verebildigi sonucuna varilmistir.

5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada derin 68renme yontemleri kullanilarak FKG sinyallerinin siniflandirilmasi
konusunda biri bir boyutlu evrisimsel sinir aglar1 (CNN) iceren (1IDCNN), digeri mel
spektrogram girigli iki boyutlu evrisimsel sinir aglari iceren (2DCNN) iki farkli model
gelistirilmistir. Once normal anormal sonrasinda AD-MY sniflandirma gerceklestirilecek
sekilde iki kademeli siniflandirma icin 1DCNN’in 6zellestirilmesi ile 2H-1DCNN ve
2S-1DCNN modelleri, 2DCNN’in 06zellestirilmesi ile 2H-2DCNN modeli gelistirilmis,
kisi bazli siniflandirmalar alinmistir. Derin 6grenme yontemleri kullanilmadan boliitleme,
oznitelik ¢ikarimi gibi ek asamalarla ve Dogrusal Siniflandirici, k-NN, SVM, MLP-BP
yontemleri kullanilarak boliit bazli siniflandirma gergeklestiren caligma incelenmis, bu
calismadaki sonuclar alinmis ve derin 6grenme tabanli modellerin siniflandirma bagsarim

sonug¢lar ile kargilagtirilmistir.

On isleme, S1-S2 seslerini tanimlama, boliitleme, dzniteliklerin ¢ikarilmasi ve siniflandirma
olmak iizere bes asamali siniflandirma ¢alismasi incelenmis ve basarim sonuglar1 alinmistir

[7]. Bu calismada filtreleme ve normalizasyon adimlari, sonrasinda MFCC ve DWT
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Oznitelikleri ile S1, S2 sesleri tanimlanmug, bu bilgiler ve 6n bilgiler kullanilarak kalp sesleri
boliitlerine ayrilmistir. Her bir boliit i¢in sadece zaman bagli 6znitelikleri, zamana bagh
oznitelikler ve MFCC 0Oznitelikleri bir arada olacak sekilde iki ayri durum i¢in Oznitelik
vektorleri olusturulmugtur.  Son olarak Oznitelik vektorleriyle Dogrusal Simiflandirici,
k-NN, SVM, MLP-BP yontemleri kullanilarak normal-anormal, AD-MY smiflandirmalar1
gerceklestirilmistir. Bu sekilde iki ayr1 siniflandirma yapilarak iki kademeli énce normal

anormal siniflandirmasi, sonrasinda AD-MY simiflandirmasi gerceklestirilmistir.

Bir boyutlu evrisim sinir aglar1 ile basit bir yapiya sahip, daha az 6n islemeye ihtiyag
duyan, Ozniteliklerin elle c¢ikarilmasina ihitya¢ duymayan, daha hizli ¢aligabilen 1DCNN
model olusturulmustur. IDCNN kullanilarak iki kademeli siniflandirma gerceklestirebilmek
icin olusturulan 2H-1DCNN model iki ayr1 ¢ikis vermekte, ilk ¢ikis normal anormal sinif
ciktisi, ikinci c¢ikig ise anormal smf ¢iktisi vermektedir. Model, eger ilk ¢ikis normalse
ikinci ¢ikisin kaybimi dikkate almadan, eger ilk ¢ikis anormal ise her iki ¢ikisin kaybini
dikkate alarak egitilmistir. Bu modelin test asamasinda ise once ilk ¢ikisa bakilmis, eger
ilk ¢ikis normalse modelin siniflandirma ¢iktist normal olarak verilmis, eger ilk c¢ikis
anormalse ikinci ¢ikisin ¢iktisina bakilmistir. Eger ikinci ¢ikisin ¢iktist AD ise modelin
ciktist AD, eger ikinci ¢ikisin ¢iktist MY ise modelin ¢iktist MY olarak verilmistir. IDCNN
kullanilarak iki kademeli stmiflandirma gergeklestiren diger bir model ise 2S-1DCNN’dir.
Bu modelde normal ve anormal siniflandirma ve AD-MY siniflandirma i¢in IDCNN model
egitilmigtir. Test asamasinda her iki egitilmis modelin ¢iktilar1 alinmis, eger bir FKG sinyali
icin normal anormal siniflandiricinin sonucu normal ise o sinyal icin 2S-1DCNN model
ciktist normal olarak, eger normal anormal siniflandiricinin sonucu anormal ise AD-MY
siniflandiricinin ¢iktist 2S-1DCNN modelinin ¢iktistni vermistir. Buradaki modellere ek
olarak On isleme adimi sonrasinda mel spektrogramlari ¢ikarilan FKG sinyalleri modelin
girdisi olacak sekilde 1IDCNN’e gore daha biiyiik bir yapiya sahip iki boyutlu evrigimsel
sinir aglar1 ile 2DCNN model olusturulmustur. 2S-1DCNN ile ayn1i mantiga sahip 2D-CNN
kullanilarak iki kademeli siniflandirma gerceklestiren 2S-2DCNN model olusturulmustur.

Biitiin modeller i¢in maksimum ve zscore normalizasyon yontemleri ayr1 ayr1 denenmistir.

Bu calismada asil amaclanan HU-PCG veri seti ile derin 0grenme tabanli model
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gelistirmek iken derin 6grenme modellerinin daha ¢ok veri ile daha basarili ¢calismasindan
dolay1 internette herkesin kullanimina acik HVD, PASCAL, PhysioNet veri setleri de
kullanilmigtir. IDCNN model ile HU-PCG, HVD, PASCAL, PhysioNet veri setleri, 2DCNN
model ile HU-PCG, PhysioNet veri setleri kullanilarak normal anormal simiflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Her bir veri seti icin belli bir seviye lizerinde sonuglar alinmasi her
iki modelin tek bir veri seti icin Ozellesmemis diger veri setleri icinde kullanilabilecek
genellenebilir bir yapiya sahip oldugunu gostermistir. Bunlara ek olarak HU-PCG veri
setinde IDCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN, 2S-2DCNN modelleri ile N, AD, MY

olacak sekilde ii¢ siniflt siniflandirma gergeklestirilmistir.

Bir FKG sinyalinin biitiinii ile modele gonderilmesine ek olarak, FKG sinyali esit
uzunlukta pargalara boliip her bir parca ayr1 veriymis gibi diisiiniilerek modele gonderilmesi,
boliitlenmis veri kullanilarak ve her biri ayr1 bir veriymis gibi diisiiniilerek modele
gonderilmesi, her seferinde ayni1 uzunlukta olacak sekilde FKG sinyali i¢erisinden ratgele bir
kisminin se¢ilerek modele gonderilmesi yontemleri ayr1 ayri kullanilarak 1DCNN modelinin
egitilmesi saglanmistir. Bu veri artirma yontemlerinin hepsi normal ve anormal siniflandirma
ve N, AD, MY smiflandirmalarin her ikisinde de denenmigtir. Test asamasinda kisi bazlh
siniflandirma ile sonug¢lar alinmistir. Her iki simiflandirma icin FKG sinyali igerisinden
rastgele secilen bir kisim ile egitim ve sinyalin esit boyutta parcalara boliinen veri ile egitim
benzer sonuclar, hi¢ bir veri artirma yontemi kullanilmayan egitime ve boliitlenmis veri ile

egitime gore daha yiiksek sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Az veri ile egitimdeki bagarimi artirmak icin kullanilan bir diger yol ise 6grenme aktarimi
yontemi olan Onceden egitilmis model agirliklart ile yine ayni1 model kullanilarak ve bu
ogrenilmis model agirliklarindan baglanacak sekilde modelin tekrar egitilmesidir. Bazi
modellerde bu yontem basarim artig1 saglamaz iken kullanilan bir ¢cok modelde basarim artigi

sagladig1 goriilmiistiir.

Geligtirilen 1DCNN ve 2DCNN modellerinin basarim sonuglar1 karsilastirildiginda
birbirlerine yakin sonuglar verdigi, ¢calisma siireleri bazinda karsilastirildiginda ise IDCNN

modelin daha hizli oldugu goriilmiistir. 1DCNN, 2H-1DCNN, 2S-1DCNN, 2DCNN
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ve 2S-2DCNN modelerinin basarim sonuclar1 karsilastirildiginda en yiiksek basarim
degerini; 6grenme aktarimi ve zscore normalizasyon kullanilarak egitilen 2S-1DCNN,
ikinci en yiliksek basarimi; Ogrenme aktarimi ve zscore normalizasyon kullanilarak
egitilen 2S-2DCNN modelleri vermistir. Iki kademeli modellerin en yiiksek basarim
degerlerini veremesinden dolay1, hastalik bazli siniflandirma gerceklestirirken iki kademeli
siniflandirmanin derin 6grenme modellerinde basarimi artirdigir goriilmiistiir.  Calisma
stireleri olarak karsilastirma gerceklestirildiginde en kisa siirede ¢alisgan 1DCNN, ikinci
en kisa siirede calisan ise 2S-1DCNN’dir. En uzun siirede calisan ise 2S-2DCNN’dir.
Hem basarim degerlerinin yiiksek olmas1 hemde calismasi siiresinin 2H-1DCNN, 2DCNN,
2S-2DCNN yontemlerine gore kisa olup, en hizli ¢alisan modelden yaklagik 5 mili saniye
uzun olmasi sebeplerinden dolayr FKG sinyalleri simmiflandirmasinda en tercih edilebilir

modelin 2S-1DCNN oldugu sonucuna varilmistir.

FKG sinyallerinin boliit bazli siniflandirilmasinda bes asamali MLP-BP yontemi ile
siniflandirma ve 1DCNN model ile simiflandirmada bes asamali MLP-BP yontemi daha
yiiksek basarim degeri verirken, kisi bazli siniflandirma, modellerin egitim asamasinda hic
gormedikleri veriler ilizerinden test edilmesinde IDCNN model daha yiiksek bagarim degeri
vermistir. Gormedigi verilerde derin 68renme tabanli IDCNN modelin daha yiiksek basarim
gostermesi bu modelin daha genelleyebilir bir model oldugu, karmasik problemleri daha iyi
yorumlayabildigini gostermistir. Makine 68renmesi tabanli yontemde yapinin ¢cok asamali
olmasi, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarinin bagimsiz olmasi kullanim zorlugu
olusturmakta ve calisma aninda ek siire gerektirmektedir. Veri seti 6zelinde olusturulan
Ozniteliklerin parametrelerinin, siniflandirmanin farkli veri setleri i¢in kullanilacagi zaman
yeniden ayarlanmasi1 gerekmektedir. Ancak bu gotiiriilere ragmen Oznitelik ¢ikariminin
deterministik olmasi1 alinacak sonuclarin tahmin edilebilir olmasini ve siniflandirici asamal
olup pargalara ayrilmis oldugu icin olusabilecek hatalarin daha kolay bir sekilde bulunup
diizeltilebilmesini saglamaktadir. Bunun yaninda derin 68renme yontemleri daha kapali
bir sekilde calistig1 ve stokastik bir yapida olduklari i¢in, bu yontemler tahmin edilmesi
ve hatalarin kontrol edilmesi daha zor bir yapiya sahiptir. Buna ek c¢ok sayida veri ile

daha yiiksek basarimlar vermesi ve veri toplamanin zor bir iglem olmasi derin 68renme
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yontemlerinin diger bir gotiiriisiidiir. Bu gotiiriiler yaninda derin 6grenme modellerinin en
biiyiik getirisi tek asamada uctan uca simniflandirma gergeklestirebilmesi, buna bagl olarak
da test asamasinin ¢ok hizli gerceklesebilmesidir. Bir diger getirisi ise hangi 0zniteliklerin
siniflandirma i¢in 6nemli oldugunu bulmaya gerek kalmadan derin 6grenme modelinin
oznitelikleri kendi i¢in 6grenmesi, belli bagh 6zniteliklerin ¢ikarilip modele gonderilmemesi,

sadece belli seyleri 6grenmesi icin modelin kisitlanmamis olmasidir.

Bu calisma sayesinde, derin 6grenme yoOntemleriyle FKG sinyallerinin siniflandirilmast
konusunda bir altyap: olusturulmustur. Ileride, hastalik bazli simiflandirmada basarim
degerlerinin artirilmasi, daha farkli hastalik simiflarindaki veriler kullanilarak iic kademeli
siniflandirma konusunda c¢alisilmasi, burada gelistirilen modellerin iyilestirilmesiyle doktora

geri doniis verecek karar destek sisteminin olusturulmasi planlanmaktadir.
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EKLER A:

A.1 HPP ve HP Veri Setinde IDCNN Model Basarim

Sonuclari

On egitilmis yaklasiminin kullanilabilmesi icin veri setlerinin birlestirilmesi ile olusturulmus
zscore normalizasyon yontemi ve rastgele kirpma veri artirma yontemleri ile HPP, HP veri

setlerinde 1DCNN ile alinmis bagarim sonuglar1 Tablo A.01°de verilmistir.

Deney Normal- || Anormal-
Veri Seti || Dogruluk
Sirasi F1 score F1 score

1 HPP 0.87 0.92 0.68

2 HP 0.75 0.84 0.44

Tablo A.01 HPP, HP Veri Setleri icin IDCNN Model ile Normal Anormal Siniflandirmasi1 Bagarim
Sonuglari

4. Uygulama ve Basarim Sonuclar1 baghgi altindaki Tablo 4.5’deki sonuclar ile Tablo
A.01°deki sonuclar karsilastirildiginda veri setleri birlestirilerek yapilan egitimin bagarimi
artirmadig1 goriilmiistiir. Her bir veri setinin farkli sartlarda toplanarak olusturulmus olmasi

buna bagli olarak farkli yapilara sahip olmas1 buradaki bagsarim diistikliigiiniin sebebidir.
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A.2 PhysioNet-D Veri Setinde Alinmis Detay Sonuclar

PhysioNet veri setiyle yapilmis kaynaklardaki diger calismalarla karsilastirma yapabilmek
icin PhysioNet veri setinde en iyi calisan modellerle PhysioNet-D veri setinde test
gerceklestirilmistir. Bu ¢calismada PhysioNet veri seti i¢in en yliksek basarimlarin saglandigi
model ve yontemler 4. Uygulama ve Basarim Sonuglar1 baghig: altindaki Tablo 4.12°deki
alinan sonuglarda verilmis deneylerdir. Bu yontem ve modeller secilip PhysioNet veri seti
sadece egitim ve dogrulama olacak sekilde ikiye boliinmiis egitimler alinmistir. PhysioNet-D
veri seti test veri seti olarak kullanilacag: icin ayrica test veri seti olusturulmasina ihtiyac
bulunmamaktadir. Bu sebeple PhysioNet veri seti egitim ve dogrulama olarak ikiye
boliinmiis; bu sayede egitim yapilan veri sayisinin artirilmasi amaglanmistir.  Yapilan
egitimler sonucunda PhysioNet-D veri setinde alinmig basarim sonuglart Tablo A.02’de

paylasiimistir.

. Normal- Anormal-
On Egitilmis/ Dogruluk
Model F1 score F1 score
Egitilmemis

MN* | ZN** || MN* | ZN** || MN* | ZN**

IDCNN On Egitilmemis 0.95 0.96 0.95 0.96 0.95 0.96

IDCNN || On Egitilmig*** 099 | 097 099 | 097 099 | 097

2DCNN On Egitilmemis 094 | 0.94 094 | 0.94 094 | 0.94

2DCNN || On Egitilmig**** || 0.96 | 0.99 096 | 0.99 096 | 0.99

Tablo A.02 PhysioNet-D Veri Seti i¢in IDCNN, 2DCNN Modelleri ile On Egitilmig/Egitilmemis
Yontemlerine gore Normal Anormal Siniflandirmasinda Egitim Bagarim Sonuglari

* MN; maksimum normalizasyonu ifade etmektedir.

** ZM; zscore normalizasyonu ifade etmektedir.

*** PhysioNet-D veri seti ile elde edilen 1DCNN ile normal anormal siniflandirma model agirliklart
kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.

**** PhysioNet-D veri seti ile elde edilen 2DCNN ile normal anormal siniflandirma model agirliklart

kullanilarak yapilmis egitim sonucudur.
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Tablo A.02’deki sonuglara gore en yiiksek basarim degerleri maksimum normalizasyon
kullanilarak On Egitilmis 1DCNN model ve zscore normalizasyon kullanilarak On Egitilmis
2DCNN model ile elde edilmigtir. Buna ek olarak Tablo A.02’deki sonuglar ve 4. Uygulama
ve Basarim Sonuglar1 basligr altinda Tablo 4.12°deki sonuclar degerlendirildiginde daha ¢ok
veri ile egitilmis olan Tablo A.02’deki deneylerin daha yiiksek basarim degerleri verdigi
goriilmiistiir. Bu sonu¢ derin 6grenme tabanli modellerin daha iyi 6grenebilmesi i¢in veri
sayisinin onemini gostermektedir. 4. Uygulama ve Basarim Sonuglari baghigi altinda
Tablo 4.12’deki On Egitilmis modellerin &n egitilmemislere gore basarimi degistirmezken
burada basarimin artmis olmasinin daha ¢ok veri ile egitim yapilmasindan dolay1 oldugu

diistiniilmiistiir.
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