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OZET

SAYISAL STETOSKOP iLE ELDE EDILEN KALP SES
(FONOKARDIYOGRAM) SINYALLERININ BOLUTLENMESI VE
SINIFLANDIRILMASI

GULSEN CELEBI

Yiuksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Bélimii

Tez Danismani: Dog. Dr. ATiLA YILMAZ
Temmuz 2017, 107 sayfa

Dijital bir stetoskop araciligiyla hastadan elde edilen kalp sesleri ile 6zellikle birinci ba-
samak hekimlerinin duyulabilir kalp rahatsizliklarini erken evrede teshis etmesine kat-
kida bulunacak karar destek mekanizmasi gelistirmek bu ¢alismanin asil amacini olus-
turmaktadir. Hedef kitledeki hekimlerin kolaylikla duyamadiklar kalp rahatsizliklarini bir
sistemin duyup tanimasini saglayarak hekimler arasindaki bilgi ve tecrtibe farkhliklarini
kapatmak, tim hekimlere tecrtbeli bir kardiyoloji uzmani mertebesinde oskiltasyon ye-
tenegi kazandiran otomatik bir sistem ortaya ¢ikarmak énemli bir amag¢ ve calisma

alanidir.

Kalp hastaliklarinin siniflandirma basarisi S1 ve S2 segmentlerinin dogru belirlenme-
sine baglidir. EKG referans sinyali kullaniimaksizin bélitleme yéntemleri dogal olarak
daha karmasik olabilmektedir. Hastane ortaminda stetoskop ile hastalardan toplanan
kalp sesleri ortam guraltist, konusma, hirilti, strtinme gibi bir ok gevresel sesi de ige-
risinde tasimaktadir. Kalp rahatsizhgina bagli olarak gurulti benzeri Gfirim sesleri de
toplanan bu kalp sesleri icerisinde bulunmaktadir. Temel kalp seslerinin bu guraltdli ve-
riden temizlenmesi icin Ayrik Dalgacik Déntustimi (DWT) ve Mel-Frekans Kepstral Kat-
sayllari (MFCC) ¢6zim olarak kullaniimigtir. S1-S2 yerlerinin belirlenebilmesi igin ise
sinyal otokorelasyonu kullanilarak kalp atim hizi ve sistol zaman aralgi tespit edilmistir.

Geligtirilen bu algoritma ile hastalik bilgisi tagimayan normal kalp sesleri (zerinden S1



ve S2 sesleri %98,19 kesinlik ve %98,52 hassasiyet ile tespit edilirken, anormal kalp
sesleri Gzerinde yapilan calismada %94,31 kesinlik ve %96,92 hassasiyet ile tespitler
yapimistir.

BolUtlenen kalp sesleri Gzerinden her ses bdlgesi igin on farkli ayirt edici 6znitelik ¢i-
kariimistir. Gézetimli siniflandiricilar yardimiyla Aort Darligi, Mitral Yetmezligi, Aort Yet-
mezligi, Mitral Darligi ve Normal kalp ses sinyallerinin kimliklendirilmesi yapilmigtir. Bu
calismada Destek Vektér Makinalari, K-En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglar ve Karar
Agaclari gbzetimli siniflandirma yéntemleri kullanilarak bu hastaliklar Gzerinde siniflan-
dirma perfromans karsilastirmasi yapilmigtir. Aort Darligi, Mitral Yetmezligi, Aort Yet-
mezligi, Mitral Darligi ve Normal kalp ses sinyallerinin Destek Vektér Makinalari, K-En
Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglari ve Karar Agaglari ile siniflandirma performansi ayri
ayri raporlanmigtir. Bu sonuglara bakildiginda farkli sorunlar igin farkh siniflandiricilarin
iyi performans gdsterdigi anlasiimistir.

Anahtar Kelimeler: Kalp Seslerinin Bélitlenmesi; Kalp Seslerinin Siniflandiriimasi;
Oznitelik Cikarimi; Fonokardiyogram Sinyali; Mel-Frekans Kepstral Katsayilari (MFCC);
Ayrik Dalgacik DontisimU (DWT); Destek Vektdr Makinalari; K-En Yakin Komsgu Algo-
ritmasi; Yapay Sinir Aglar; Karar Agaglari.



ABSTRACT

SEGMENTATION AND CLASSIFICATION OF HEART SOUND
(PHONOCARDIOGRAM) SIGNALS OBTAINED BY DIGITAL
STETHOSCOPE

GULSEN CELEBI

Master of Science, Department of
Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Doc. Dr. ATILA YILMAZ
July 2017, 107 pages

The main purpose of this work is to develop a decision support mechanism that will
contribute to the early diagnosis of extraordinary heart diseases by the help of a digital
stethoscope, especially for primary care physicians. It is an important goal and field of
study to create an automatic system that gives all physicians the ability to auscultate
in an experienced cardiologist’s profession by closing the differences of knowledge and
experience among the physicians by providing a system to hear and understand the
heart diseases that the physicians can not easily hear.

The classification of heart diseases depends on the correct identifications of S1 and S2
segments. Without the ECG reference signal, segmentation methods become naturally
more complicated. In the hospital environment, the heart sounds collected from the
patients by the stethoscope carry many environmental sounds such as ambient noise,
speech, wheezing, and friction. Besides, depending on the heart condition, noise like
murmur is also included in these heart sounds. Discrete Wavelet Transform (DWT) and
Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) are used as a hybrid solution for the filte-
ring of the noise content of basic heart sounds. In order to determine S1-S2 locations,
heart rate and systolic time intervals are determined using signal autocorrelation. As
a result of this proposed algorithm, S1 and S2 sounds are detected with 98.19% pre-



cision and 98.52% recall for normal heart sounds, while S1 and S2 are detected with
precision of 94.31% and recall of 96.92% for abnormal heart sounds.

Ten different discriminating features are derived for each sound interval from the seg-
mented heart sounds. With supervised classification methods, identification of Aortic
Stenosis, Mitral Regurgitation, Aortic Regurgitation, Mitral Stenosis and Normal heart
sound signals are performed. In this study, the Support Vector Machines, K-Nearest Ne-
ighbor, Artificial Neural Networks and Decision Trees supervised classification methods
are compared with respect to the classification performance over these diseases. Clas-
sification performance is separately reported for Support Vector Machines, K-Nearest
Neighbor, Artificial Neural Networks and Decision Trees of Aortic Stenosis, Mitral Re-
gurgitation, Aortic Regurgitation, Mitral Stenosis and Normal heart sound signals. From
these results it can be seen that different classifiers can perform well for different prob-

lems.

Keywords: Segmentation of Heart Sounds; Classification of Heart Sounds; Feature
Extraction; Phonocardiogram Signal; Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC); Disc-
rete Wavelet Transform (DWT); Support Vector Machine; K-Nearest Neighbors Algo-
rithm; Artifical Neural Network; Decision Tree.



TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinda hastalardan toplanan gercgek veriler Gzerinde kalp hastaliklarinin
tespiti icin Kalp Ses Sinyallerinin Boliittlenmesi ve Siniflandiriimasi amaglanmistir. On-
celikle tez konusunun belirlenmesinde ve tez ¢alisma esnasinda birikim ve tecribeleri
ile bana yol gdsterici ve destek olan ilaveten gdsterdigi anlayis ve sabir dolayisiyla da-
nismanim Sayin Dog. Dr. Atila Yilmaz’a tesekkir ederim.

Calismalarim boyunca yardim ve destekleri icin degerli arkadaslarim Funda Bakga ve
Goksel Sozeri’e calismam slresince bana destek olan degerli aileme tesekklrlerimi

sunarim.

TUBITAK tarafindan desteklenen TEYDEB 1507, 7141460 numarall - Elektronik Ste-
toskop ile Ayrintili Dinleme (Oskiltasyon) ve Kalp Hastaliklarinda Tani Destek Sistemi

Gelistirme (ESDES-G) projesinin veritabani kullaniimistir.
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1. GIRIS

Dlnya genelinde Kalp Damar Hastaliklar 6lim sebeplerinin ilk sirasinda yer almakta-
dir. Diinya Saglik Orgliti’'niin, 2014 Bulasici Olmayan Hastaliklar (BOH) Kiiresel Durum
Raporuna gore; 2012 yilinda tim dinyada 56 milyon 6lim meydana gelmistir [1]. Bu
6limlerin 38 milyonu BOH’lar, 6zellikle kalp ve damar hastaliklari, kanserler ve kronik
hava yolu hastaliklarina baglidir. BOH’lara bagh élimlerin yizde 46,2’si (17,5 milyon)
kalp ve damar hastaliklarina baghdir [1]. Tirkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) 8liim ve-
rileri toplam 6lUmlerin iginde kalp hastaliklarinin payinin gittikge artma egiliminde oldu-
gunu g6stermektedir. Kalp hastaliklari 1989'da ylizde 40, 1993’te ylizde 45 [2], 2009'da
yUzde 40 [3] ve 2013’te ylizde 39.6, 2014 yilinda ylzde 40.4 [4], ile tim 61Um nedenleri
arasinda ilk sirada yer almaktadir.

Kalp oskiltasyonu, stetoskop araciligiyla hasta kalbinin Urettigi sesleri dinleme, kalp
hastaliklarinin tespiti igin doktorlar tarafindan siklikla kullanilan etkili bir yéntemdir. Bu
yontemi etkili kullanabilmek igin doktorlarin belirli bir egitimden ge¢gmeleri gerektigi gibi

deneyim sahibi olmalari da gerekmektedir.

Kalbin ¢alismasi sirasinda kalp kapakgiklarinin acilip kapanmasi (mekanik hareket-
ler) ve kanin kardiyovaskuler sistemde hareketi esnasinda meydana gelen degisim-
ler sonucu olusan sesler kalp sesleri olarak adlandirilir. Bir mikrofon vasitasiyla gégts
tzerinden kaydedilen bu ses ve titresimler Fonokardiyogram (PCG) sinyalleri olarak ta-
nimlanir. Dinlenilen kalp sesleri kalbe giren ve ¢ikan kanin akigiyla ve bu akisa bagl
olarak olusan kalp kapakgiklarinin hareketleri ile olugsmaktadir. Kan akigi ile olusan ses-
ler anlamlidir ve stetoskop araciligiyla hekimler tarafindan dinlenilmektedir. Dinlenilen
kalp sesleri yorumlanarak hastanin herhangi bir rahatsizligi olup olmadigi saptanmak-
tadir. Fakat stetoskop ile dinleme ydnteminin birgok kisitlamasi bulunmaktadir. Teshis
becerisindeki eksiklikler, bazi hastalarin ciddi kalp rahatsizliklarina kapiimasina hatta
6lum riski tagsimalarina sebep olmakta yada tam tersi olarak masum olan bazi seslerin
anlasilamamasi nedeni ile gereksiz ve pahali tahlillerin yapiimasina sebep olmaktadir.
Yasanabilecek benzer sikintilardan dolayi stetoskop ile dinleme yani oskiltasyon kalp
anormalliklerinin incelenmesinde yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle kalp seslerinin

dogru bir sekilde yorumlanarak daha hizli ve etkili teshis yapabilecek akilli sistemlere



ihtiya¢ duyulmaktadir. Fonokardiyogram analizi gibi uygun maliyetli tani teknikleri kalp
rahatsizligi olan hastalarin yagsam surelerini arttirabilecektir. Sayisal sinyal islemedeki
gelismeler ile PCG tabanl tani tekniklerinin her doktor tarafindan erisilebiliyor olmasi,
hastalarin pahali testler yaptirmasina gerek kalmadan kolay ve dogru teshis olanagi
saglayabilecektir.

Normal kalp sesinin 6nemli ses araliklari birinci kalp sesi S1 ve ikinci kalp sesi S2 olarak
adlandiriimaktadir. Birinci kalp sesi ile ikinci ses arasindaki gegen stire sistolU ve ikinci
ses ile ardindan gelen birinci ses arasinda gecen stre diyastolt belirler. Normal bir kar-
diyak dongu bu iki blyik ses bdlgesi olusmaktadir [4]. Bu tlr ses kayitlari gercekte cok
temiz olmayip sinyal bélitleme ve siniflandirma asamasinda sorun ¢ikarabilmektedir.
Normalde S1 ve S2 ile S2 ve S1 arasi sessizdir. Bu sessiz araliklarda belirli bazi kalp
rahatsizliklarindan dolayi olusan seslere tftrimler denir. Yiksek frekansli ve guriltl
benzeri bu sesler, kan hizinin bir bozukluk ytGzinden artmasi sonucu ortaya ¢ikmakta-
dir. Kan akisindaki bu tirbulanslara, kalp kapakgiklarindaki bozukluklar ve yetersizlikler
sebep olmaktadir [5].

Bu tez TUBITAK tarafindan TEYDEB 1507, 7141460 Numarali proje [6] ile desteklenen
daha genis bir ¢galismanin hedeflerinden bazilari gergeklestirmektedir. Projeye konu
olan hedef ise normal ile bazi 6nemli sorunlari igeren bir veri grubu iginde doktorlarin
sorunsuz kullanabilecegi bir karar yardim sistemi olugsturmaktir. Bu proje ¢ergcevesinde
genis bir veri tabani olugturulmus ve diizenlenmigtir [EK-A.1]. Bu genis veri tabani igeri-
sinden 8 farkh kalp ses sinyali kullanilacaktir.: Aort Darligi (AD), Mitral Yetmezligi (MY),
Triktspid Yetmezligi (TY), Ventrikuler Septal Defekt (VSD), Aort Yetmezligi (AY), Mitral
Darligi (MD), Patent Duktus Arteriozus (PDA) ve Normal kalp sesi (N).

Bir hastalik ile alakall bilgiler, bir kardiyak déngu icerisinde bulunabileceginden analiz
isleminin otomatik yapilabilmesi i¢cin dongulerin tek tek tespit edilmesi gerekmektedir.
Verilerin karar agsamasindaki siniflandirma basarisi S1, sistol, S2 ve diyastol bélttle-
rinin dogru belirlenmesine baghdir. Bu nedenle bu ¢alismada S1 ve S2 segmentleri
basta olmak Gzere bu énemli araliklarin dogru belirlenmesi tzerine yogunlasiimakta ve
kalp ses sinyallerinin g6zetimli siniflandiricilar ile hastalik teshisi yapilabilmesi amag-
lanmaktadir.



Teshis glvenilirligini arttirabilmek i¢in bir kayit igerisinde yer alan tim kardiyak dénguleri
tespit edilebilmeli ve bu dénguler icerisinde varsa kalp anormalliklerinin devamliligi g6z-
lemlenebilmelidir. Kalp anormalliklerinin dogru teshisi icin farkli odaklardan alinmig nor-
mal veya anormal kayitlar igerisinde yer alan tim kardiyak déngdileri ile S1, sistol, S2,
diyastol araliklarinin tespit edilmesi bu ¢aligmanin birinci ve en énemli adimini olugtur-
maktadir. Tespit edilen bu kalp ses bdlgeleri Gizerinden elde edilecek ve siniflandiricilar
icin kullanilacak olan temel ayirt edici 6zniteliklerin belirlenmesi ikinci adimi olusturmak-
tadir. Son olarak gézetimli siniflandirma yéntemleri kullanilarak kalp rahatsizliklarinin
kimliklendirilmesi hedeflenmektedir. Sekil 1.1 'de yer alan is akigi takip edilecektir.

P_CG ) |:> On isleme rBé')lijtleme Oznitelik Siniflandirma
Sinyali L Cikarimi

Sekil 1.1. is Akis Blok Semasi

PCG sinyali éncelikle bir 6n igleme tabi tutularak normalizasyonu ve filtrelenmesi sag-
lanmistir. Normalize edilen sinyaller bélttlerine ayrilarak kalp ses bdlgeleri tespit edil-
migtir. Bu 6nemli ses bolgeleri Gzerinden 10 adet yeni 6znitelik tanimlanarak ve siniflan-
diricilara giris vektort olarak sunulmustur. Gézetimli siniflandiricilar yardimiyla hasta-
likli kalp ses sinyallerinin siniflandirma performansi farkli topolojiler igin raporlanmistir.

Yapilan kaynak arastirmasinda tanimlanan bu problemin tamami Gzerinde ¢alismalar
bulunmayip yalnizca bdélitleme veya yalnizca siniflandirma problemine ¢ézim aran-
maktadir. Kalp ses sinyallerinin siniflandirma problemi i¢in ise maksimum segilen iki
adet siniflandirici ile performans karsilastirmasi yapiimaktadir. Bu ¢alismamizda res-
min tamami Gzerinde calisiimis problemin her ayagi tzerinde gelistirme ve iyilestirme

yapilarak bir platform geligtirilmistir.

Literatlrde kalp sesinin béllitlenmesi amaciyla bir ¢cok ¢calismada referans olarak EKG
sinyalleri kullaniimistir [7]. EKG sinyali kullaniimaksizin énerilen Homomorfik Filtreleme,
Amprik Mod Ayrisimi, Shannon Enerji Zarfi gibi ydntemlerin ise gurUltl igeren verilerde
basariminin diistk oldugu ¢alismamizda gézlemlenmistir. GUrdltila verilerde yasanan

bu dezavantajin literatlirde yer alan bir gok yontemin pratikte uygulamalarini sinirlan-



dirdigi gérilmektedir. GUrltd ve parazit kalp ses sinyali toplama stirecinde kaginiimaz
olarak ortaya ¢gikmakta ve sinyali etkilemektedir. Ses tanima sistemlerinde yaygin olarak
kullanilan Mel-Frekans Kepstral Katsayilari ydéntemi de kalp ses sinyali bélttleme ¢alis-
masinda guraltalha verilerden etkilenmektedir. Mel-Frekans Kepstral Katsayilari yéntemi
uyarlanarak Ayrik Dalgacik Dénidsuma ile birlikte kullanimi ayrintili analiz edilerek gu-
riiltl etkisinin oldukga azaltilabildigi gézlemlenmistir. Onerilen bu yéntemin detayh ana-
lizi ve bagsarimi Bélim 4’de ayrintili bir sekilde anlatiimaktadir.

ikinci bélimde kalbin calismasi hakkinda kisa bir bilgi verilirken kalp kapaklari, temel
kalp sesleri, bu seslerin toplandigi kalp odaklari, Elektrokardiyogram (EKG) ve Fono-
kardiyogram kalp sinyalleri, tfirim ve Gftrim gesitleri hakkinda da bilgi verilmektedir.

Uciincii bdlimde kullanilacak olan genis veri tabani ve bu veri tabaninda yer alan farkli
tip kayitlarin ayri ayn analizleri yapiimaktadir. Ayrica kalp ses sinyallerinin toplandigi
stetoskop cihazi tanitiimaktadir.

Dérdinci bélimde S1 ve S2 temel kalp seslerinin bélutleme ¢aligmasi anlatiimaktadir.
Normalize edilen kalp ses sinyallerinin Mel-Frekans Kepstral Katsayilari elde edilerek
ve Ayrik Dalgacik Donasimu ile desteklenerek boélGtleme sonuglari iyilestirilmesi su-
nulmaktadir. S1 ve S2 seslerinin belirlenmesi icin gurultiden temizlenmis sinyalin oto-
korelasyonu Uzerinden kalp atim hizi ve sistol siirelerinin belirlenmesi, iki esik degeri
yardimi ile S1, sistol, S2, diyastol araliklarinin tespit edilmesi islemi anlatiimaktadir. Veri
tabaninda yer alan kayitlar Gzerinde bélttleme performans sonuclar yine bu bélimde
raporlanmaktadir.

Besinci bélimde bélitleme sonucunda elde edilen her bir kalp ses sinyali bélgesi igin
kullanilacak olan 6znitelikler tanimlanmaktadir. Cikarilan &znitelikler kalp sinyallerinin

siniflandirilmasinda kullaniimaktadir.

Altinci bélimde kullanilacak olan siniflandiricilar igin kisa kuramsal bilgiye yer verilmek-
tedir. Kalp seslerinin hastalik tesghisi igin iki adet yaklagim tanimlanarak bu yaklasimlarin

siniflandirma performanslari ayri ayri raporlanmaktadir.

Son bélimde ¢alisma sonuglari, ilgili yorumlar ve ¢ikarimlar yer almaktadir.



2. KALBIN YAPISI

Kalp, insan vicudunun en énemli organlarindan biridir. Karbondioksit-oksijen (CO, —
0O,) aligveriginin gerceklestigi akcigerlere oksijensiz hale getirilmis kani pompalamak-
tan ve vicuda oksijenlenmis kani pompalamaktan sorumludur. Anatomik olarak kalbin
sag ve sol kisimlari septum ile tamamen ayrilir [8]. Her iki tarafta karincik ve kulakcik
olmak Gzere iki bélim bulunur. Toplar damarlarin acildigi kalbin Gst kisimlarina kulak-
cik (atrium), kani viicuda pompalayan alt kisim bosluklara ise karincik (ventrik(l) denir.
Kalbin yapisi Sekil 2.1 'de agikga gorilmektedir.

Aort
Pulmoner arter

=2y ‘“”““gi Y, s::-| atrium
i Mitral kapak
Pulmone _. < L P

kapak \“ﬂ" = H’: Aortik seminular
A } kapak

Trikiispit

kapak

Sag ventrikii

Sol ventrikil

Sekil 2.1. Kalbin Yapisi [9]

e Sag kulakgik: Kalbin sag dst béliminde bulunur. Yukaridan st ana toplardamar,
asagidan alt ana toplardamar acilir. Bu damarlar ile oksijen bakimindan fakir olan
kan, kalbe déner.

e Sag karincik: Kalbin sag alt béliminde bulunur. Oksijen bakimindan fakir olan
kan bu bogluktan akcigerlere pompalanmaktadir. Sag ve sol karinciklar ayni anda
kasilir. Kasilan karinciktan kan akciger atardamari yolu ile akcigerlere gdnderilir.

e Sol kulakgik : Kalbin sol Ust béliminde bulunur. Akcigerlerde temizlenen kan, ak-

ciger toplardamari ile sol kulakgiga gelir. Buraya gelen kan, sol karinciga gecer.
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e Sol karincik: Kalbin sol alt b6éliminde bulunur. Sol kulakgiktan gelen temiz kan,

aort atardamari ile vicuttaki hiicrelere pompalanir.

Kulakgiklar ile karinciklar arasinda iki adet atrioventrikller kapak, karinciklar ile kalpten
gelen ana arterler arasinda iki adet semilunar kalp kapaklari bulunur. Bu kapaklar kan
akisinin sadece bir ydonde olmasina izin verir. Bu kapaklar;

TrikUspit kapak: Sag kulakgik ile sag karincik arasinda

Mitral kapak: Sol karincik ve sol kulakgik arasinda

Pulmoner kapak: Sag karincik ile pulmoner arter (akciger arteri) arasinda

Aort kapak: Sol karincik ile aort arasinda bulunur.

TrikUspit ve mitral kapakgiklara cogunlukla topluca atriyoventrikiler kapaklar denir, ¢linku
atriyumlardan ventriklle dogru kan akisini yénlendirirler. Aort ve pulmoner kapakgiklara
semilunar kapak denir; ¢iinkd yarim sekilli bir yapiya sahiptir ve aorttan veya pulmoner
arterden(akciger atardamari) karincik icine kan akisinin geri akigini énler [8].

Sag kulakgik kanla doldugunda, sag kulakgik kasilarak kanin trikiispid kapakgiktan sag
karinciga gecmesini saglar. Oksijen bakimindan fakir olan kan sag karinciginda ka-
siimasiyla pulmoner kapakgikta akciger atardamarina pompalanir. Akcigerlere gelen
kan temizlenir. Akciger toplar damari araciligiyla temizlenen kan kalbin sol kulakg¢ik bo-
lGmane ulasir. Sol kulakcigin kasiimasiyla temiz kan mitral kapakgiktan gecerek sol
karinciga ulasir. Sol karinciga dolan kan, mitral kapagin kapanmasi ve aort kapakgi-
gin agiimasi ile aorta pompalanarak viicuda génderilir. Ayni anda kalbin diger yarisinda
pulmoner kapak¢ik da acilarak, sag karinciktaki kirli kan akciger atardamara basilir
[10].

Elektrokardiyogram ve Fonokardiyogram, kalp rahatsizligi teshis edilmesinin iki Gnemli
yoludur. EKG, kalp elektriksel aktivitesiyle ilgili kusurlar bulabilir, Fonokardiyografi kan
akigl yolunda akustik bilgi bulabilir. EKG, belki de en yaygin olarak bilinen, taninmig ve



kullanilan biyomedikal sinyaldir. Dakikada atim sayisi ile kalbin ritmi kolayca tanimlana-
bilen dalgalari sayarak tahmin edilebilir. Daha da énemlisi, kardiyovaskuler hastaliklar
ve/veya anormallikler EKG dalgalanmasinda degisiklige sebep olarak kalp rahatsizligi
hakkinda bilgi vermektedir [5].

Kalp kaslarinin ayni anda kasilmasi sonucunda olusan elektriksel isaret, vicut Gzerin-
den belirli ydbntemlerle élcllebilir. Elektrokardiyogram elektriksel isareti, kalbin ¢alisma
evrelerine ait belirleyici 6zellikler icerir. Literatirde, QRST dalgasi olarak adlandirilir. Bir
EKG sinyalinde kalp déngustintn olusumlari, P dalgasi, QRS kompleksi ve T dalgasi
tarafindan tanimlanan (¢ dalgaya bélindr. P dalgasi kulakgiklarin kasiimasina, QRS
kompleksi karinciklarin depolarize olmasina, ST araligi ise karincik kas hicrelerinin
repolarize olmasina karsilik gelir [10]. Ornek bir EKG sinyali Sekil 2.2 'de verilmektedir.

EKG

PCG

Sistol Diyastol Sistol

Diyastol ) . v A . Sistol

Sekil 2.2. EKG ve PCG Sinyali

2.1 Temel Kalp Sesleri

Kalbin g¢alismasi sirasinda kalp kapakgiklarinin agihp kapanmasi (mekanik hareket-
ler) ve kanin kardiyovaskdiler sistemde hareketi esnasinda meydana gelen degisimler
sonucu olusan sesler kalp sesleri olarak adlandirilir. Kalp ses sinyali geleneksel bir bi-
yomedikal sinyaldir, stetoskop doktorlar tarafindan taginan ve kullanilan birincil aragtir.
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Stetoskopla dinleme (kalp oskiltasyonu) doktorlar tarafindan kalp fonksiyonlarini de-
gerlendirmek ve anormallikleri belirlemek amaci ile hastalar Gzerinde yaygin bir sekilde
kullanilir. Fonokardiyogram en genel anlamda kardiyohemik sistemlerde (kan ve kar-
diyovaskdiler sistem) olusan kasilma aktivitelerine bagl ses ya da titresim sinyalleridir.
Kalbin pompalama islemi stirecinde olusturdugu sesler bir mikrofon vasitasiyla gégus
uzerinden kaydedilmektedir. Normal kalp sesleri, kalbin genel durumunun ritim ve ka-
silma acisindan bir gdéstergesidir [5]. PCG; kalp sesleri, GfGrimler, kapak¢ik ve damar
sorunlari hakkinda yararli bilgiler iceren ve doktor tarafindan oskiltasyon yoluyla topla-
nan kalp ses sinyalleridir. Ozellikle kalp kapakgiklari ve kalpteki kan akisi ile ilgili olarak
sagladigi énemli verilerden dolay1 PCG degisik kalp rahatsizliklarinin teshisinde kulla-

nilabilir.

Kalp odaklar kalp seslerinin gdégus lzerinden en iyi dinlendikleri yerlerdir. Kalp ses-
lerini analiz edebilmek ve bu sesleri literatirde adlandirabilmek icin kalp doért bolime
ayriimaktadir. Bylece her bélimden sesler dinlenerek, diger bélimlerle kargilastirilir,
sonug olarak sorunlu bélge ve sorunun nedeni nispeten tespit edilmis olur. Bu bdlgeler
kalp kapaklarinin anatomik olarak bulunduklari yerler degil, kapaklardan gegen kanin
akis1 ydonundedir. Bu dért dinleme noktasi "Z" seklinde bir 6riintl olusturur ve bélgelerin
bas harfleri ile gosterilir (M-Mitral, T-Trikispid, P-Pulmoner ve A-Aort). Kalp sesinin en
iyi dinlenebilecegi dort odak Sekil 2.3 'te verilmektedir [10] .

Aort Odagi; ikinci interkostal boslukta (ICS), kalbin sag Ust tarafinda yer alir ve bu
bdlgede duyulan sesler aort kapakgiklari ile

Pulmoner Odak; ikinci interkostal boslukta, kalbin sol Gst tarafinda yer alir ve bu
bdlgede duyulan sesler pulmoner kapakgiklari ile

TrikGspid Odak; dérdincl interkostal boglukta, kalbin sag tarafinda yer alir ve bu
bdlgede duyulan sesler trikispid kapakgiklari ile

Mitral Odak; besinci interkostal boslukta, kalbin apeks bdliminde yer alir ve bu
bdlgede duyulan sesler mitral kapakgiklar ve sol ventrikdl ile ilgilidir [10].
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Sekil 2.3. Kalp Dinleme Odaklari [11]

Normal kalbin belli baslh iki sesi "lub dub" seklindedir. "lub" duyulan ilk sestir ve yaygin
olarak S1 olarak tanimlanir ve sistol baslangicinda mitral ve trikuspit kapaklarin kapan-
masinin neden oldugu tiirbilanstan kaynaklanir. ikinci kalp sesi "dub" veya S2'dir ve
sistol sonunda aortik ve pulmonik kapaklarin kapanmasindan kaynaklanir. Birinci kalp
sesi ile ikinci ses arasinda gegen sure sistolu (ventrikiler ejeksiyon) ve ikinci ses ile
ardindan gelen birinci ses arasinda gecgen stre diyastolu (ventriktler dolmayi) belirler.
S1, S2 sesleri arasindaki sistol ve diyastol sirelerinin konumlanmasi Sekil 2.4 'de gés-
terilmektedir. Normal bir kardiyak déngu iki blyUk sesten, birinci kalp sesi ve ikinci kalp
sesi, olugur. Kardiyak déngu; kalp atisinin baglangicindan bir sonraki kalp atisina ka-
dar gecen ve igerisinde sistol diyastol ve aralardaki bekleme kisimlarini iceren déngiye
denir [12]. Birinci ve ikinci kalp sesi ayirt edilerek sistol ve diyastol bélgeleri belirlenir.
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Sekil 2.4. Sistol (Ventrikller Ejeksiyon) ve Diyastol (Ventriktler Dolma) Streleri [13]

Birinci kalp sesi; uzun ve mat bir sestir. Karakteri "lup" diye ifade edilir. Siresi yak-
lagik 0.15sn ve frekansi 25-45 Hz'dir. S1 kalp sesi, kasilma periyodu sirasinda, aort
kapaginin agilmasi ve ejeksiyonun baslangicinda, mitral kapagin ve trikispit kapagin
kapanmasindan ise sonra meydana gelir. Bu ses en iyi sol beginci interkostal aralik ile
mitral odaktan dinlenir [8]. EKG R dalgasi karinciklarin kasiimasinin hemen éncesinde
meydana geldiginden S1 sesi R dalgasinin sonra olusmaktadir (Sekil 2.2). S1’deki ilk
titresimler karinciklardaki kasilma meydana geldiginde mitral ve trikuspit kapakgiklarin
kapanmasi ile olusur. ikinci kisim ise atriyoventrikiiler kapakgiklarin ani bir sekilde ka-
panmasi ve kanin yavaglamasi ile baslar, aort ile pulmoner kapakgiklarin agilmasi ve
kanin karinciklarin disina pompalanmasi ile devam eder. S1’in G¢lnci kismi ise ka-
nin aort ile karinciklarin arasindaki hareketi ile olusur. Bu sesi ise aort ve pulmoner
damarda kanin hizli bir sekilde akmasinin olusturdugu titresimler takip eder (S1’in dor-
dinct kismi) [5]. Birinci kalp ses sinyalinin kisimlari Sekil 2.5 ‘de verilmektedir [5].

ikinci kalp sesi; net, tiz ve kisa siirelidir. Karakteri "dup" diye ifade edilir. Siiresi yaklasik
0.12sn ve frekansi 50-70Hz’dir. S2 kalp sesi, aort kapaginin kapanmasi ve pulmoner
kapagin kapanmasi ile iliskilidir. Bu sesler sag ikinci veya Gg¢lnci interkostal aralik ile
aort odagindan dinlenir [8]. EKG T dalgas! karinciklarin gevsemesinin hemen &énce-
sinde meydanan geldiginden S2 sesi T dalgasindan sonra olugmaktadir (Sekil 2.2).

Normal PCG ddéngustinde sistol sonrasi sessizligi semilunar kapakgiklarin kapanma-
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sindan olugan ikinci bir ses (S2) takip eder. S2’nin ilk titregimleri kanin arterde yavas-
lamasi ile olugur. S2 iki parcadan olugur. Birincisi aort kapakgiklarinin kapanmasin-
dan(A2) ve ikincisi pulmoner kapaklarin kapanmasindan(P2) dolay! olusur. Normalde
aort kapagi pulmoner kapagindan daha énce kapanir. Bu ylizden A2 P2'den birkag
milisaniye dnce gerceklesir. Patolojik sebepler bu ikisi arasindaki sire uzayabilir yada
sirasini degisebilir. Normal hastalarda bu iki durum arasindaki siire nefes alirken de
uzayabilir [5]. ikinci kalp ses sinyalinin kisimlari Sekil 2.5 'de verilmektedir.

A COMPONENTS OF FIRST HEART SOUND
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Sekil 2.5. Kalp Sesleri ve Bilesenleri [5]

Uciincii kalp sesi (S3); bazi durumlarda karinciklarin kanla dolmasindan dolayi kulak-
ciklardan karinciga dogru akan kanin ani bir sekilde kesilmesinden kaynaklanan ol-
dukga duslk frekansh Gg¢lncl bir ses (S3) daha duyulabilir. Diyastol baginda, kalbin
hizli dolmasi sirasinda duyulur [5].

D&rdincl kalp sesi (S4); diyastol sonunda birinci sesten 6nce duyulan patolojik bir kalp
sesidir. Bu ses kulakgiklarin kasilmasi ve kanin karincik tarafindan emilmesi sirasinda
ortaya c¢ikabilir [5].



2.2 Ufiiriimler

Kalp yapisindaki anormallikler cogunlukla kalbin olusturdugu seslere yansimaktadir.
Normalde S1 ve S2 ile S2 ve S1 arasi sessizdir. Bu sessiz araliklarda belirli bazi kalp
rahatsizliklarindan dolayi olugan seslere Gftirimler denir. YUksek frekansl ve gurdlta
benzeri bu sesler, kanin hizinin bir bozukluk yizinden artmasi sonucu ortaya ¢ikar.
Kan akisindaki bu tarbllanslara, kalp kapakgiklarindaki bozukluklar ve yetersizlikler
sebep olur [5]. Kalp sesleri ve Gfarimler genel olarak miyokardiyal duvarlarin hare-
ketlerinden, kapaklarin agilma ve kapanmasindan, odaciklarin digina ve i¢ine kanin

akmasindan meydana gelmektedir [8].

Uftrimler geleneksel olarak kardiyak cevrim icindeki zamanlamalari ile tanimlanirlar.
Bir kardiyak déngu icerisinde farkli zamanlarda yer alan Gftrim &érnekleri Sekil 2.6 'da
verilmektedir. Sistolik Gfurimler ilk kalp sesiyle veya sonrasinda baslar ve ikinci kalp
sesinin bilesenlerine veya sonuna kadar devam eder. Diyastolik Gftrimler, S2’nin ilgili
bileseni ile veya sonrasinda baglar ve sonraki S1’de veya sonrasinda sona erer. Su-
rekli Gftrimler kalp déngustnin her iki faziyla sinirli degil, bunun yerine erken sistolde
baslar ve S2 boyunca diyastolun tamamina veya bir kismina geger. Kalp tftrimlerinin
dogru zamanlamasi, kimliklerinin belirlenmesindeki ilk adimdir [14]. UfGriimleri en iyi
sekilde kimliklendirilmesi igin Gftirim yogunlugu, slresi ve sekli gibi ayirt edici 6zellikle-

rinin bilinmesi gerekmektedir.

Kalp Gftrim0ndn siresi, iki kardiyak odacik, sol karincik ve aort, sag karincik ve akci-
ger atardamar veya blyik damarlar arasinda bir basing farkinin bulundugu slire uzun-
luguna baglhdir. Bu basing farkinin buyukligu ve degigkenligi, ilgili odaciklarin geomet-
risi ve uyumu ile birlestiginde akis hizini, tirbllans derecesini ve Ufirim frekansini ve
yodunlugunu belirler. Ornegin, aort yetersizliginin diyastolik Gflirim{ yiiksek frekansli
iken sol kulakgik ile sol karincik diyastolik basing gradiyentinin gdstergesi olan mitral
darligi GfGrima disik frekansli bir Gfarimdur. Bir kalp Gfarimandn frekans bilegenleri,
oskultasyon odaklarina gore degisiklik gbsterebilir. Bir kalp Gftrimindn sekli; kresendo,
dekresendo, kresendo-dekresendo veya plato seklinde tanimlanabilir [14].
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Sekil 2.6. Temel Kalp Ufiirimleri: A. Mitral veya trikiispit stenozun presistolik Gftirimd.
B. Mitral veya trikispid yetersizlik veya ventrikiler septal defektin holosistolik
(pansistolik) tftramu. C. Aortik ejeksiyon tftrimi D. Pulmonik stenozda sis-
tolik Gftirim. E. Aortik veya pulmoner diyastolik Gfarim. F. Mitral darligi uzun
diyastolik Gftriim(i. G. Uclinci bir kalp sesi sonrasi orta diyastolik kisa akis
aftrima. H. Patent duktus arteriosusunun sarekli Gfarima [14]

Kalp Gfarim0ndn siddeti 1-6 dlceginde derecelendirilir. Birinci dereceden Gflrim ¢ok
yumusaktir ve yalnizca biyik ¢abayla duyulur. ikinci derece Ufiirim kolayca duyulur,
ancak ozellikle yiksek sesli degildir. Sinif ¢ Gfirim ylUksek ancak maksimum yogun-
luk alani Gzerinde goértlmez. Sinif dért Gfirim ¢ok ylksek bir yogunluk alani géralar.
Besinci derece Uflriim, stetoskopun sadece gbégls kenarina dokunan bir sesle duyu-
lurken, altinci derece Uftrim stetoskopu hafifce gégstintzden cikaracak kadar yUk-
sek sesle duyulur. Ugiincli dereceden veya daha biiyiik yogunluklu Gfiirimler genellikle
6nemli yapisal kalp hastaliklarini belirtir ve GfGrim olusmasi aninda yiksek kan akig
hizini gésterir. Ornegin, ventrikiiler septal defektlere, dordiincii dereceden sistolik Ufii-
rim eslik eder. Bir Atriyal Septal Kusur (ASD) genellikle sessizdir. Kalp Gfarimaindn
siddeti, obezite, obstriktif akciger hastaligi ve blyUk bir perikardiyal efizyon gibi gégus
duvarindaki stetoskop ile intrakardiyak kaynak arasindaki mesafeyi arttiran herhangi bir

13



islemle de azaltilabilir. Bir GftirGmdn siddeti, 6nemli dl¢ctide azaltildiginda veya ilgili kar-
diyak yapilar arasindaki basing gradyeni disik oldugunda yaniltici derecede yumusak
olabilir [14].

2.2.1 Sistolik Ufirim

Erken sistolik Gftrtimler S1 ile baslar ve S2’den énce degisen bir periyot boyunca uzar.
Ufiirim nedeni az sayidadir. Dogustan gelen, kiiclik kasl ventrikiiler septal kusur, erken
sistolik Gftraim ile iligkili olabilir.

Ventrikiler Septal Kusur, septal kasilma sirasinda kademeli olarak kapanir ve bu ne-
denle Gfurim erken sistol ile sinirhdir. Genellikle dérdiinct veya besinci sinif Gfirdm
siddetindedir. Normal pulmoner arter basincina sahip triklispit yetersizligi de erken sis-
tolik Uftiriim Gretebilir. Ufiirim siddeti birinci veya ikinci sinif olabilmektedir.

Orta sistolik Gftrimler S1’den sonra kisa bir aralikla baslar, S2’den énce biter ve sekli
genellikle kresendo ve dekresendo’dur. Aort darli§i erigskenlerde orta sistolik GftirGmun
en sik nedenidir. Aort darligi Gfarima genellikle ikinci interkostal boslukta (aort odagi)
g6gus kafesinin sag tarafinda en yiksek sesle duyulur. Aort darligi sistolik Gftrima-
nin mitral yetmezIgi GfGriminden ayirimi zor olabilmektedir. Aort darligi Gftrima 6n
vurustan sonra yogunlugu artarken (elmas), buna karsilik mitral yetmezIligi Gfarimu yo-
gunlugu degismeden devam eder. Ufiirim siddetinin dérdiincli veya st siniflari ciddi

aort darhgini isaret etmektedir.

Geg sistolik Gfirim genellikle mitral kapak rahatsizhgina (MVP) baghdir. Sol ventrikil
apeksinden en iyi duyulan bu Gfirim bir veya daha fazla tiklama ile ortaya ¢ikmak-
tadir. Holosistolik Gfarimler S1 ile baslar ve sistol boyunca S2’ye kadar devam eder.
Genellikle kronik mitral yetmezligi ve triklispit kapak yetmezliginin géstergesidir. Mitral

yetmezlIigi holosistolik Gftirimu en iyi sol ventrikil apeksinde duyulur.
2.2.2 Diyastolik Ufiiriim
Erken diyastolik Gftirim S2’den hemen sonra baslar. Kronik aort yetmezligi erken Gf(-

riim ile sonuglanmaktadir. Ikinci sag interkostaldan en iyi duyulan bu Gfiiriim dekre-
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sendo seklindedir. Siddetli aort yetmezligi birinci veya ikinci derece diyastolik Gfarim
uretebilmektedir.

Orta diyastolik Gfarimler, mitral veya triklispit kapak seviyesinde tikanikliktan kaynakla-
nir. Mitral darhi@i Gftrima diistk tonludur ve bu nedenle en iyi stetoskop ¢ani ile duyulur.
Sol ventrikill apeksinde en yiiksek ses seviyesinde dinlenebilinir. Ufiirim siddeti genel-
likle birinci ve ikinci seviyededir.

2.2.3 Siirekli Ufiiriim

Sarekli Gftrimler sistolde baslar, ikinci kalp sesinin yakininda tepe yapar ve diyastoliin
tamaninda veya bir kisminda devem eder. Kalp déngusi boyunca varliklari hem sistolde
hem de diyastolde devam eder. Patent ductus arteriosus ile iligkili olan bu strekli Gftrim
en iyi sol tst sternal sinirda duyulur.
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3. KALP SESLERININ ANALIzi

3.1 Veri Seti

Litmann 3200 stetoskop ile hastane ortaminda Begim Yetis Sayin, Sercan Okutucu,
Ali Oto, Hakan Aksoy ve Blinyamin Yavuz tarafindan 261 farkh hasta Gzerinden PCG
sinyali toplanmistir. Aort Darligi, Mitral Yetmezligi, Trikspid YetmezIigi, Ventrikuler Sep-
tal Kusur, Aort YetmezIigi, Mitral Darligi, Patent Ductus Arteriosus ve Normal kalp sesi
olmak Uzere 8 ayri tip kalp sesi bu calismada incelenmektedir.

Kayit Sayisi | Kardiyak Periyot Sayisi
Aort Darhgi 39 1060
Mitral Yetmezligi 31 856
TrikUspid Yetmezligi 2 76
Ventrikuler Septal Kusur 1 46
Aort Yetmezligi 3 95
Mitral Darligi 20 567
Patent Ductus Arteriosus 4 90
Normal 161 4603
Toplam Kayit 261 7393

Cizelge 3.1. PCG Veri Seti

Mitral, TriskUpid, Pulmoner ve Aort odaklarindan toplanan bu PCG sinyalleri bluetooth
araciligi ile Litmann SteethAssist Yazilimina génderilerk wav dosyasi olarak kaydedil-
migtir. Hastalar Uzerinden 10sn ile 30sn arasinda farkli sUrelerde kayitlar toplanarak
zengin bir veri tabani olusturulmustur [EK-A.1]. Bu kayitlardan elde edilen toplam kar-
diyak period sayisi her veri tipi icin Gizelge 3.1'de verilmektedir.

3.1.1 Aort Darlig

En sik gérllen patolojik sistolik Gftrimlerden biri Aort darligidir. Aort kapaginin darlig
veya sol karincik aort girisindeki daralma nedeniyle meydana gelir. Aort darligi tipik

olarak sag ikinci interkostal (izerinde elmas seklinde orta sistolik GfGrGmaddir.
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Sayin Begum Yetis Sayin tarafindan 9 Aralik 2015 tarihinde sag ikinci interkostal aort
odagindan 30sn boyunca alinan ve Aort Darligi olarak etiketlenen PCG sinyalinin 4sn’lik
kismi Sekil 3.1 ’de verilmektedir.

Aort Darhdn

0.8 I T 1

S1 S1
06— 51 51 o

04— .
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> s2 s2
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06 — —

4 I | | | | |

saniye

Sekil 3.1. Aort Darligi PCG Sinyalinin 4 Adet Kardiyak Déngus(

3.1.2 Mitral Yetmezligi

Mitral kapak yetersizliginin neden oldugu tipik bir Gfirim 6rnegidir. Mitral kapak yeter-
sizligi cogunlukla dogustan gelen bir durumdur. Romatizmal kalp rahatsizhginin da bir
sonucu olarak meydana gelebilmektedir. Mitral kapak sistolik dénem boyunca karincik

icerisindeki kanin kulakciga gegmesini engelleyemediginden holosistolik bir GfGrimdar.

Sayin Begim Yetis Sayin tarafindan 29 Subat 2016 tarihinde 60 yasinda erkek bir has-
tadan, besinci interkostal apex odagindan yaklasik 27sn boyunca alinan ve Mitral Yet-
mezligi olarak etiketlenen PCG sinyalinin 3sn’lik kismi Sekil 3.2 'de verilmektedir.
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Sekil 3.2. Mitral Yetmezligi PCG Sinyalinin 4 Adet Kardiyak DéngUsU

3.1.3 Trikispid Yetmezligi

TrikUspid yetmezligi nadir gérllen bir Gftrimdir. Romatizmal kalp hastaliklar en sik
gosterilen nedenler arasindadir. TrikUspit yaprakgiklarinin tam kapanamamasi ile kanin
sag kulakciga geri kagcmasi durumudur. Birinci veya ikinci derece siddete sahip sistolik
bir Gftrim olabildiklerinden steteskop ile duyulmasi oldukga zordur.

Sayin Begim Yetis Sayin tarafindan 11 Agustos 2016 tarihinde 65 yasinda erkek bir
hastadan, dérdlincl sol interkostal odagindan yaklasik 24sn boyunca alinan ve Trik{s-
pid Yetmezligi olarak etiketlenen PCG sinyalinin 2.5sn’lik kismi Sekil 3.3 'de verilmekte-
dir.
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Triklispid Yetmezligi
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Sekil 3.3. Trikispid Yetmezligi PCG Sinyalinin 4 Adet Kardiyak Déngusi

3.1.4 Ventrikuler Septal Kusur

Kalbin sag karincik ile sol karincigini birbirinden ayiran septum Uzerinde delik bulun-
masi durumunda ortaya ¢ikan Gftirim tipidir. Holosistolik Gftiriim gibi baslar fakat sisto-
lGn tam ortasinda aniden kesilebilir.

Sayin Begim Yetis Sayin tarafindan 8 Ekim 2015 tarihinde 34 yasinda kadin bir hasta-
dan, dérdinci sol interkostal odagindan 30sn boyunca alinan ve VSD olarak etiketle-
nen PCG sinyalinin 2.75sn’lik kismi Sekil 3.4 ‘de verilmektedir.

3.1.5 Aort Yetmezligi

Diyastolun baginda baslayan bir dekresendo Gftirim tipidir. Diyastol sirasinda aort ka-

paginin yetersizligi ile kanin sol karinciga geri akmasi olarak tanimlanir.

Sayin Begim Yetis Sayin tarafindan 9 Subat 2016 tarihinde 50 yasinda kadin bir has-
tadan, ikinci sag interkostal odagindan 30sn boyunca alinan ve Aort Yetmezligi olarak
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etiketlenen PCG sinyalinin 3sn’lik kismi Sekil 3.5 'de verilmektedir.

VSD - Ventricular Septal Defect
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Sekil 3.4. VSD PCG Sinyalinin 4 Adet Kardiyak Déngus(
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Sekil 3.5. Aort Yetmezligi PCG Sinyalinin 3 Adet Kardiyak DénglsU
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3.1.6 Mitral Darlig

Mitral kapak darligi diyastolik Gfirim érnegidir. Sol kulakgiktan sol karinciga dogru kan
akisini engelleyen bu sebepten tirbilansli kan akigsina sebep olan durumdur. Diyastolik
afdrim ile birlikte sistolde erken Gftrim de yer almakatdir.

Sayin Begim Yetis Sayin tarafindan 12 Eylil 2015 tarihinde, besinci interkostal apex
odagindan 30sn boyunca alinan ve Mitral Darlik olarak etiketlenen PCG sinyalinin 5sn’lik
kismi Sekil 3.6 'de verilmektedir.
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Sekil 3.6. Mitral Darligi PCG Sinyalinin 4 Adet Kardiyak Déngusu

3.1.7 Patent Ductus Arteriosus

Surekli tfarim, kardiyovaskuler oskultasyonu nadir gérilen, kompleks kardiyovaskuler
hastaliklari gizleyen bir durumdur. Aort ile sol pulmoner arter arasindaki kanalin kalici

olarak acik kalmasi ile aort ile pulmoner arter arasinda kan diizensiz iletilir.
Sayin Ali Oto tarafindan 24 Aralik 2015 tarihinde yaklagik 28sn boyunca alinan ve PDA
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olarak etiketlenen PCG sinyalinin yaklasik 2sn’lik kismi Sekil 3.7 ‘de verilmektedir.

PDA - Patent Ductus Arteriosus
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Sekil 3.7. PDA PCG Sinyalinin 3 Adet Kardiyak Déngusi

3.1.8 Normal Kalp Sesi

Normal bir kardiyak déngl yanlizca iki blylk sesten, birinci kalp sesi ve ikinci kalp sesi,
olusur. Sistolik ve diyastolik dénemleri sessizdir.

Sayin Begim Yetis Sayin tarafindan 20 Agustos 2015 tarihinde, besinci interkostal apex
odagindan 30sn boyunca alinan ve normal kalp ses sinyali olarak etiketlenen PCG
sinyalinin 3sn’lik kismi Sekil 3.8 'de verilmektedir.
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Sekil 3.8. Normal Kalp PCG Sinyalinin 4 Adet Kardiyak Dénguist

3.2 Stetoskop Hakkinda

Bu calismada kullanilan kalp ses sinyalleri 3M™ Littmann® 3200 stetoskobu kullanila-
rak kaydedilmistir. 3M™ Littmann® 3200 elektronik stetoskop olma &zelligi ile her biri
maksimum 30sn olmak Uzere toplam 12 hastanin kalp ses kaydini yapabilmektedir [15].
Kullanilan stetoskop Sekil 3.9 ‘da verilmektedir.

Elektronik stetoskop Uzerinde kayitli olan sinyaller anlk (¢cevrim ici) veya ¢cevrim digi ola-
rak Bluetooth teknolojisi ile bilgisayar ortamina aktarilir. 3M™ Littmann@® StethAssist™
Yazilimi ile stetoskop belleginde veya cevrim ici dogrudan stetoskop Uzerinde yer alan
ses kayitlari gérantilenebilmekte ve/veya geri oynatilabilmektedir [15]. Yazilim aray(z
Sekil 3.10 'da verilmektedir [15]. Yazilim kalp ses sinyalini "bell", "diaphram” ve "extend"
mod olmak Uzere ayri filtrelerden birinden gegirerek istenilen kullanici dizinine wav ses
dosyasi olarak cikarabilmektedir. Ornekleme frekansi 4kHz olan kayith wav ses dosya-
lari bu calismada ham veri olarak kullanilacaktir.
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Sekil 3.10. 3M™ Littmann® StethAssist™ Yazilimi

Geleneksel bir stetoskop bell(can) ve diyafram olmak Gzere ¢ift tarafli bir yapidan olus-
maktadir. Oskiltasyon sirasinda disik frekansli sesleri duymak igin ¢an kismi kulla-
nilirken yitksek frekansh sesler igin diyafram kullaniimaktadir. Litmann 3200 stetosko-
bunda ¢an ve diyafram tek yapi altinda toplanmis ve modlar arasindaki gegis basing
farki ile saglanmistir. DUsUk frekansli sesler icin viicuda yerlestirilen kisim hafifce tutu-
lur. Boylelikle zar digtk frekansli sesler igin titresirken bell modunda kullaniimis olur.
Yuksek frekansli sesler igin ise vlicuda yerlestirilen kisim vicuda bastilir. Boylelikle
zarin titresimi kisitlanarak diyafram modunda kullaniimis olur. Diyafram ile nefes sesi,

normal kalp sesleri gibi ylksek frekansdaki sesleri duymak daha kolayken, bell ile kalp
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aftramleri ve mide sesleri gibi diguk frekansli sesleri dinlemek daha kolaydir. Kardiyak
muayene sirasinda énce diyafram ile sonra bell ile dinleme yapilmaktadir.

Bu calismada, 3M™ Littmann® StethAssist™ Yazilimi ile diyafram mod segilerek kay-
dedilen wav ses dosyalari, kalp seslerinin boélitlenmesi ve siniflandirmasi ¢alismala-

rinda veri kaynagi olarak kullaniimaktadir.
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4. S1 VE S2 SESLERININ BOLUTLENMESI

Bu tez gcaligmasinda kalp ses sinyali hastalik siniflandiriimasi karar destek sistemi igin
stetoskopla elde edilen PCG sinyaline belli bash sinyal isleme asamalari uygulanarak
hastalik etiketi verilmigtir. Bu asamalardan birincisi bir kayit icerisindeki tim kardiyak
déngulerin ve temel kalp sesleri olan S1 ve S2 seslerinin bélitlenmesi iglemidir. Belirle-
nen bu temel ses bdlgelerinin her biri igin ayirt edici 6znitelik vektérlerinin elde edilmesi
ikinci bir agsamay!1 olustururken son asama olarak bu 6z niteliklerin giris vektéri olarak
kullaniimasiyla ve gézetimli siniflandiricilar yardimiyla hastalik karari verebilme agsama-
sindan olusturmaktadir. Bu bélimde ilk asama olan S1 ve S2 seslerinin bélltlenmesi
anlatilacaktir. Kalp ses sinyalinin siniflandirma akis blok semasi Sekil 6.1 'de verilmistir.

PCG | $1-52 Seslerinin || ! !
Azniteli Karar
Sinyali | ' Balitlenmesi Oznitelik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 4.1. Kalp Sesinin Siniflandiriimasi is Akisi Blok Semasi

4.1 Literatiirde S1-S2 Seslerinin Bolutlenmesi

Kalp rahatsizliklari ile ilgili bilgilerin, bir kardiak déngu i¢erisinde bulunabileceginden S1
ve S2 kalp seslerinin belirlenmesi blyltk énem tasimaktadir. Kalp ses sinyalinin sinif-
landirilmasinda yani hastalik teshisinde temel kalp seslerinin otomatik bélttlenmesi en
énemli adimi olusturmaktadir. Ufiirimlerin sinirlarini belirleyebilmek icin, S1 ve S2 kalp
seslerinin kusursuz olarak belirlenmesi gerekmektedir. Literatlrde farkli sinyal isleme
teknikleri ile bélutleme galigmasinin érnekleri mevcuttur. Bircok calismada kalp sesinin
bélatlenmesi amaci ile referans olarak EKG sinyalleri kullaniimaktadir. M. El-Segaier
ve arkadaslari birinci ve ikinci kalp seslerini otomatik algilamak icin elektrokardiyogra-
fide R ve T dalgalarini referans olarak kullanmiglardir [7]. Kalp ses sinyalinin analizi
icin kisa zamanli fourier déntsimu gergeklestirerek R dalgasi referansi ile S1 sesi,
T dalgasi refansi ile S2 sesinin otomatik belirleme performansini yaptiklari calismada
raporlamislardir.

Cota Navin Gupta ve arkadaglar kalp seslerinin otomatik bélitleme algoritmasi igin ho-
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momorfik filtrelemeye dayal bir ¢6zim 6nerirken kardiyak periyodun belirlenmesi igin
k-ortalama algoritmasi kullanimiglardir [16]. Temel kalp sesleri olan S1 ve S2 seslerinin
tepe noktalarini bulmak igin énerilen homomorfik filtreleme temelde dogrusal olmayan
bir kombinasyonu logaritmik bir dénisim kullanarak dogrusal kombinasyona dénlgtir-
meyi hedefler. Bir kalp ses sinyalinin temel kalp sesleri ve Uftirim sesleri yavas a(n) ve
hizli degisen f(n) pargalarin kombinasyonu olarak distnerek kalp ses sinyali Denklem
4.1’ deki gibi ifade etmislerdir.

log x(n) = log a(n) + log f(n) (4.1)

Kalp ses sinyalinden hizli degisen f(n) pargasini uzaklastirmak icin algak gegiren bir
filtre kullanilarak yanhzca temel kalp seslerini iceren a(n) sinyalini elde etmislerdir. Kalp
ses sinyalinden elde edilen tepe noktalari tipik kalp ses sinyali parametrelerine uygun-
luguna gore S1 ve S2 bélitleme islemi tamamlamiglardir.

Kourosh Bajelani ve arkadaglar kalp ses sinyalini Ampirik Mod Ayrisimi (EMD) adi ve-
rilen bir teknik ile ickin Mod Fonksiyonlari (IMFs) olarak adlandirilan ayri bilesenlere
dénistirmislerdir [17]. ik olarak IMF zarflarini kullanarak ses bolgeleri belirlenmis S1
ve S2 kalp sesileri bu bdlgelere Uzerinden tespt edilmigtir. Bu ¢alismada temel kalp
seslerinin GOfirimlerden uzaklastirmasi temel olarak amaclanmigtir. EMD, kalp ses sin-
yalinin temel fonksiyonlar halinde bir dizi IMF bileseni ile yazilmasini saglamaktadir.
Bir x(t) kalp ses sinyalinin yerel maksimum ve yerel minimumlari Gzerinden elde edilen
zarflarinin ortalamasi my(t) olarak ifade edilmis ve Denklem 4.2 ile yeni hy(t) sinyali

tanimlanmigtir.
x(8) — my(t) = h(f) (4.2)

IMF bilesen kriteri saglanana kadar Denklem 4.2 surekli tekrar edilmis ve ilk IMF fonksi-
yonu ¢ (t) sinyali hesaplanmistir. Denklem 4.3 ile r;(t) kalinti fonksiyonu tanimlanmigtir.

ri(f) = x(f) — ¢(t) (4.3)

Bu sirec ri(t) kalinti sinyali tekil bir fonksiyon haline gelene kadar her bir IMF bilegenini

hesaplamak icin strdartlmustdr. x(t) fonksiyonu daha fazla IMF bilesinine ayrilamaya-
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cag! anlamina geldigi ifade Denklem 4.4 ile tanimlanmistir.

k

x(1) =) cit) + r(t) (4.4)

i=1
H. Liang ve arkadaslari kalp ses sinyalinin normalize edilmis ortalalama Shannon ener-
jisine dayanan bir yéntem 6nermiglerdir [18]. Birinci ve ikinci kalp seslerinin yerlerini
belirlemisler ve daha sonra bu bilgiye dayanarak sistol ve diyastol periyot araliklarini

tanimlamiglardir.

Yukarida belirtilen yéntemlerin ortak sorunu guriltl iceren sinyallerde performans so-
nuglarinin iyi olmamasidir. Bu dezavantaj ilgili ydntemlerin pratikte uygulamalarini si-
nirlandirmaktadir. GUnk( gUrultt ve parazit kalp ses sinyallerini toplama stirecinde ka-
¢inilmaz olarak ortaya gikmakta ve sinyali etkilemektedir.

D. Kumar ve arkadaslari S1 ve S2 seslerini Gfirim seslerinden uzaklastirarak bolit-
leme islemini tamamlamak igin Ayrik Dalgacik Dontisimu0 ydntemini kullanmislardir.
Gelistirdikleri bu yontemi aort, mitral, pulmoner ve trikiispid yetersizligi gibi hastalk sin-
yalleri Uzerinde test etmiglerdir [19]. Farkh bir calismada yine D. Kumar ve arkadaslari
kalp ses sinyalinin Ayrik Dalgacik DonlisimU katsayilarinin Shannon enerjisini kulla-
narak S1, sistol, S2, diyastol ses bdlgelerine kesin olarak karar vermeye ¢alismislardir
[20]. Kalp sesinin ylUksek frekans isaretine dayanan bir ¢6zim sunmuslardir. Bir x[n]
sinyalinin Shannon enerjisini Denklem 4.5°de verildigi gibi hesaplamiglardir.

N

E(x[n]) = ] Z x[n])? log(x[n])? (4.5)

n=1

Onerilen bu algoritmada, kalp atim hizi ve sistol zaman araliyi hizli dalgacik ayris-
tirmasi kullanilarak gikarilan yiksek frekans isaretine dayanilarak tahmin edilmis ve
protez/mekanik kalp ses kayitlan tzerinde bolitleme performansi raporlanmistir. Bu
bdlitleme caligsmasini temel alan bir bagka ¢alismalarinda ise Mel-Frekans Kepstral
Katsaylarini kullanarak elde ettikleri 6znitelikleri kullanarak mekanik kalp kapagi sesleri
tzerinde siniflandirma ¢aligmlarini sunmuslardir [21].
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4.2 S1-S2 Seslerinin Ayirt Edilmesi

Kalp seslerinin bolitlenmesinde farkli yontemler kaynaklarda yer almaktadir. Bu ca-
lismada bilinen yéntemlerin dnemli katkilari agagida tanimladigimiz bir ¢erceve icinde
karma olarak kullanilacak ve ortak bir bagari arttirrmi hedeflenecektir. Bu bélimde bo-
lGtleme calismasinin dnemli basamaklari alt bélimde sunulmaktadir.

4.2.1 Sinyal On isleme

Bélltleme islemine baglamadan énce orijinal kalp ses sinyaline 6n bir islem uygulanma-
hdir. Normalizasyon islemi toplanan verilerin nasil toplanildigindan ve 6élcildiginden
bagimsizlastiran bir adimdir. Kalp seslerinin zaman alaninda karsilagtirmasini stan-
dartlastirabilmek igin Denklem A.1°da verildigi gibi sinyalin genligi normalize edilir.

_ x(1)
"~ max(abs(x(t)))

Xnorm(1) (4.6)

Normal ve anormal kalp seslerinin frekans araligi 50-700Hz arasindadir[22]. Analiz ve
teshis icin daha yuksek frekansli seslerin 6nemi yoktur. Bu nedenle sinyalde yer alan
gurdltlerden ve dc sinyallerden kurtulmak icin kesim frekansi 5-750Hz olan butterworth
bant gecirimli filtre (4. seviye) kullanilarak kalp ses sinyallerinin her biri filtrelenmektedir.

4.2.2 MFCC Yontemi

Otomatik ses tanima ve ayirt etme sistemlerinde ilk adim olarak kullanilan Mel-Frekans
Kepstral Katsayilari, ses sinyali bilegenlerini en iyi sekilde tanimlarken ortam gurdltile-
rini sinyalden uzaklastirma goérevini yerine getirmektedir. MFCC, otomatik konugma ve
konusma tanimada yaygin olarak kullanilan bir 6zelliktir. 1980°’lerde Davis ve Mermels-
tein tarafindan geligtirilen bu yéntem insan kulaginin frekans segiciligini taklit ederek
ses ayirt edici 6znitelik degerlerini sunabilmektedir [23]. Spektral 6zellikleri gikarmak
icin kullanilan yaygin ve baskin yéntem olan MFCC frekans etki alani ézelliklerini kul-
landigindan zaman etki alani ézelliklerine gére ¢ok daha dayanaklidir. MFCC, insan
kulaginin kritik bant genisliginin frekansi ile bilinen varyasyonuna dayanir. isitsel sis-
temin davranisina yaklasan dogrusal olmayan bir frekans 6lgegi kullanilir. 1000 Hz'in
altindaki diisik frekansta dogrusal, 1000 Hz'nin Ustlindeki frekanslara logaritmik dlcek-
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ler vermektedir [24].

MFCC sinyal degisimlerinden ve ses dalga yapisindan oldukca az etkilenmektedir. Bu
nedenle, bu ¢aligmada ortam guriltist barindiran bir kalp ses sinyal kaydi icerisinde
S1 ve S2 seslerinin béliitlemesinde MFCC yéntemi kullaniimaktadir. Oznitelik cikarma
yéntemi olarak kullanilan MFCC ana hedefi, ses 6rnegindeki yUkli miktardaki veriyi
6zetlemek, bu sayede tanima islemi kolaylastirarak daha verimli olabilmektir. MFCC bes
hesaplamali adimdan olusmaktadir. Her asamanin, iglev ve matematiksel yaklagimlari
bulunmaktadir.

4.2.2.1 Cerceveleme

Ses zamanla degisen bir sinyal oldugu icin kisa zaman araliklarinda sinyal incelen-
meli ve bunun icin cerceveleme gereklidir. Ancak yeterince kisa sirede incellendiginde
karakteristigi duragandir. Genellikle, ses sinyali 20-40 milisaniyelik kiicik zaman aralik-
larina boéltnerek islenir [25]. Cogu sistemde pencereden pencereye gegisin yumusatil-
masi icin ¢ercevelerin ¢cakismasi (her pencerenin kendinden bir énceki pencerenin bir
kismi ile 6rtigmesi) kullanilir. PCG sinyali icin 20 milisaniyelik gerceveler ile 10 milisani-
yelik drtmeler secilmektedir (Sekil 4.2). Bir gcergeve igin érnek sayisi N = 80 (0.02 « Fs)
olarak hesaplanir. (Fs = 4000Hz)

Sekil 4.2. Cerceve

4.2.2.2 Pencereleme

Yukaridaki gercevelerin her biri, bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilir. Aslinda en basit
pencere dikdbértgen penceredir. Ancak pencere sinirlarinda aniden sinyali keser ve bu
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sureksizlikler Fourier analizinde problemlere neden olur. Bu nedenle MFCC ydnteminde
yaygin olarak kullanilan sinyallerin degerlerini pencere sinirlarinda sifira dogru ¢eken
ve sureksizlikleri 6nleyen Hamming penceresidir [26]. Temel amag, her ¢cercevenin bas-
langicinda ve sonunda yer alan ses 6rneklerini sifira indirerek spektral bozulmalari en
aza indirmektir. Hamming pencere érnegi Sekil 4.3 'de verilmigtir. Hamming penceresi
Denklem 4.7'de tanimlanmaktadir [27][28]:

Y(n) = X(n)xW(n)
2mn
N —1

W(n) = 0.54 — 0.46x cos ( ) 0O<n<N-1 (4.7)

Hamming pencere W(n) olarak ifade edilirken, n indisi 0 ile N-1 arasinda tanimdir.
Denklem 4.7'de her bir gcerceve X(n) giris sinyali olarak, her bir pencere Y(n) cikis

sinyali olarak tanimlanmaktadir.

Genlik

1

2

:
0

Sekil 4.3. Hamming Pencere

4.2.2.3 Ayrik Fourier Dontisimi (DFT)

Zaman alanini frekans alanina dénustirme islemidir. Her pencerenin frekans tepkisini
elde edebilmek i¢in bu dénlsim uygulanmaktadir. Dénlsimun sonuglari, her frekans
bandindaki enerji miktari hakkinda bilgi saglayacaktir. Herhangi bir periyodik strekli x(t)
fonksiyonu, cosinus ve sinus fonksiyonlarinin agirlikli toplami olarak ifade edilebilmek-
tedir [29]. Bu tanima gére bir periyodik fonksiyonu Denklem 4.8'de verildigi gibi ifade
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etmek mimkunddr.

x(t) = i[an cos(nwt) + B, sin(nwt)]
n=0

= o+ i[an cos(nwt) + Bpsin(nwt)] (4.8)

n=1
Yukarida verilen seri acilimi surekli x(t) fonksiyonuna yakinsarken, «, ve 3, katsayilar
Fourier katsayilari olarak tanmlanir [29]. FormUlde yer alan w = 27/ T, x(t) fonksiyonu-
nun temel frekansini ifade etmektedir. x(t) = x(t + T) esitligini saglayan 0’dan biyuk en
kicuk T arali@i x(t) fonksiyonunun periyodunu vermektedir. Euler esitlikleri yardimi ile
fourier serileri kompleks formda Denklem 4.9'de verildigi gibi ifade edilebilmektedir [29].

x(t) = 3 o™ (4.9

Serinin katsayilar elde edilmek istenirse Denklem 4.10’de verilen ifade kullaniimaktadir
[29].

v~

[

Cp = x(e ™tdt,vn (4.10)

NI~

Ancak Fourier serileri sonsuz uzunluktaki strekli fonksiyonlar i¢in tanimli oldugundan,
gercek hayattaki sinirli sayida dizilerin ifade edilebilmesi igin periyodik olmayan sinyal-
lere Fourier dénlsimu tanimlanmaktadir [29]. x(t) fonksiyonunun T periyodunun son-
suza yakinsadigini varsayarsak Denklem 4.11’da tanimlanan (t) fonksiyonu elde edilir.

Xx(t) = lim x(t) (4.11)

T—oo

X(t) ve x(t) sinyallerinin 6rnek bir gérintisu Sekil 4.4 'de verilmektedir.
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Sekil 4.4. Periyodik ve Periyodik Olmayan Sinyaller

Fonksiyonun bu hali ile seri katsayilari Denklem 4.12°de verildigi gibi ifade edilmektedir.

¢, = lT / x(t)e ™ot (4.12)

Periyodik olmayan sinirli uzunluktaki strekli x(t) fonksiyonun Fourier dontisiimi Denk-
lem 4.13'de verildigi gibi gerceklesmis olur. Fourier dbnisiim( Fourier serilerinin dzel-
lesmisg halidir. Periyodik olmayan bir fonksiyonun periyodunu sonsuzmus gibi ele alarak
dénisim gercgeklestirilir.

X(w) = / x(t)e ™t (4.13)
Suarekli x(t) fonksiyonu sonsuz uzunlukta noktandan olusan bir isareti temsil etmektedir.
Ancak sayisal sistemlerde esit aralikli frekanslarin érnekleri alinarak bu igaretler elde
edilmektedir. Sayisal sistemlerde fourier dénlisimuUni hesaplayabilmek igin Ayrik Fo-
urier D6NUSUMU tanimlanmaktadir [29]. Esit aralikli 6rneklerden olusan N-noktali x(n)
fonksiyonu icin Ayrik Fourier Déntisimi Denklem 4.14’deki gibi ifade edilir.

N—1
i2mkn

X(k) =" x(ne ¥ k=0,1,2,3..,N-1 (4.14)

n=0

Ayrik Fourier Donasimid, hem zaman hem frekans alaninda sonlu ve sinirli sayida
isaret Gzerinde ¢alistigindan sayisal sistemlerde yaygin olarak kullaniimaktadir. YUkIU
miktardaki bu dénisim hesaplamalarini hizli gerceklestirebilmek igin Cooley-Tukey al-
goritmasi gibi Hizli Fourier Déntstm (FFT) algoritmalari gelistirilmistir.
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4.2.2.4 Mel Filtre Bankasi

MFCC yéntemi temel olarak farkli bant gegiren filtreler kullanarak sinyalin her frekans
bandinin gliciini hesaplayarak kepstral katsayilari Gretmektedir. Mel dlgekleme insan
kullaginin tepkisine benzer bir sekilde 1kHz altindaki frekanslara dogrusal, Gzerindeki
frekanslara logaritmik 6lgekler vermektedir. Mel filtre bankasi icice ge¢cmis Ucgen filtre-
lerden olusmaktadir. Filtre bankasi 13 dogrusal aralikh, 27 logaritmik aralikli filtreden
olugsmaktadir [30]. Frekans(f) hertz degerini Mel(m) élcegine cevirmek igin kullanilan
yaygin Denklemler 4.15’de verilmektedir [31].
+ L)

700
f=700(1029%5 1) (4.15)

Mel-frekans dénasimu Sekil 4.5 'de verildigi gibi kolayca uygulanabilir.
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Sekil 4.5. Frekans Mel Déntsumu

Mel filtre bankasi igin tanimlanan parametreler asagida listelenmektedir.

e Mel filtrelerinin sayisi (F)
e Minimum frekans (¢fmin)
e Maksimum frekans (¢fmax)
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Kalp ses sinyalleri icin filtre sayisi F=21 olarak segilirken filtre bankasinin baglayacagi
minimum frekans /mi», = 0, filtre bankasinin sonlanacagi maksimum frekans ise or-
nekleme hizinin yarisi olan (s, = 2kHz segilecektir. Konugma sinyalleri igin Nyquist
frekansindan dasik frekanslar maksimum frekans olarak segilmesi énerilmektedir [32].

Mel élceginin sabit frekans ¢6zinarligl Denklem 4.16 ile hesaplanirken secilen minu-
mum ve maksimum dogrusal frekanslarin Mel élgek karsiliklar sirasiyla My ve M,

olarak tanimlanmaktadir [32].

My — M,
S, = (Mo — M) fma;_ x i) (4.16)

Mel 6lgeginin merkez frekanslari ¢y, = m.dy, seklinde hesaplanir. m indisi 1'den filtre
sayisina F'e kadar tanimhdir. Mel 6lcegi merkez frekanslari ¢y, Denklem 4.15 kulla-
nilarak Hertz alanindaki tiggen Mel-filtrelerinin merkezlerine (4(k) dénusturilir. F adet
filtre icin Uggen filtre bankalari Denklem 4.17 verilmektedir [32].

0 l(k) < l,(m—1)

Mim k) =  m) — i1y AT 7D S < m) (4.17)
- I (m) < (k) < l,(m+1)

0 l((K) > I,(m+1)

Denklem 4.17°ye g6re Mel filire banka boyutu FxN olacaktir. Sekil 4.6 'de Mel filtre

bankasi 6rnegi verilmektedir.

Secilen bir pencereye DFT uygulandiktan sonra isaret frekans diizlemine ge¢mis olur-
ken DFT ¢ikis verisi merkezine gére simetrik oldugundan frekans dizleminin yarisi kul-
lanilacaktir. Filtre banka boyutunda tanimlanan N bu nedenle DFT c¢ikiginin yarisindan

bir fazla yani N=41 olacaktir.
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Sekil 4.6. Filtre Bankasi

Her bir pencere Ayrik Fourier Dénlisimu sonrasinda Denklem 4.18'de sunuldugu gibi
Mel filtre bankasindan gecirilmektedir.

g+1
Cm=»_ X(KM(m,k) m=1,23..,21 (4.18)
k=1

Bir pencere icindeki 6rnekleme nokta sayisi N=80 olarak ifade edilirken, Fourier dénu-
sumu alinmig olan pencere x;(k) ile ifade edilmistir. 21 adet farkli bant gecirimli filtre ola-
rak M(m,k) ifadesi kullanilmig ve her frekans bandinin glict olarak 21 adet ¢, kepstral
katsayilar Sekil 4.7 'deki gibi hesaplanmaktadir. Ayrica bu kepstral katsayilari éznitelik
vektorleri olarak da kullaniimaktadir.

Literattirde, MFCC y6nteminin son asamasi olarak Mel filtreleme sonuglarinin logarit-
mik enerjilerinin Ayrik Koninlis Déntgiim0 (DCT) kullanilarak Mel spectrumu frekans
alanindan zaman etki alanina dénustaralar [25]. Bu dénidsim sonucunda Mel-Frekans
Kepstral Katsayilar elde edilir.

GUrdltd icermeyen bir kalp ses sinyalinin dzniteliklerini gikarmak igin kullanilan bu MFCC
ybntemi basarili sonuclar vermektedir. Ancak kalp ses sinyalinin kaydi, frekans tep-
kisine duyarli oldugundan ve guraltili bir ortamdan elde edildiginden MFCC perfor-
mansinin iyi olmadigi anlasilmis P. Wang ve ark. son adimda kullanilan DCT yerine,
Mel-Kepstral Katsayilara guraltinin etkisini azaltmak igin Ayrik Dalgacik Déntsimu
kullanmay1 énermislerdir [33].
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Sekil 4.7. Kepstral Katsayilarinin Akisi

4.2.2.5 Kepstrum Ayrik Dalgacik Dontsimu

Kalp ses sinyalleri duragan olmayan 6zellikler icerdiginden tek basina zaman ve frekans
etki alanlarindan 6znitelik cikarmak yetersiz kalmaktadir. Kaydedilen kalp seslerini ka-
rakterize etmek icin bir zaman-frekans gésterim teknigi olan ayrik dalgacik dénisimi
bir kardiyak déngl boyunca fonokardiyogramin zaman-frekans igerigi hakkinda bilgi
saglayabilmektedir [33].

Fourier D6nlisuim, sinyalin frekans bilegenlerini analiz etmek i¢in yararl bir aragtir. An-
cak duragan sinyallerde btiin zaman ekseni boyunca Fourier dénlisima yapildigindan
belirli bir frekansin hangi zaman alanina denk geldigi kaybedilir. Kisa Zamanli Fourier
DontsimU (STFT) ile hem zaman hem frekans bilgisi veren spektrogrami bulmak igin
kayan pencereler kullanarak ¢6zim bulmaya ¢alismigtir [34]. Ancak pencere uzunlu-
gunun secimi zaman ve frekans ¢ézindrliklerini sinirlamaktadir. Pencere uzunlugunun
fazla olmasi frekansta ¢6zUnarligu arttirken zamanda ¢6zUnUrlik azalmasina, aksi du-
rumda pencere uzunlugunun az olmasi zamanda ¢6zinUrligu arttirken frekansta ¢6z0-
ndrlik azalmasina neden olmaktadir. Dalgacik dénlisimi degisen dlcekli dalgaciklarla
bu soruna bir ¢éziim sunmaktadir. STFT her zaman sabit bir ¢ézlnUrlik verirken, DWT

37



degisken bir ¢dzindrlik vermektedir.

Bir sinyal, temel (basis) fonksiyonlarinin olusturdugu bir uzayin igerisinde ise bu sin-
yal uzayi olusturan temel fonksiyonlarinin agirliklandiriimig kombinasyonlari Denklem
4.19'da verildigi gibi ifade edilebilir. Fourier seri acilimi ¢ (t) = exp(jz7T—7_kt) temel fonksi-
yonunun 6zel biri durumu seklinde ifade edilebiligi Denklem 4.20°de tekrar verilmistir.

f(t) = Zak¢k(t) (4.19)
k
x(t)= ) akexp(jz”—Tkt) (4.20)
k=—o0

Bu formulde periyodik bir x(f) sinyalinin exp(/ZW—TKt) temel fonksiyonlarinin dogrusal
kombinasyonlari ile ifade edilebildigi gérilmustar.

V vektér uzayinin bir alt kimesi [v1,Vs,..., V] olarak tanimlansin. Bu alt kiime igerisin-
deki her bir vektor icin i # j kosulu ile <vi,vj> i¢ capimlari sifir olarak hesaplaniyorsa
bu vektorlerin herbiri birbirine diktir, yani ortonormaldir. Bu ortonormal fonksiyon setleri
temel fonksiyonlar olarak tanimlanmaktadir [34]. f[n] sinyali ¢ ve ) temel fonsiyonlari-
nin agirliklandiriimig kombinasyonu olarak ifade edilebilir. Bu agirliklandirma katsayilari
W, ljo, k] ve W, [J, k] dalgacik katsayilari olarak Denklem 4.21 tanimlanmaktadir [34].

o0

0 = = 57 Wello Kl + = S-S WelloKligule]l 0<n<M—1  (421)
k k

J=h
fIn] , ¢;,x[N] and ;«[n] fonksiyonlari [0,M-1] araliginda tanimlanmig fonksiyonlardir.
{0jok[Nl}kez and {Y;x[Nl}nezzj=j, temel setleri birbirlerine dik oldugundan i¢ ¢arpim
(inner product) yardimiyla Denklem 4.22°de verilen dalgacik katsayilari elde edilmekte-
dir [34].

Wil K = = 5 lPloul]
W, k] = j—m S Al > (4.22)

W,ljo, k] yaklasik katsayilar olarak ifade edilirken, W[/, k] ayrintili katsayilar olarak
ifade edilmektedir. Dalgacik fonksiyonlarinin bitin bir ailesi, ana dalgacagin kaydiril-

38



mas! ve blgeklendiriimesi ile agagidaki gibi elde edilebilir:

¢jkln] = 272¢[2'n — K]

Yiklt] = 22927t — K] (4.23)
Burada ¢ ve ¢ temel fonsiyonlari h ve g filtre fonksiyonlari olarak Denklem 4.24'de ifade
edilebilir.

ii(k) = 2"2hi(k — 2'])

Vi (k) = 2'2gi(k — 2'1) (4.24)
Denklem 4.24°de belirtilen dalgacik ve 6lgek temelli fonksiyonlar Denklem 4.22 igerisine
birlestirildiginde yaklasik ve ayrinti katsayilari, f[n] sinyalinin algak h[n] ve yiksek g[n]
geciren filtreye ait ciktilari oldugu Denklem 4.25'de gortlmektedir [34].

Wesljo, kK] = hy[—n] « f[n]

Wy, k] = gy[—n] + f[n] (4.25)
Bu calismada kalp ses sinyali igerisindeki girultt ve Gfarimleri bastirabilmek igin kepst-

ral katsayilarin Sekil 4.8 'de verilen "bior 2.2" dalgacigi kullanilarak yaklasik katsayilari
elde edilmektedir.

1.5 0.5
L] )
[ 1]
0 fa o
05 o] o
I
0 £ I p
f:_': I'J L
05 -1
0 2 4 L] 0 2 4 6
h[o]: 1] glo]: 0
h[1]: -0,176777 gl1]: 0,3535534
hl2]: 0,3535534 gl2]: -0,707107
h[3]: 1,0606602 gl3]: 0,3535534
hl4]: 0,3535534 gl4]: 0
h[5]: -0,176777 g[5]: 0

Sekil 4.8. Bior 2.2 Algak ve Yiksek Gegiren Filtre
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MFCC ve Ayrik dalgacik dénligimi yaklagimi ile kalp ses sinyali Gzerinden alinmig bir
pencere i¢in 13 adet kepstral katsayisi elde edilmektedir. Her bir pencere i¢in hesaplan-
mis olan kepstral katsayilari ayri ayri yiksek ve alcak geciren filtrelereden gecirilerek
guraltdlere ve Gftrimlere dayanikli hale getirilmistir. Denklem 4.18'de bir pencere igin
elde edilmis olan ¢, kepstral katsayilari Sekil 4.8 'de belirtilen algak ve ylUksek filtreler
ile konvollsyon iglemine tabi tutulduktan sonra disik érneklemeye (downsample) tabi
tutulmaktadir. N= 21 elemanli ¢, vektorleri ile 6 elemanli h ve g filtre fonksiyonlarinin
konvoltsyonu ile M= 26 elemanl bir vektér elde edilir. Elde edilen vektor iki ile alt 6r-
nekleme yapilarak L= 13 elemanli bir vektdr elde edilmisini saglayacaktir. Sekil 4.9 'da

Cm Vektorlerinin Ayrik Dalgacik Ayrigsimi blok semasi verilmektedir.

vaklasik katsawilar

J{ il T
Cm o 1=13
nN=21 L. g[n] } 2 ——— Wylik
ayrinti katsayilar
M=26

Sekil 4.9. Ayrik Dalgacik Ayrisimi

4.2.3 Sinyal Analizi

Gurdltistz ortamda kalp rahatsizligi olmayan normal bir hastaya ait, gurdlttli ortamda
kalp rahatsizhgi olmayan normal bir hastaya ait ve mitral yetmezIigi bulunan bir hastaya
ait kalp ses sinyali Gzerinde MFCC 6znitelik vektorlerini érnek olarak incelenecektir.
MFCC ve Ayrik Dalgacik Déntstm yaklagiminin temel kalp seslerini gurtlti ve Gfarim-
lerden temizleme performans gdsterimleri verilecektir. Kalp seslerini bolutleme c¢alis-
masinda enerijisi en yuksek frekans bandi, ikinci 6znitelik vektéri, S1 ve S2 seslerinin

yerlerini belirlemek Uzere segilmistir.

inceleme 1: Sayin Begiim Yetis Sayin tarafindan 20 Adustos 2015 tarihinde, besinci
interkostal apex odagindan 30sn boyunca gurtltisiiz ortamda toplanan ve normal kalp
ses sinyali olarak etiketlenen PCG sinyalinin yaklasik 13.5sn’lik kismi Sekil 4.10 ‘de
bu sinyal zerinden elde edilmis MFCC 6znitelik vektorleri Sekil 4.11 'de verilmektedir.
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Sekil 4.11. Giiriiltisiiz Normal - MFCC Oznitelik Vektorii
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MFCC ybéntemi ile sistol ve diyastol bélgelerindeki girultiler tamamen temizlenmis S1
ve S2 merkezlerinin yerleri daha belirgin hale geldigi gdriilmektedir. ikinci 6znitelik vek-
toérd, temel kalp seslerinin yerlerini belirlemek tzere secilimektedir. GUraltl icermeyen
normal kalp ses sinyalinin ikinci 6znitelik vektdri Sekil 4.12'da verilmektedir.

o o o
-~ = w
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T

normalize genlik
o [=]
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Sekil 4.12. Guriiltistiz Normal - MFCC ikinci Oznitelik Vektérii

inceleme 2: Sayin Begiim Yetis tarafindan 17 Subat 2016 tarihinde, besinci interkostal
apex odagindan 28 yasinda erkek bir hastadan 30sn boyunca gurtltali ortamda topla-
nan ve normal kalp ses sinyali olarak etiketlenen PCG sinyalinin yaklasik 9sn’lik kismi

Sekil 4.13 'da, bu sinyal Gzerinden elde edilmis MFCC 6znitelik vektorleri Sekil 4.14 'de
verilmektedir.
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Sekil 4.14. Giriiltili Normal - MFCC Oznitelik Vektorii
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MFCC ve Ayrik Dalgacik Dénlsim yaklasiminin gurGltali sinyaller Gzerinde dahi daya-
nikhligini strtdirebilmekte, S1 ve S2 temel seslerinin yerlerinin ayirt edebilme perfor-
mansini guclt bir sekilde devem ettirebilmektedir. Ortam gurtltisi iceren normal kalp
ses sinyalinin ikinci 6znitelik vektdrl Sekil 4.15 ‘de verilmektedir.
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Sekil 4.15. Guriiltdlii Normal - MFCC Ikinci Oznitelik Vektérii

inceleme 3: Sayin Sercan Okutucu tarafindan 16 Aralik 2015 tarihinde, sol ikinci in-
terkostal odagindan yaklasik 11.5sn kaydedilen ve Mitral Yetmezligi olarak etiketlenen
PCG sinyalinin yaklagik 6sn’lik kismi Sekil 4.16 ‘de, bu sinyal Uzerinden elde edilmis
MFCC 6znitelik vektdrleri Sekil 4.17 'de verilmektedir.
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Sekil 4.16. Hastalikh PCG Sinyali
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Sekil 4.17. Hastalikli - MFCC Oznitelik Vektori
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Hem sistol hem diyastol bdlgesinde Gftirim iceren bir kayitta dahi MFCC ve Ayrik Dal-
gacik Donusum( yaklasimi S1 ve S2 seslerinin yerlerinin yiksek performansta ayirt
edebilmeye devam edebilmektedir. Onerilen yéntem kalp ses sinyalini giriiltilerden te-
mizlmenin yani sira kalp rahatsizligina bagli olan tftrimleri de kalp sinyalinden uzak-
lastirmaktadir. Kalp rahatsizligina bagl olarak sistol ve diyastol bélgerinde Gftirim ice-
ren Mitral Yetmezligi kalp ses sinyalinin ikinci 6znitelik vektéri Sekil 4.18 'de verilmek-
tedir.
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Sekil 4.18. Hastalikli - MFCC ikinci Oznitelik Vektori

4.2.4 Kalp Atim Hizi ve Sistol Suresi Belirleme

Enerijisi en ylksek frekans bandi, ikinci 6znitelik vektérl, S1 ve S2 seslerinin merkezleri
belirlenmek Uzere kullanilacaktir. Secilen bu éznitelik vektériine 6zilinti islemi uygula-
narak kalp atim hizi ve sistol siiresi her bir hasta kayd igin hesaplanacaktir. Ozilinti
islemi bir sinyali kendisinin zaman gecikmeli bir versiyonu ile karsilastirmak igin kul-
lanilir. Tekrarlayan sinyalleri bulmak icin yaygin olarak kullanilan bu yéntem, gurdlta
ile perdelenmis periyodik bir sinyalin temel periyodunun belirlenmesini saglamaktadir.
Sinyalin zaman gecikmesi bir tam periyod oldugu taktirde x(t) sinyal ile x(t-T) gecikmeli
sinyal értismesi maksimum olmaktadir. Denklem 4.26’da x(t) sinyalinin otokorelasyon
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ifadesi verilmektedir.

Raoc(l) =Y x(t)x(t—T) (4.26)

t
Sinyalin ilk andaki korelasyonu maksimumdur ve bu andan itibaren elde edilen en yUk-
sek deger bize kalp sinyalinin periyodu yani kalp atim hizini verir. Apex odagindan
alinan bir sinyal i¢in bir periyod igerisinde bulunan en yiksek seviye bize sistol zaman
araligi degerini, ikinci en yiksek seviye ise diyastol zaman arali§i degerini verecektir.
Kalp rahatsizhgi bulunmayan bir hastaya ait normal kalp ses sinyali kullanilarak MFCC

ikinci 6znitelik vektérl 6zilinti sonucu ile kalp atim hizi ve sistol stresi Sekil 4.19 'da
verilmektedir.
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Sekil 4.19. Kalp Atim Hizi ve Sistol Suresi

Normal bir kalp atim hizi dakikada 60-100 atim arasindadir [35]. Cocuklarda ve ye-
tiskinlerde sakin veya heyecanh durumlarda atim hizi 50-140 atim arasinda degise-
bilmektedir. Bu da dinlenme durumunda bir kardiyak sirenin en az 0.4sn en ¢ok 1.2sn
olabilecegini ifade etmektedir. Bu bilgiler 1s1ginda kardiyak siresi, 6zilintinin 0.4sn-1.2sn
arasinda maksimum oldugu andaki deger olarak belirlenmektedir. Bir kardiyak stire ice-
risinde sistol sUresi, diyastol siresinden daha kisadir [35]. Bu da sistol siresinin bir kar-

diyak siresinin yarisindan fazla olamayacagi anlamina gelmektedir. Sistol slresi, apex
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odagindan alinan bir sinyal icin bir kardiyak sire icindeki 6zilintinin en ylksek degeri
olarak da belirlenebilmektedir.

4.2.5 S1-S2 Yerlerinin Belirlenmesi

Oznitelik vektdrii icerisinde yer alan tepe noktalari PCG sinyali icerisinde yer alan gii-
raltd harici seslerin yerlerini gostermektedir. Her kalp ses sinyalinin kendisine ait he-
saplanan kardiyak periyod ve sistol slresi ile kalp sinyalinin MFCC ¢iktisi ikinci 6znite-
lik vektéri Uzerinde S1 ve S2 seslerinin yerleri kolaylhkla belirlenebilir. S1 kalp sesinin
sUresi ortalama 150ms, S2 kalp sesinin siresi ortalama 120ms’dir. Kalp ses sinyalinin
kendi kardiyak periyodu, kendi sistol zaman araligi ve ortalama S1-S2 streleri kullani-
larak bir adet pencere olusturulmaktadir. MFCC ciktisi ikinci 6znitelik vektdrl Gzerinde
bu pencere kaydirilarak tim kayit igerisinde yer alan S1 ve S2 seslerinin yerleri tepe
noktalari yardimi ile belirlenmektedir. Kayan pencere, 6znitelik vektorl ile pencere sin-
yalinin en iyi értistigld anda durdurulur, bu andaki pencere icerisindeki tepe noktalari
S1 ve S2 olarak isaretlenir. Bu kayma islemi kalp ses sinyalinin sonuna kadar tekrarl
bir sekilde devam eder. Yaklagik 3sn’lik bir kalp ses sinyalinin éznitelik vektérl, pencere
sinyali ve tepe noktalar Sekil 4.20 ‘de verilmektedir.

Bir pencere icerisinde iki adet tepe noktasi bulunmasi durumunda ve bu iki ses arasin-
daki stirenin 50ms altinda olmasi seste ¢atallasma oldugunu ifade etmektedir[35]. Tepe
noktalari arasindaki uzaklik 50ms altinda olmasi durumunda yUksek enerjili tepe nok-
tasi temel sesi ifade ediyor olacaktir ve disik olan tepe noktasi isaretlenmeyecektir.
Sekil 4.20 'de ikinci S2 sesi bu durum igin bir 6rnek olusturmaktadir.
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Sekil 4.20. Pencereleme ve Oznitelik Vektdrii

Sayin Ali Oto tarafindan 24 Aralik 2015 tarihinde, PDA olarak etiketlenen kalp ses sinya-
linin 3sn’lik kismi, bu sinyal Gizerinden elde edilmis MFCC 6znitelik vektdri ve gelistirilen
algoritma tarafindan otomatik tespit edilen S1 ve S2 temel seslerinin yerleri Sekil 4.21

‘de verilmektedir.
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Sekil 4.21. S1 ve S2 Kalp Seslerinin Yerleri
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4.2.6 Bolgelerin Belirlenmesi

Kalp sesindeki baslica aktif bélgeler S1, sistol, S2 ve diyastol araliklaridir. S1 ve S2
temel seslerinin surelerini tespit etmek bu araliklarin tamaminin belirlenmesini saglaya-
cak ilk adimdir. Temel seslerin baglama ve bitme anlarinin tespiti i¢in iki adet esik degeri
kullaniimaktadir. MFCC ydntemi ile S1 ve S2 ses yerlerinin belirlenmesinin ardindan bu

seslerinin baglama ve bitme anlari esik degerlerine uygun olarak karar verilecektir.

Birinci esik degeri sinyal zarfinin ortalama degeridir. Sinyal zarfi basit¢e sinyal igerisinde
yer alan tepe noktalari birlegtirilerek elde edilmektedir. Temel ses bdlgeleri cogunlukla
bu ortalama degerin Uzerinde kalmaktadir. S1 ve S2 ses bdlgeleri cogunlukla belirlenen
bu esik degerinin lzerinde kalsa da S2 sesinin enerjisinin distk oldugu durumlarda,
S2 sesi belirlenen esik degerinin altina dustigd gbézlemlenmektedir. Bu sorunu agmak
icin ikinci bir esik degeri tanimlanacaktir. ikinci esik degeri ise sinyal tiirevinin zarfinin
ortalamasi olarak secilmektedir ve sinyalin tlrevinin zarfina uygulanmaktadir.

Sistol ve diyastol araligi sessiz olan normal kalp sesinin S1, sistol, S2, diyastol aralik-
lari 6rnek sinyal olarak bélltlenmigtir. Normal olarak etiketlenen kalp ses sinyalinin S1,
sistol, S2, diyastol araliklar program ¢iktisi Sekil 4.22 'de verilmektedir.

Kalp Sesinin Bolgeleri
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Sekil 4.22. Normal Kalp Sesinin Bolgeleri
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Benzer sekilde sistol ve diyastol araliginda Gftriim iceren PDA rahatsizligi kalp sesinin
S1, sistol, S2, diyastol aralklari program ciktisi Sekil 4.23 'de verilmektedir. En Gst
basamak S1 temel sesi, ikinci alt basamak sistol bélgesi, Gglncl alt basamak S2 temel
sesi ve en alt basamak diyastol bélgesi olarak belirlenebilmektedir.

, Kalp Sesinin Bolgeleri
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Sekil 4.23. PDA Rahatsziligi Kalp Sesinin Bolgeleri

4.2.7 Performans Sonuclari

Ses tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan Mel-Frekans Kepstral Katsayilari bu
calismada Ayrik Dalgacik Dénlstmu ile birlikte S1 ve S2 kalp seslerinin gurdltiler-
den ve GOfarimlerden ayirt edilmesi amaci ile kullaniimaktadir. Hastalik bilgisi tasiyan
ve tagimayan, B6lim 3.1°de listelenen tim kayitlar Uzerinde S1 ve S2 ses yerlerinin
belirlenme performans sonuglari Cizelge 4.1’de verilmektedir.

Gelistirilen yontem ile hastalik bilgisi tagimayan normal kalp sesleri Gizerinden S1 ve S2
sesleri %98,19 kesinlik ve %98,52 hassasiyet ile tespit edilirken, anormal kalp sesleri
Uzerinde yapilan calismada %94,31 kesinlik ve %96,92 hassasiyet ile tespitler elde
edilmektedir. Kesinlik-hassasiyet analizi [EK - A.2]'de detayli olarak anlatilmistir.
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Kayit | Kardiyak Periyod Sayisi | Kesinlik (%) | Hassasiyet (%)
Normal 4603 98,19 98,52
MD 567 92,78 97,53
MY 856 96,55 98,07
AD 1060 94,26 96,70
PDA 90 92,94 94,05
TY 76 90,28 94,20
AY 95 88,51 92,77
VSD 46 92,86 90,70

Cizelge 4.1. S1 ve S2 Ses Yerlerinin Belirlenmesi Performans Sonuglari

S1 ve S2 seslerinin yerlerinin dogru belirlenmesi S1, sistol, S2, diyastol ses bdlgelerinin
belirlenme basarimini dogrudan etkilemektedir. Kaydedilen kalp sesinin sistolik ve/veya
diyastolik Gflrim tagimasindan 6te hangi hastaliga isaret ettigini tespit edebilmek S1,
sistol, S2, diyastol araliklarinin dogru belirlenmesine bagldir.

Kaynaklarda yapilan genelde duragan sistolik ve diyastolik Gfirim belirleme ¢alisma-
larina ek olarak sinyal degisiminin izlenebildigi ve dinamik bu tir hastaliklarin daha
ayrintili ve dogru bir sekilde izole edilebilen S1, sistol, S2, diyastol araliklarinin bas-
langi¢ ve bitis noktalarinin zamansal akigta daha dogru belirlenmesi ile bu araliklarda
olusan hastalik bilgisinin elde edilmesi, dinamik siniflandiricilar icin 5nemli bir 6n igleme

safhasini olusturmaktadir.
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5. OZNITELIK CIKARIMI

Kalp ses sinyalindeki herhangi bir anormallik kalpteki bazi rahatsizliklarin géstergesidir
[36]. PCG sinyali Gzerinden elde edilecek olan ayit edici 6znitelikler bu kalp sinyallerinin
siniflandiriilmasina kullaniimaktadir. Literatlirde kalp ses sinyali icin ayirt edici 6znite-
likler arastirilmis olup ylksek ayirt edici potansiyeli olanlar segilerek siniflandiricilara
gbnderilmistir [36][37]. Sekil 5.1 'de kalp seslerinin siniflandiriima asamalari gdésteril-

migtir.

PCG $1-S2 Seslerini ;
i i 5lii " erlm_n Oznitelik Cikarimi Siniflandirma Karar
Sinyali B&litlenmesi

Sekil 5.1. Kalp Sesinin Siniflandiriimasi is Akisi Blok Semasi

Ufarimler bir kardiyak déngi icerisinde erken, orta, geg gibi farkli sekillerde bulunabil-
diginden Sekil 5.2 'de verildigi gibi sistol bélgesi kendi icinde ¢ esit parcaya ve diyastol
bdlgesi yine ¢ esit parcaya bélinmastir. Elde edilen bu alti parga ve S1 ? S2 temel ses
bdlgesi Uzerinden elde edilen iki adet ses parcasi ile toplamda sekiz adet ses bdlgesi
Uzerinden 6znitelikler ¢ikariimistir. Her bir parga icin éznitelik degerleri siniflandirma
icin kullaniimak tzere kaydedilmigtir.

Ayirt edici dznitelikler zaman alanindan, frekans alanindan ve/veya istatiksel alandan
elde edilen parametreler olabilmektedir. Siniflandirma igin farkl alanlardan toplam 10
adet 6znitelik bu ¢alismada kullanilacaktir. PCG sinyali Gzerinden hesaplanan asagi-
daki 6znitelikler siniflandiricilarin giris 6znitelik vektora olarak kullaniimak Uzere kayde-
dilecektir. N boyutlu ve x[n] olarak tanimlanan bir kalp ses sinyalinin 6znitelik vektori

ctkarimi agsagida anlatilacaktir.
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Sekil 5.2. Ufiirim Bulunma Bélgeleri [38]

5.1 istatiksel Alan Oznitelikleri

Mutlak Ortalama Deger: x[n] vektdrinin mutlak degerilerinin elemanlari toplaminin
vektér uzunluguna bélinmesi ile Denklem 5.1 elde edilmektedir.

1 N
~ 2 Xl (5.1)
n=1

Varyans: x[n] vektérinde yer alan elemanlarin uzaydaki yayimlarinin bir élgimudur.
Varyans x[n] vektdriindeki her bir elemanin ortalamadan (u) ne kadar uzakta oldugunu
6lgmektedir. Denklem 5.2 ‘de x[n] vektérinin varyansi ifade edilmektedir.

2 1 & 2
02 = & (il p)

n=1

= E(x[n]) (5.2)

Standart Sapma: x[n] vektériinde yer alan elemanlarin ortalamadan ne kadar dagildigi-

nin bir élgisudur. x[n] igerisinde yer alan elemanlar ortalamdan uzaksa yiksek sapma
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oldugu anlamina gelmektedir. Varyans’in karekdk degerine esittir. Denklem 5.3 ‘de x[n]
vektérinln standart sapmasi ifade edilmektedir.

std(x) = Vo? (5.3)

Kurtosis: x[n] vektdrinin ortalama deger etrafinda dagimini tanimlamak icin kullanilan
istatiksel bir 6l¢uttir. Denklem 5.4 ’de x[n] vektérinin kustosis 6l¢ist tanimlanmakta-
dir.

kurtosis(x) =

N4

(2 “)} (5.4)
ag

5.2 Zaman Alani Oznitelikleri

Etkin Deger (RMS): x[n] vektdrindeki tim elemanlarinin karelerinin aritmetik ortalmasi

ile elde edilmektedir. Denklem 5.5 'de x[n] vektérinin etkin degeri ifade edilmektedir.

1 N
N 2 XInP (5.5)
n=1

Maksimum Genlik: x[n] vektérinin sahip oldugu maksimum degerdir.
Minimum Genlik: x[n] vektérinin sahip oldugu minimum degerdir.

Enerji: x[n] vektérinde yer alan elemanlarin karelerinin toplami ile elde edilmektedir. Bir
vektorin enerjisi Denklem 5.6 ile elde edilmektedir.

N

> X[nf (5.6)

n=1
Dinamik Aralik: x[n] vektérinin sahip oldugu maksimum deger ile minimum deger ara-

sindaki fark ile elde edilmektedir.
5.3 Frekans Alani Oznitelikleri

Maksimum Frekans: x[n] vektérinin frekans alaninda maksimum aldigi degerin indisi

olarak élctlmektedir.
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6. SINIFLANDIRMA

Kalp ses sinyali hastalik siniflandirilmasi is akisinin son adimi olan siniflandirma asa-
mas! bu bdliimde anlatilacaktir. ilk olarak kullanilacak olan siniflandiricilar icin kisa ku-
rumsal bilgiye yer verilecektir. PCG sinyallerinde yer alan anormalliklerin hangi has-
taliga ait oldugunun belirlemek igin gézetimli siniflandirma yéntemleri Gzerinde calisil-
mistir. Farkli karar topolojileri igin hastalik siniflandirma performanslari yine bu bélimde
sunulacaktir. Kalp ses sinyalinin siniflandirma akis blok semasi Sekil 6.1 'de verilmigtir.

PCG $1-S2 Seslerinin

Sinyali BSliitlenmesi Oznitelik Cikarnmi Siniflandirma [ » Karar

Sekil 6.1. Kalp Sesinin Siniflandiriimasi is Akisi Blok Semasi

6.1 Gozetimli Siniflandirma Yontemleri

Gozetimli 6grenme, etiketli egitim verisi Gzerinden bir iglevi 6grenme olarak tanimlanir.
Gozetimli 6grenmede her egitim verisi 6rnegi bir giris nesnesi (tipik olarak bir vektor)
ve bir ¢ikis degeri igeren ciftten olusur. Giris nesnesinden ¢ikis degerine dyle bir hari-
talama fonksiyonu (f) tanimlanir ki yeni bir test giris nesnesi (x) verildiginde ¢ikis degeri

(y) 6ngorulebilir.

y = f(x) (6.1)

Egitim veri seti Gzerinde g6zetimli 6grenme, algoritma 6grenme silrecini denetleyen bir
6gretmen olarak diigtinebilir. Egitim verileri algoritmaya giris nesnesi olarak verilip ¢ikis
degerleri yinelemeli olarak tahmin edilir ve bir dgretmen tarafindan dizeltilir. Ogrenme
sureci kabul edilebilir dizeyde bir performans elde ettiginde durdurulur. Bu ¢alismada
kalp ses sinyali siniflandiriima performanslari Karar Agaglari, Destek Vektér Makinalari
(DVM), K - En Yakin Komsu (KNN) ve Yapay Sinir Aglari (YSA) siniflandirma yéntemle-
rinin her biri ile degerlendirilecektir.
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6.1.1 Karar Agaclari

Bir paterni bir dizi soru ile siniflandirmak dogaldir ve sezgiseldir; bir sonraki sorunun
sorulmasi su andaki sorunun cevabina baglidir. Bu soru yaklagsimi metrik olmayan ve-
riler icin &zellikle yararhdir ¢inki tim sorular bir "evet / hayir" veya "dogru / yanhs"
veya "deger kiyaslama" tarzinda sorulabilir diger bir deyisle herhangi bir metrik kavrami
gerektirmez [39].

Bir soru dizisi bir karar agacinda basitce gortintilenebilir. Burada kural, kék digimuin
(root node) birinci veya en Ustte gértntilenmesi ve diger digimlere ardisik baglantilar
veya dallar ile baglanmasidir [39].

Belirli bir modelin siniflandirilmasi, modelin belirli bir 6zelliginin degerini soran kék du-
gimden baglar. K6k digumdeki farkli baglantilar, olasi farkli degerlere karsilik gelir.
Yanit temel alinarak uygun olan alt digiime baglanti kurulur. Baglantilar birbirinden ayri
ve kapsaml olmalidir. Sonraki adim uygun olan bir sonraki digime karar vermektir.
Daha fazla soru olmayan bir yaprak digtimuine varana kadar bu sekilde devam edilir.
Her yaprak kategori etiketi tasir ve yapraga ulasan test 6rnegine yapragin kategorisi
atanir [39]. Sekil 6.2 'de érnek bir problem ve ilgili karar agaci verilmektedir.

Tro
Kk DOgim

5y d

Ir9 g ffg

Yaprak

7] O3 T A B C D E

Sekil 6.2. Karar Agaci Dizenleme

Sekil 6.2 'deki 6rnekte ilk adim, girdi alaninin tamamini x; < 61 veya x; > 6, olup olma-
digina goére iki bdlgeye ayrilir. Bu ayirim, her biri bagimsiz alt bélimlere ayrilabilir iki
alt bdlge olusturur. Ornegin, x; < 6; bélgesi, x, < 6> veya x, > 6,’ye gdre daha da alt
bdlimlere ayrilir ve A ve B olarak belirtilen bdlgeleri olusturur.
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Yeni bir x test girisi icin, kdk digimdeki agacin basindan baslayarak her digimdeki
karar kriterine gore belirli bir yaprak digimine kadar uygun bir yol izlenir ve x girisinin
hangi bolgeye dustigu belirlenerek sinifa karar verilir. Herhangi bir karar agaci, egitim
verilerini daha ki¢ik ve daha kigUk alt gruplara asamali olarak béler. Her bir alt kiime-
deki tim verilerin ayni kategori etiketine sahip olmasi ideal olandir ki bu durumda her
alt kiimenin saf oldugu ve agacin sonlandiriimasi gerektigi agiktir. Ancak genellikle her
bir alt kimede saf olmayan bir etiket karigimi olabilmektedir. Bu asamada ya bélinme
durdurup kusurlu bir karar kabul edir yada alt kiimelere bdlinmeyi saglayacak bagka
Ozellikler bulunarak agac¢ blylimeye devam eder.

Siniflandirma ve Regresyon Agaglar (CART), karar agaci bélinme problemine genel
bir ¢6zim sunar. CART metodolojisi 80’li yillarda Breiman, Freidman, Olshen, Stone
tarafindan gelistirilmistir (1984). CART algoritmasi, en iyi bélinmeyi bulmak icin tim
muhtemel degigkenleri ve olasi tim degerleri arar ve maksimum homojenlige sahip
olan verileri iki parcaya béler (Sekil 6.3). CART hem sayisal hem de kategorik degis-
kenleri kolayca isleyebilir ve aykiri degerlere (outlier) karsi dayaniklidir. CART’in dnemli
bir pratik 6zelligi ise siniflandirma ya da regresyon agagclarinin yapisinin bagimsiz de-
giskenlerin monoton déniisiimlerine gére dedismez olmasidir. Ornegin, herhangi bir
degisken logaritma veya karekdk degeri ile degistirebilir, ancak agacin yapisi degismez
[40].
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Sekil 6.3. Karar Bélmesi

Kék dugumlerinin maksimum homojenligi safsizlik fonksiyonu (impurity function) i(t) ile

ifade edilir. Sag ve sol digumlerin maksimum homojenligi; safsizlik fonksiyonu degisi-
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minin (Ai(t)) maksimize edilmesine esit olacaktir. Sag ve sol digumlerin olasiliklarini
siraslyla P;, P, varsayilirsa safsizlik fonksiyonunun degisimi Denklem 6.2'de verilmek-
tedir.

Ai(t) = i(to) — Pei(te) — Pri(t;) (6.2)

Her dugimde CART ydntemi Denklem 6.3'de tanimlanan maksimizasyon problemini
cOzer.

argmax [i(t,) — Pei(t;)) — Pri(t)] (6.3)

G5 of=100,M

Teorik olarak bir¢ok safsizlik fonksiyonu vardir ancak bunlardan sadece ikisi, Gini bélme
kurali ve iki bélme kurali, pratikte kullaniimaktadir. Gini bélme kural (veya Gini dizini)
en ¢ok kullanilan kuraldir. Bu kuralin safsizlik fonksiyonunu Denklem 6.4'de verildigi gibi
tanimlanir.

i(t)=>Y_ p(k | typ( | 1) (6.4)
ks
Denklem 6.4’de sinif indeksleri k ve ¢ olarak ifade edilirken, p(k | t) — t digimunde k
sinifinin kosullu olasiligi ve p(¢ | t)—t dagumdinde ¢ sinifinin kosullu olasihgi olarak ifade
edilmektedir. CART’In maksimizasyon problemine, Gini safsizlik fonksiyonu uygulanirsa
Denklem 6.5 elde edilmektedir.

K
i) =1-3 PPk | 1)
k=1

K

i(t)=1->Y p’(k|t)

k=1

it)=1->Y _pP(k|t)
k=1

K K K
1= PPk | t) = PP > pP(k | t) — Pr+ Py pP(k | t)

k=1 k=1 k=1

K K K
1— Py — P =Y pP(k| t)+P > pP(k| 1)+ P> pP(k | t)
0 k=1 k=1 k=1
K K
Ai(t) == PPk | t)+Pe Y PPk [ t)+ PrY PPk | ) (6.5)

k=1 k=1 k=1
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Gini algoritmasi Denklem 6.6°da verilen maksimizasyon problemini ¢bzecektir.

X <X j=1,..00,

K K K
aigmax | =3 pk L)+ P Y Pk |0+ P Y PKID]  66)
k=1 k=1

k=1
Gini algoritmasi egitim veri setinde en biylk homojen sinifi arayacak ve bu verileri ayirt
edecektir. Bu 6zelligi ile gurdltala veriler icerisinde dahi basarili calisabilmektedir. Se-
kil 6.4 'de iki boyutlu bir uzayda siniflandirma problemi icin kdk sorusu asagidaki sekilde
belirlenecektir. Birinci kdk sorusu olarak secilecek kural Gini kurali ile belirlenecektir.

Vari

1 S : : T T I

Q

0.5

U P i i i i i Fal 3
o + = o

A0 0 10 20 30 40 50 60 70 gg Var2

Sekil 6.4. iki Boyutlu Uzayda A ve B Siniflarinin Yerlesimi

Birinci kbk sorusunun Var1>0.5 (yesil cizgi) veya Var2>20 (mavi ¢izgi) olmasina Gini
indeks degerine bakilarak karar verilecektir. Sekil 6.5 'de bu sorularin ayirdigi bélimler
veri uzayinda gosterilmektedir.

*  SimfB
O Simif A
Wari
1 o : i = o=
0.5 I
i] e : ¥ — —. — -
-10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 War2

Sekil 6.5. Kbk Sorusu Belirleme

Var1>0.5 kék sorusu olarak segilirse; Gini indeks degeri 0.0836 olarak hesaplanmakta-
dir.
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Varl>0 \

i(t) =1 — p?(Sunuf = A| Varl > 0.5) — p?(Sumuf = B | Var1 > 0.5)
32 12

i(t) =1~ 5, = 45 = 0375
4
Pg = m
i(t)=1—p?(Sunuf = A| Var1 < 0.5) — p?(Sunuf = B | Var1 < 0.5)
. 22 42
I(tr) = 1 — @ — @ = 0444
6
Pr=o
i(t) =1 — p(Sunuf = A) — pA(Sumuf = B)
. 52 52
/(tp)=1 _W_W=O5
Ait) = i(t) — Pui(ty) — Pi(t,)
Ai(t) = 0.5 — 0.4 % 0.375 — 0.6 + 0.444 = 0.0836 (6.7)

Var2>20 kék sorusu olarak segilirse; Gini indeks degeri asagida oldugu gibi 0.125 ola-
rak hesaplanmaktadir.
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i(t;) =1 — p?(Sunuf = A| Var2 < 20) — p?(Sunuf = B | Var2 < 20)

. 22
I(tg)=1—§—02=0
2
Pg = m
i(t) =1— p?(Sunuf = A| Var2 > 20) — p?(Sunuf = B | Var2 > 20)
. 32 5?2
i(t)=1-— a2 g- 0.46875
8
P, = 10
i(to) = 1 — p?(Sunuf = A) — p?(Sunuf = B)
. 52 52
I(tp)=1 _W_W=05
Ai(t) = i(ty) — Pui(ty) — Pri(t)
Ai(l)=05-02%0—-0.8%0.46875=0.125 (6.8)

Gini indeks degeri yiksek olan Var2>20 kurali kék digima olarak belirlenmelidir. Boy-
lece CART algoritmasi maksimum homojenlikte problemi cevap bulmus olacaktir. Karar
agaci Sekil 6.6 'deki sinifi belirlemek icin ¢alismaya devam edecek ve son ayrilacak
sinif kalmayana kadar devam edecektir.

* SmfB
O Bt A
“far 1
1 T T :* Q Q
0.5
5 Lo o !
20 30 40 50 60 70 gl Var2

Sekil 6.6. iki Boyutlu Uzayda Geriye Kalan A ve B Siniflarinin Yerlesimi
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Literatlrde karar agaglari ile elde edilen tahminlerin dogrulugunu arttirmak igin '‘Bag-
ging’ gibi ydntemler énerilmektedir [41]. Bagging, 1994 yilinda Breiman tarafindan or-
taya atilan, istatistiksel siniflandirma yéntemlerinin dogrulugunu arttiran makine é6gren-
mesi temelli bir grup algoritmasidir. Temelde bu yéntem herhangi bir modelden daha
dogru tahminler yapmak igin ¢oklu makine 6grenme algoritmalarinin tahminlerini bir
araya getiren bir tekniktir. Veri setinin farkli kombinasyonlar (rastgele seg¢im) ile alt
egitim setleri olusturulur. Boylelikle elde edilen alt egitim setlerinde bazi érnekler yer
almazken, bazilari birden fazla yer alir. Egitim setlerinin her biri icin karar agaci olustu-
rulur ve sonuclar tahminlerin ortalamasi ile elde edilir. Bu ydntem varyansi distrdigu
icin asin 6grenmenin engellenmesine yardimcl olur. Kararsiz 6grenme algoritmlarinda
iyi galisan bu yéntem egitim kiimesindeki kigik degisikliklerin tahminlerde buyutk de-
gisiklikler yaratmasina engel olmaktadir. Elimizde 1000 &rnekten olusan bir veri grubu
oldugunu ve CART algoritmasini kullanarak siniflandirma yaptigimizi varsayalim. Algo-
ritma su sekilde ¢calismaktadir:

o Veri seti icerindeki veriler yer degistirilerek ¢ok sayida (6r. 100) rastgele alt érnek-

ler olusturulur.
e Her bir 6rnek grubu icin bir siniflandirma modeli (kara agaci) eqgitilir.

e Yeni bir veri kiimesi (test kiimesi) icin her bir modelin tahmini Gzerinden ortalama

sonug hesaplanir.

Ogrenme ve karar modeli 6rnek bir veri seti esliginde Sekil 6.7 'de verilmektedir.
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Sekil 6.7. Bagging Ogrenme ve Karar Modeli

6.1.2 Destek Vektor Makinalari

Destek Vektér Makinesi, siniflandirma problemi igin kullanilabilen denetimli bir makine
6grenme algoritmasidir. Girig verilerinin her biri kendi 6zellik degerlerine uygun olarak n
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(sahip olunan 6zellik sayisi) boyutlu bir uzaya yerlestirilir. Ardindan, iki sinifi oldukg¢a iyi
ayiran bir dizlem yardimi ile siniflandirma islemi tamamlanir. Bu ayirici diizlem karar
dizlemi olarak anilir. Karar dizlemi, farkli sinif Gyelerine sahip nesneleri birbirinden
ayiran bir ayiricidir. Siniflar birbirinden ayiran birgok olasi lineer diizlem vardir. Ancak
marjini, her sinifin en yakin veri noktasi arasindaki mesafe, maksimize eden tek bir
ayirict dizlem vardir. Genel amag, sinif Gyelerinin birbirlerine en uzak yerden ayiran
karar duzlemi belirleyebilmektir. Egitim verileri kullanilarak belirlenen karar dizlemleri
bulunduktan sonra giris verisi olarak verilecek olan test verileri dizlemin hangi yarisinda

kaldigina uygun olarak veri sinifina karar verilir.

2
Marjin |ew|

/d‘"‘ Ayiric
, Dizlem

Simif 1

Simif 2

Destek Vektorleri * Sinir Dibzlemleri

wl.x, +w, =11

Sekil 6.8. SVM Karar Diizlemi

Egitim verilerinin dogrusal olarak ayrilabilmesi durumunda Dogrusal Destek Vektér Ma-
kinalari kullanilirken dogrusal olarak ayrilmayan durumlarda Dogrusal Olmayan Destek
Vektér Makinalari kullaniimaktadir.
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6.1.2.1 Dogrusal Destek Vektér Makinalari

Her bir egitim 6rnegi n adet 6znitelige sahip x; € R" vektdrl ve érneklerin ait oldugu
z; € {1,—1} sinifi ifade eden (x;, z;) ikilisinden olugmaktadir. Pozitif ve negatif sinif
drneklerini birbirinden ayiran bir diizleme sahip oldugumuzu varsayalim. Ayirici diizlem
Uzerinde yer alan x noktalari Denklem 6.9'daki esitligi saglamaktadir.

gxX)=w’.Xj+wy =0 (6.9)

Burada w ayirici dizlemin normalini ifade ederken, wg dizlem sabit olarak tanimlan-
maktadir. Ayirici dizleme en yakin ve her iki sinifa ait olan egitim 6rnekleri "destek
vektorleri" olarak tanimlanmaktadir. Bu destek vektdrleri sinir dizlemlerini belirlemek-
tedir ve ayirici dizleme esit uzaklkta paralel dizlemlerdir. Sinir dizlemleri arasindaki
uzaklik "marjin" olarak tanimlanmaktadir. Dogrusal Destek Vektér Makinalari en bi-
yUk marjinli ayrici diizlemi bulmayi amaglamaktadir. Tim egitim verilerinin Denklem

6.10'daki sinirlamalari sagladigini varsayalim:

wh X +wy > 1 xi e Sinif1  z = +1

wl X +wo < 1 xie Simf2 z=-1 (6.10)
Denklem 6.10°'daki esitsizlikler Denklem 6.11°deki gibi tek bir egitsizlikle birlestirilebilir.
Zj % (LUT.X,' + UJO) > 1 Vi (61 1)

Herhangi bir egitim 6rnegi x ile sinir dizlemi arasindaki uzaklik Denklem 6.12 ile he-

saplanir.

d= (6.12)

Sinir diizlemine en yakin xi érnegi |w’.x + wo| = 1 esitligini saglarken x; érnegi ile
ayrici dizlem arasindaki mesafe 1/|lw|| olmaktadir. O halde sinir dizlemleri arasindaki
uzaklik "marjin" 2/||w|| olarak hesaplanacaktir. Marjini maksimum veren ayrici diizlem
icin minimum §\|w\|2 degeri Denklem 6.11 kosulu altinda saglanmalidir. Optimal ayirici
dizlem probleminin ¢6zima igin Lagrange metodundan yaralaniimaktadir. Lagrange

metodu, bir fonkisyonun maksimum veya minimum degerini bulabilmek igin problemi
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dual probleme dénlstiirerek analitik olarak ¢dzilmesine imkan tanimaktadir. ilkel bir
optimizasyon problemi Denklem 6.13'deki gibi tanimlanir [42] ise
min,, f(w)
kosulu altinda gi(w) <0 ,i=1,...,k
hiw)=0 ,i=1,...1 (6.13)

Bu ilkel optimizasyon probleminin Lagrange fonksiyonu Denklem 6.14°deki gibi ifade
edilir.

¢
Lw,a, p) = Z aigi(w Z Bihi(w) (6.14)
i—1
Maksimum marjinli ayirici dizlem belirleme problemi Lagrange metodu ile Denklem
6.15'de verildigi gibi ifade edilebilir.
1
min 5wl
k.a. Z,-(wT.X,- +w0) = 1 Vi
1 n
L(w, wo, @) = §Hw|!2 - Za;.[z,-(wT.X,- +wo) — 1] (6.15)
Tanimlanan L(w) fonksiyonu w ve wy’ya gére minimize edilir. Fonksiyonda yer alan tim
aj deg@eri «; > 0 kosulunu saglamaktadir. Bu konveks kuadratik optimizasyon problemi

c¢6zimu optimal ayrici dizlemini belirleyecektir. Denklem 6.16°da oldugu gibi ilk olarak

Lagrange fonksiyonu w ve wg’a gére kismi tlrevleri alinarak sifira egitlenir.

OLy(w, B, « n n
%:O = w—Zz,-a,-x,-:O = W=ZZiaiXi
OLp(w, B,a) Lo
o =0 = zj:z,oz, =0 (6.16)

Esitlikler Lagrange fonksiyonu Denklem 6.15 icerisine yazilirsa Denklem 6.17 da verilen

optimizasyon problemi elde edilir [43]:

n
w wo, & Z aj — ZZ,‘Z/O&,’O&/(X;)TX/' (617)

i,j=1
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Maksimum marjinli dizlem Denklem 6.18 ‘deki gibi ifade edilirken ayirici dizlemi giris
6znitelik vektdrindn i¢ carpimlar seklinde yazilabildigi gérilmektedir.

n

g(x) =D (@i.zi.x)T X + wo (6.18)

i

n
k.a. Za,-z,:o ve Vo,

6.1.2.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektér Makineleri

Egitim verisinin dogrusal bir ayrici dizlem ile ayrilamadigi durumlara (Sekil 6.9) ¢6zim
olarak tanimlanan dogrusal olmayan destek vektér makineleri temelde giris verilerini
daha ylksek boyutlu bir uzaya haritalayarak dogrusal ayirnmin gerceklesmesini sagla-
maktadir [43].

] ..
*« ."--'-.' e O x—0(X) * °
o . L _ L . 4 . . . L
° . . (] '. . . .
. : o .

Sekil 6.9. Dogrusal Olmayan Ornek Uzayi

Girig verilerini ¢ olarak tanimladigimiz bir haritalama fonksiyonu ve H ile tanimladigi-
miz bir 6klid uzayina tasidigimizi varsayalim. Tanimlanan bu H uzayinda ayrici diz-
lem bulma problemi devam etmektedir. Dogrusal ayirici diizlemin normali w Denklem

6.18'de oldugu gibi girig vektorlerinin i¢ ¢garpimi olarak tanimlandigindan H ézellik uza-
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yinda bu i¢ ¢carpimlar Denklem 6.19'da verildigi gibi ifade edilir [43].
K(x, xj) = ¢(x).0(xi) (6.19)

Denklemde x; destek verktorlerini ifade ederken K kernel fonksiyonu olarak ifade edil-
mektedir. Kernel fonksiyonu, 6zellik uzayinda verilerin koordinatlarinin tek tek hesaplan-
masina gerek kalmadan direkt olarak ihtiyacimiz olan verilerin i¢ ¢carpimlarini hesapla-
yarak yuksek boyutlu uzayda rahatca calisilmasina olanak tanir. Bu i¢ carpim Denklem
6.18 icerisine yazilirsa ayirici dizlem fonksiyonu Denklem 6.20°deki gibi ifade edilir.

n n
g(X) = Z Oé,‘Z,'(D(X)(D(X,') +Wwp = Z Oé,'Z,'K(X, X,') + Wo (620)
i i=1
En yaygin kullanilan Kernel fonksiyonlari; polinom fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu ve
radyal temel fonksiyonudur.

e Polinom Kernel Fonksiyonu: ( Quadratic p=2, Kubik p=3 )

K (x,x) = ({(x.x;) + 1)P (6.21)

e Sigmoid Kernel Fonksiyonu:

K (x, x;) = tanh ({(x.x;) + 1) (6.22)

e Radyal Temel Kernel Fonksiyonu:

2
il

K (X, Xj) = exp~ 202 (6.23)

|x.x;

6.1.3 K- En Yakin Komsu Algoritmasi

En basit 6rnek tabanli gézetimli 6grenme algoritmasi olarak bilinen K- En Yakin Komsu
algoritmasi, siniflandirilmamis bir érnegin, 6nceden siniflandirilmis érneklere uzakli-
gina bakarak karar verme kuralina dayanir. Tim giris egitim érnekleri n boyutlu uzayda
karsilik geldikleri noktalara yerlestirilir ve rastgele secilen bir test érnegi xa bu n boyutlu
uzaya yerlestirilerek en yakin k tane érnege benzerligine gére sinif atamasi yapilir.
Sekil 6.10 iki boyutlu bir 6rnek uzayinda xa érneginin atama 6rnegi gdsterilmektedir.
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Ornek benzerligi xa test verisinin belirlenen k tane komsu egitim drnegine olana uzak-
g1 ile belirlenir. xa test versinin sinif etiketi, k en yakin komsusunun sinif etiketinin

cogunluk oylamasina gore atanir [44].

Sekil 6.10. K - En Yakin Komsu

Uzaklik metrikleri, yeni bir veri noktasi ile mevcut egitim érnegi arasindaki mesafeyi bul-
mak icin yaygin olarak kullanilir. Genel olarak Denklem 6.24°deki gibi formlize edilebilir
[45].

d(x;, X)) = J > (ar(x) — ar(x))? (6.24)

r=1

Herhangi bir x érneginin r. 6znitelik degeri olarak a,(x) ifadesi kullanilirken Xx; ile x; 6r-
negi arasindaki mesafe d(x;, x;) olarak tanimlanmaktadir. Yaygin olarak kullanilan bazi

uzaklik metrikleri:

e Minkowski Uzakhgi

Manhattan Uzakhgi

Oklid Uzakhg

Chebyschev Uzakhgi

Mahalanobis Uzakligi
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Minkowski Uzakhgi: Normallestirilmis bir vektdr uzayindaki mesafeyi bulmak igin kulla-
nilan bu teknik hem Oklid uzakhginin hem de Manhattan uzakhiginin genellesmis halidir.
X = (X1, X2, ..., Xn) V& Y = (V1, Yo, ..., ¥n) Olmak lzere X ve Y noktasi arasindaki uzaklik
Denklem 6.25'deki gibi hesaplanir [46].

n 1/
(Z X — yil”) ’ (6.25)
i=1

Manhattan Uzakligi: iki nokta arasindaki uzaklik, noktalarin kartezyen koordinatlarinin
mutlak farklarinin toplami olarak hesaplanir. Minkowski uzakliginin p=1 ézel durumudur
[46]. X ve Y noktasi arasindaki mesafe Denklem 6.26'deki gibi hesaplanir.

n

(Z |x; — yil) (6.26)

i=1
Oklid Uzakhgr: iki nokta arasindaki uzaklik, noktalarin kartezyen koordinatlarinin fark-
larinin kareleri toplaminin karakéki olarak hesaplanir. Dogrusal uzaklik olarakta bilinen
Oklid uzakhgl Minkowski uzakliginin p=2 6zel durumudur [46]. X ve Y noktasi arasin-
daki mesafe Denklem 6.27°deki gibi hesaplanir.

( > (xi— y;)2) (6.27)

i=1
Chebyschev Uzakligi: Noktalarin kartezyen kordinatlarinin mutlak farklarinin maksi-

mumu olarak hesaplanir. Minkowski uzakliginin p=oco 6zel durumudur [46]. X ve Y nok-
tasi arasindaki mesafe Denklem 6.28'deki gibi hesaplanir.

maxi,|xi — i (6.28)

Mahalanobis Uzakhgi: iki nokta arasindaki mesafeyi élcerken tim noktalardan hesapla-
nan kovaryans matrisini de hesaba katar. Geometrik olarak noktalar standartlastirnlarak
yani birbirlerinden iliskisiz hale getirilerek yine 6klid uzakligi 6lcimi yapmaktadir [46].
X ve Y noktasi arasindaki mesafe Denklem 6.29°'deki gibi hesaplanir.

VX =Yyc-1(x-yY) (6.29)

K - En Yakin Komsgu algoritma performansi uzaklik fonksiyonuna ve k komsu sayisina
baghdir. Oklid metrigi uzaklik fonksiyonu icin en popller secenektir. Ancak noktalarin
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koordinat eksenlerindeki dagiimlar karsilastirabilir degilse Oklid uzakhgini kullanma-
dan 6nce dagilim matrisinin standartlastiran Mahalanobis metrigide yaygin olarak kulla-
nilir. Komsuluk hacmini kontrol eden k parametresi siniflandirma performansi Gzerinde
6nemli bir rol oynamaktadir [47]. Optimum k degeri veri kimesine gbre daima degi-
siklik géstermektedir. GUrdltinun siniflandirma Gzerine etkisini azaltmak icin k degeri
genellikle blyUk secilirken siniflar arasindaki belirginlik daha az hale gelmektedir. Se-
kil 6.10 ‘da yer alan dagilimda bilinmeyen bir x érnegi k=3 ve k=6 sec¢imi ile farkli sinif
etiketi alabilmektedir. Bilinmeyen bir veriyi en yakin komsusunun ait oldugu sinif etiketi
ile siniflandirmak icin k=1 alinirken, k degeri tim &érnekleri kapsayacak sekilde biyik

secilirse siniflama gogunluk sinifina gére gergeklesecektir.
6.1.4 Yapay Sinir Aglari

Beyin, noronlar olarak adlandirilan ¢ok sayida elemandan (yaklasik 10'") ve her bir
eleman arasindaki baglantidan (yaklasik 10*) olusmaktadir [48]. Néronlarin temel (i¢
bileseni vardir; dendritler, hiicre govdesi ve akson. Dendritler, hlicre gévdesine elektrik
sinyalleri tasiyan agag benzeri sinir liflerinin alici aglaridir. Hicre gdvdesi, gelen sin-
yalleri etkili bir sekilde toplar ve toplam genligi sinirlandirir. Akson, hiicre gdvdesindeki
sinyali diger néronlara taglyan tek uzun bir liftir. Bir hlicrenin aksonu ile baska bir hiic-
renin dendriti arasindaki temas noktasina sinapsis denir. Sekil 6.11 ‘da bir sinir hlcre

(néron) yapisi verilmektedir [48].

Dentritler
< \ /
— A “’
}__\:-" (_: !}_-==____,___ Akson
| —

~——_ " [Hicre An
o -

V7N Govdesi \ \\

—t" - -
—|
f Sinapsis

Sekil 6.11. Sinir Hicresi(N6éron) ve Yapisi

Yapay sinir aglari beynin karmasikligina yaklasmazlar ancak bununla birlikte, biyolojik
ve yapay sinir aglari arasinda iki temel benzerlik vardir. Birincisi hesaplama elemanla-
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rindan olugmalari, ikincisi néronlar arasindaki baglantilarin agin isleyisini belirlemesidir.
Biyolojik néronlar (10~3sn) elektrik devreleriyle (10~ '°sn) karsilagtirldiginda ¢ok yavas
olsalar da beyin herhangi bir bilgisayardan ¢ok daha hizh bir sekilde birgok gorevi ye-
rine getirebilmektedir [48]. Bu biyolojik sinir aglarinda tim ndronlarin ayni anda paralel
olarak galisabilme yeteneginden kaynaklanir. Yapay sinir aglarinda ise paralel yapilar
VLSI, optik cihazlar ve paralel islemciler kullanarak ideal bir sekilde uygulanmaya ¢ali-

silir.
6.1.4.1 Tek Girigli Néron

Sekil 6.12 'de tek girigli bir néron yapisi gosteriimektedir [48]. Burada p girisi w agirligi
ile carpilarak b sabit terimi ile toplanir. Bu toplayici ¢iktisi bir transfer/aktivasyon fonksi-
yonuna gonderilir. Fonksiyon c¢iktisi a néron ¢iktisi olmaktadir. Bu basit modeli biyolojik
nérona uygun olarak tanimlarsak, w agirligi sinapsislerin kuvvetine karsilik gelirken,
hicre gdvdesi toplam ve f transfer fonksiyonu olarak tanimlamak mamkindtr. Néron

cikisi a ise akson Uzerindeki sinyali temsil eder.

Girig Méron

NN

pe w Z ”b'f Sb‘
lb

LU NS S

a=flwp+h)

Sekil 6.12. Tek Girigli Néron

Noron c¢iktisi dogrudan aktivasyon fonksiyonuna baglidir. w ve b her néronun ayarla-
nabilir sayisal parametreleridir. Ogrenme kurallina bagl olarak ayarlanir ve néronun

giris-cikis iliskisini tanimlar.
6.1.4.2 Transfer/Aktivasyon Fonksiyonu

Biyolojik bir nGron modeline gbre; néron bir dereyece kadar her zaman aktiftir [49]. N6-
ronlarin giris degerlerinin tepkileri aktivasyon fonksiyonuna baglidir. Aktivasyon fonk-
siyonu dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon olabilir. Yaygin olarak kullanilan
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aktivasyon fonksiyonlari bu b6limde anlatilacaktir [49].

Hard Limit Fonksiyonu; girdileri kesin olarak iki ayri kategoriye ayiran néronlar elde
etmek icin kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyonun argiimani sifirdan ki-
clkse néronun ciktisi 0’a, sifirdandan blylk ise néronun ciktisi 1’e esit olacaktir. Se-
kil 6.13 'de a=hardlim(n) transfer fonsiyonu gésterilmektedir [48].

Sekil 6.13. Hard Limit Transfer Fonksiyonu

Dogrusal Transfer Fonksiyonu; ¢ikis degeri giris argimanina egit olan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu aktivasyon fonksiyonuna sahip néronlar "Adaline" aglarinda kullanil-
maktadir. Sekil 6.14 'de a = purelin(n) transfer fonsiyonu gésterilmektedir [48].

Sekil 6.14. Dogrusal Transfer Fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonu; arti ve eksi sonsuz arasinda herhangi bir giris argimanini 0 ile
1 arasinda bir ¢iktiya esleyen aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 6.15 ‘de a = logsig(n)
transfer fonksiyonu gosterilmektedir [48].
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Sekil 6.15. Sigmoid Transfer Fonksiyonu

Yaygin olan kullanilan transfer fonksiyonlari; girdi-¢ikti ilintileri, sembolleri ve Matlab

fonksiyonlari Cizelge 6.1 ‘de tablo olarak verilmektedir [48].

Transfer Fonksiyonu Girdi-Cikt llintisi Sembol | MATLAB
a=0 n<0 )
Hard Limit 1 ns0 ] | hardlim
. ) o a=-1 m=<0 -
Simetrik Hard Limit d= 4+l >0 + hardlims
Dogrusal a=mn 74 purelin
a=0 n=0
Satre Dogrusal a=n 0znzl /S satlin
a=1 n=l
Sj ik Sat a=-1 n<-l
|metr|u atlre en l<n< 7z catlins
Dogrusal
a=1 n=]
1 .
Sigmoid i ya logsig
_[:
Hiperbolik Tanjant a=2"% e tansig
E TE
. - a=0 n<D -
Positif Dogrusal s—n 0<n / poslin

Cizelge 6.1. Transfer Fonksiyon Listesi ve Gdsterimi

75




6.1.4.3 Coklu Giris Néronu

Tipik olarak bir néronun birden fazla girisi bulunabilir. R girisli bir néron Sekil 6.16 ‘de
verilmistir [48]. ps, p2, ..., Pr giriglerinin herbiri W agirlik matrisinin w1 1, w12, ...w1 g ilgili
elemanlari tarafindan ayri ayri agirliklandirilir. Burada wj » ile birinci néron ile ikici kay-
nak arasindaki agirlik temsil edilmektedir.

Girig  Goklu Girig Naronu

Ny
P

W11
b n o 7] a
P ) » S —>
1.5'5. Wy g lb
S
a=f{Wp+E)

Sekil 6.16. Goklu Girig Néronu

Ag girisini olusturmak icin agirliklandiriimis girdiler Denklem 6.30'de verildigi gibi bir
sabit terim ile toplanir.

n=wi1P4 +w1,2p2+....+w11RpR+b (630)

6.1.4.4 Ag Yapisi

Genel olarak, birden fazla giris icin tek bir néron yetersiz kalmaktadir. Katman olarak
adlandirdigimiz paralel yapilara ihtiya¢ vardir.

6.1.4.4.1 Tek Katmanh Ag Yapisi

Tek katmanli ag yapisinda p1,po,...,pr giriglerinin herbiri W agirhik matrisinin
W11, W12, - Ws 1, -y wg R ilGili elemanlari araciligiyla her bir nérona baglanir. Katman; W
agirlik matrisi, toplayicilar, b sabit vektorQ, f transfer fonksiyonlari ve a ¢ikis vektdrin-
den olugmaktadir. Herbir néronun kendisine ait yine bir sabit parametresi, toplayicisi ve
transfer fonksyionu ile bir ¢ikti degeri a vardir. Bu ¢ikti degerlerinin her biri a vektérint
olusturmaktadir. Sekil 6.17 ’da tek katmanli bir ag yapisi gdsterilmektedir [48].
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Girig Méron Katmani

a=f{Wp+h)

Sekil 6.17. Tek Katmanli Ag Yapisi

6.1.4.4.2 Cok Katmanh Ag Yapisi

Cok katmanh ag yapisinda her katman kendi W agirlik matrisi, b sabit vektorQ, transfer
fonksiyonu n giris vektdri ve a ¢ikis vektdérine sahiptir. Birinci katmani sigmoid transfer
fonksiyonuna sahip, ikinci katmani dogrusal transfer fonksiyonuna sahip iki katmanli
bir ag yapisi bir ¢ok girdi uzayini egitebilme yetenegine sahiptir. Tek katmanli bir yapi
ile karmasik bir girdi uzay! ¢cogu zaman egitilemez. Cok katmanl aglar tek katmanli
aglardan oldukca glcladir. Sekil 6.18 'de ¢cok katmanli bir ag modeli verilmektedir [48].

Agin egitiimesinde yapilacak secimlerin énemi buyiiktir. Oncelikle ag girisinin sayisi
yani R girdi uzayinin éznitelik adedi kadar olmalidir. Benzer gekilde ag ¢ikisi sinif sa-
yisi kadar néron icermelidir. Son olarak ag ¢ikis degeri 0 ya da 1 olmasi isteniyorsa
¢ikis katmaninda yer alan transfer fonksiyonu hard limit transfer fonksiyonu benzeri bir
transfer fonksiyonu secilmesine dikkat edilmelidir. Tek katmanh bir agin mimarisi, belirli
saylda girig, ¢ikis néronlari ve belirli transfer fonksiyonu da dahil olmak Gizere problem

6zelligine goére belirlenebilir.
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Sekil 6.18. Gok Katmanli Ag Yapisi

Cok katmanl bir ag mimarisinde gizli katmanlarda gereken néron sayisi tek katmanh
yapilarin aksine dogrudan sdylenemez. Katman sayisi olarak bircok pratik yapay sinir
agI mimarisinde iki yada Ug¢ gizli katman yer almaktadir. Giris katmani, gizli katman ve
cikis katmani olmak Uzere ¢ katmanli bir ag yapisi en karmasik problemlerde dahi
¢6zim olmaktadir. Nadiren dért veya daha fazla katman kullaniimaktadir [48].

6.1.4.5 Geri Yayiiml Ogrenme Algoritmasi

Gozetimli siniflandirma yéntemlerinde agda her giris icin istenen bir ¢ikti verilir. Ogrenme
sirasinda ag tarafindan Uretilen cikti (y), beklenen ¢iktiya (d) esit olmayabilir. Hata di-
zeltme, 6grenme kuralinin temel ilkesi, hatay1 kademeli olarak azaltmaktir. Hata sinyali
(d-y) kullanilarak baglanti (w) agirliklari giincellenir bdylelikle hata aga yayilarak en aza
indirgenir. Tim girdi uzayini beklenen ¢ikis uzayina esleyen optimum bir fonksiyon bu-
lunmus olacaktir. Ornegin, kontrol sistemlerinde élgiilen ciktilardan kontrol girislerine
eslenen uygun bir geribildirim fonksiyonu bulmak benzer bir amag olarak degerlendiri-
lebilir. Bir agin hata fonksiyonu Denklem 6.31°de tanimlanmaktadir.

ej(n) = di(n) — y;(n) (6.31)

Bir giris katmani, iki gizli katman ve bir ¢iktl katmanina sahip Sekil 6.18 'daki mimaride
ag Uzerinde akis soldan saga dogru ilerledigi gériimektedir. Agin giris ucundan ag
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Uzerinden éne dogru her bir néron Uzerinden yayilim yapan ve agin ¢ikis ucundan elde
edilen sinyal "fonksiyon sinyali" olarak tanimlanmaktadir. Agin ¢ikis néronu ile beklenen
cikti arasindaki hata ag Gzerinden geriye dogru "hata sinyali" olarak iletilir. Algoritmanin
ilk adimi ileri besleme de herhangi bir 6grenme gerceklesmeyip ag hatali bir ¢ikti olan
fonksiyon sinyalini Uretir. ileri besleme sonucunda elde edilen cikti ile beklenen ikt
karsilastirilarak agin hatasi hesaplanir. Algoritmanin ikinci adimi olan geri yayilim bu
hatayi agirlik vektdrlerinin glincellemek icin Denklem 6.32'de verildigi gibi "delta kurali"

ile aga tekrar yayar.

wji(n + 1) = w;i(n) + Awji(n)

Awy(n) = —n-—jj’_(('g)
E(n) = % > e (6.32)

Geri yayihmda 6grenme iglemi baslamis olur. Bu adimlar defalarca tekrarlanarak hata
sinyali belirlenen seviyeye diigene kadar devam eder. Agdaki agirlik degisimleri Aw;'in
agda yer alan her agirlik icin ve egitim setindeki her egitim 6rnegi icin art arda uy-
gulanmasi gerekir. Battiin agirliklarin tim egitim seti icin giincellenmesine bir egitim
devri (epoch) olarak tanimlanir [50]. Tim egitim setinin aga tek seferde verilerek agirlik
degisimlerini yapilmasina "toplu égrenme", her bir egitim verisini aga tek tek vererek
tim agirhklarin glincellenmesine ise "sirali 6grenme" tanimi yapilmaktadir. Geri yayi-
im 6grenme algoaritmasinin temeli; bir giris ¢ikis haritalamasini, gcok katmanli bir agin
sinaptik agirliklarina ve sabit terimlerine kodlamaktir. Agin genelleme yaparak 6grenme
islemini gerceklestirmesi asil amactir. Agin bu genellemeyi saglamasi igin capraz ge-
cerlilik olarak bilinen bir istatiksel standart kullaniimaktadir [50]. Veri seti rastgele se¢im
ile egitim ve test verisi olmak Gzere ikiye bollindr. Egitim verisi de birbirinden ayrik iki alt
kiime halinde bélundr.

e Egitim Veri Seti
— Tahmin alt kiimesi; ag modelini segcmek ve egitmek igin kullanilir.
— Dogrulama alt kiimesi; ag1 dogrulamak icin kullanilir.

e Test Veri Seti
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Egitim veri setinin bélinmesindeki asil amag agin agirliklarini ve sabit terimlerini belirle-

mek icin kullanan tahmin veri setinden bagimsiz bir set Gzerinde dogrulama yapmakiir.

Boylelikle agin egitim verisini ezberleyerek asiri 6grenme olasiligi en aza indirgenmis

olur. Agin genelleme performansi dogrulama alt kimesinden farkl olan test kimesi

tzerinden yapilir. Agin 6grenme stirecinde ileriye ve geriye dogru asamalarini iceren

geri yayilimli 6grenme algoritma adimlari:

1. Ilklendirme: Herhangi bir 6n bilginin mevcut olmadi§ varsayilarak, sinaptik agir-

6.2

liklar ve sabit terimler diizgiin dagitiimis rastgele sayi setinden segcilir.

Egitim Setinin Belirlenmesi: Veri setinde yer alan verilerden rastgele bir secim ile
eQitim seti belirlenir. EQitim setinde yer alan her bir érnek icin adim 3 ve 4'de

anlatilan ileri ve geri yayilim hesaplamalari gerceklestirilir.

ileri Yayilim: Egitim veri setinde yer alan érneklerin her biri mevcut sinaptik agirlik-
larin ve sabit terimlerin yardimiyla her katman igin fonksiyon sinyali hesaplanarak

ilerlenir. Sunulan egitim veri seti igin agin ¢ikti degerleri bu yolla hesaplanir.

. Geri Yayihm: Adim 3 de elde edilen ¢ikti deg@erleri ile beklenen sonug degerleri

karsilastirilarak agin hata degeri hesaplanir. Bu hata degeri sinaptik agirliklarin
glncellenmesi igin hata sinyali halinde geriye dogru beslenir.

Sinaptik Agirliklarin Giincellenmesi: Delta kuralina gére sinaptik aglar giincellenir.

Yineleme (iterasyon): Adim 3’den adim 5’ e kadar olan ileri geri hesaplamalar
belirlenen durma kriterine kadar tekrarlanir. Durma kriteri kimi zaman hata esik
degeri kimi zaman yineleme sayisi olarak belirlenebilmektedir.

Kalp Ses Sinyallerinin Siniflandiriimasi

Hastane ortaminda toplanan PCG sinyalleri Gzerinden MFCC y6ntemiile S1 ve S2 ses-

lerinin yerleri belirlenerek, esik degerleri yardimi ile S1, sistol, S2, diyastol bélgelerine

karar verilmigtir. Hastalik/Gfirim bilgisi, sistol ve diyastol bélgesinde cesitli sekillerde

yer aldigindan bu bélgelerin 6znitelik vektérleri hesaplanmistir. Siniflanma igin 10 adet
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dznitelik kullanilmistir. Ufartimler bu bélgeler icerisinde erken, orta, geg gibi farkli se-
killerde bulunabildiginden sistol bdlgesi kendi icinde ¢ esit parcaya bélinerek ve bu
pargalar Gzerinden &znitelikler ¢ikarilmaktadir. Benzer sekilde diyastol bélgesi de G¢
esit parcaya bdlinerek her bir bdlge icin ayri ayri 6znitelik vektérleri elde edilecektir. Bir
kardiyak periodun dznitelik vektéri S1, sistol, S2, diyastol olmak izere 8 ayri parcadan
tretilen 80x1 boyutlu bir vektdr ile ifade edilecektir.

6.2.1 Veri Seti

Bir kalp ses sinyali icerisinde yer alan tim kardiyak déngller yani S1 ve S2 sesleri
dogru tahmin edildigi taktirde bu kalp ses sinyali icerisinde yer alan tim S1, sistol,
S2, diyastol bolgeleri ardisil olarak belirlenebilirken, herhangi bir periyotta S1 sesinin
belirlenememesi kendisinden dnceki diyastol bélgesinin nerede sonlandiginin belirle-
nememesine benzer sekilde S2 sesinin belirlenememesi kendisinden énceki sistol bol-
gesinin nerede sonlandiginin belirlenememesine sebep olmaktadir. Dolayisiyla S1 ve
S2 bélitleme isleminde kesin olarak belirlenemeyen bir kardiyak periyot kendisinden
6nceki kardiyak periyodunda tam olarak belirlenememesine sebep olmaktadir. Bir PCG
kaydi igerisinde bir sistol ve diyastol suresi bir kardiyak periyottan daha uzun olama-
yacagina gore sistol ve diyastol slrelerinin bir kardiyak déngliden fazla olmasi halinde
yukarida bahsedilen durum gerceklesmis olup bu kardiyak dongu gecersiz sayilarak si-
niflandirma i¢in kullanilacak olan veri setine dahil edilmemektedir. Kalp rahatsizhigi ile
ilgili bilgi bir kardiyak déngu icerisinde tespit edilebildiginden kesin olarak emin olunan
kardiyak periyotlar Gzerinden siniflandirma iglemi yapilmaktadir. Aksi halde belirlene-
meyen bir S1 ve S2 sesi sistol veya diyastol bélgesinde Gflirim gibi davranarak yanlis
siniflandirmaya/teshise sebep olacaktir. Normal, AD, MY, AY ve MD hastaliklari i¢in bo-
lGtleme algoritmasi tarafindan belirlenen veri seti Cizelge 6.2'de sunulmaktadir. Bu veri
seti Uzerinde hastalik siniflandirma galismasi yapilacaktir.
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Kardiyak Periyod Sayisi
Aort Darhgi 900
Mitral Yetmezligi 754
Aort YetmezlIigi 77
Mitral Darlig 478
Normal 4409

Gizelge 6.2. Siniflandirma Veri Seti

Tam siniflandirma modellerinde Normal, AD, MY, AY ve MD hastalik kayitlarinin her biri
icin toplam kardiyak periyodlarinin %70’ egitim veri seti, %15’i dogrulama veri seti igin
kullanilirken %15’ test verisi seti icin kullaniimistir. Veri tablosu Cizelge 6.3'de sunul-

maktadir.
Egitim | Dogrulama | Test
Aort Darlig 630 135 135
Mitral YetmezIligi | 528 113 113
Aort Yetmezligi 54 11 12
Mitral Darhgi 335 71 72
Normal 3086 661 662

Cizelge 6.3. Egitim, Dogrulama ve Test Veri Seti

Egitim verisinde yer alan hastalikl verilerinin her sinif igin yaklasik ayni cogunlukta ol-
masi agin hastaliklar i¢in genelleme yapmasinda bir intiya¢ unsurudur. Veri setinde yer
alan her bir hastalik icin %85 egitim ve dogrulama verisi olarak kullanilacaktir. AD verisi
icin 765 (630+135) adet egitim ve dogrulama verisi bulunurken AY verisi icin 65 (54+11)
adet egitim ve dogrulama verisi elde edilmektedir. Veriler arasindaki bu fark agin genel-
leme yaparak dgrenmeyi tamamlamasini engellemektedir. AY verisine 40dB SNR ile
"Gausian Beyaz Gur0lti" eklenerek egitim veri seti cogaltilacak ve veri setleri arasin-
daki sayisal ¢cogunluk farki giderilecektir. Bu yéntemle aglarin genelleme yapabilecek
sekilde egitiimesi hedeflenmektedir. Siniflandirma performansi igin iki ayri yaklasim iz-
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lenecek olup bu yaklasimlarin performanslari ayri ayri gézlemlenecektir.
6.2.2 Yaklasim 1

Kalp ses sinyalleri ilk seviyede normal ve anormal olarak siniflandirilacak ardindan has-
talik teghisi igin ikinci bir alt seviyede AD, MY, AY, MD hastalik siniflandiriimasi yapila-
caktir. Yaklasimin karar topolojisi Sekil 6.19 "de verilmektedir.

PCG
|
l 80 oznitelik l
Normal Abnormal
80 oznitelik
Aort Mitral Aort Mitral
Darlig Yetmezlik Yetmezligi Darlig

Sekil 6.19. Yaklasim 1 - Karar Topolojisi

Toplam 2209 anormal ve 4409 normal veri setinin %15’i egitilen agin performansi igin
rastgele secilmis olup her bir siniflandirici icin test performansi ve siniflandirma para-

metresi anlatilacaktir.
Seviye 1:

AD, MY, AY, MD olarak etiklenen kardiyak periyotlarinin tamami anormal kalp ses sin-
yali bagligi altinda tek bir veri kiimesi olusturmaktadir. Bu seviyede yanlizca kalp ses
sinyalinde herhangi bir rahatsizlik olup olmadigi anlagiimaya ¢alisilacaktir. Normal ve
anormal kalp ses sinyalleri siniflandirmasi hedeflenmektedir.

1. Destek Vektér Makinalari; B6lim 6.1.2’de anlatilan kernel polinom derecesi 3 ola-
rak belirlenen agin test veri seti Uizerinde siniflandirma performansi %85,0 olarak
hesaplanirken her bir sinif icin detayli performans sonucu Cizelge 6.4'de yer al-
maktadir.
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Anormal | Normal | Total

Tahmin Edilen Anormal 256 73 %77,8
Tahmin Edilen Normal 76 588 | %88,6
%771 | %89,0 | %85,0

Cizelge 6.4. Normal - Anormal DVM Performansi

2. K-En Yakin Komgu; Bolim 6.1.3'de anlatilan 6klid uzakhg@i kullanilarak k= 3 en
yakin komsuluk igin egitilen agin test veri seti Gizerinde siniflandirma performansi
%79,8 olarak hesaplanirken her bir sinif icin detayli performans sonucu Cizelge 6.5'de

yer almaktadir.

Anormal | Normal | Total

Tahmin Edilen Anormal 270 139 | %66,0
Tahmin Edilen Normal 62 522 | %89,4
%81,3 | %79,0 | %79,8

Gizelge 6.5. Normal - Anormal KNN Performansi

3. Yapay Sinir Aglari; bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile mo-
dellenen bir agda 407 adet gizli katman néronu ile transfer fonksiyonu ’tansig’
ve ¢ikig transfer fonksiyonu ’purelin’ kullanilarak 100 iterasyon sonucunda egitilen
agin test veri seti Gzerinde siniflandirma performansi %74,0 olarak hesaplanirken
her bir sinif igin detayli performans sonucu Cizelge 6.6'de yer almaktadir.

Anormal | Normal | Total
Tahmin Edilen Anormal 243 169 | %59,0
Tahmin Edilen Normal 89 492 %84,7
%73,2 | %74,4 | %74,0

Cizelge 6.6. Normal - Anormal Yapay Sinir Aglari Performansi

4. Karar Agaci; Bélim 6.1.1°'de anlatilan bagging yéntemi kullanilarak egitilen agin

test veri seti Gzerinde siniflandirma performansi %81,0 olarak hesaplanirken her
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bir sinif igin detayli performans sonucu Gizelge 6.7°'de yer almaktadir.

Anormal | Normal | Total
Tahmin Edilen Anormal 246 103 %70,5
Tahmin Edilen Normal 86 558 %86,6
%74,1 | %84,4 | %81,0

Cizelge 6.7. Normal - Anormal Karar Agaci Performansi

Seviye 2:

Normal ve anormal olarak siniflandirilan kardiyak periyotlari bu seviyede; hastalik etiketi
siniflandirmasi hedeflenmektedir. Anormal olarak etiketlenen veriler bu defa AD, MY, AY

ve MD olarak hastalik siniflandirmasi yapilacaktir.

1. Destek Vektér Makinalari; Bolim 6.1.2°'de anlatilan kernel polinom derecesi 3
olarak belirlenen agin test veri seti (zerinde hastalik siniflandirma performansi
%77,1 olarak hesaplanirken her bir sinif icin detayli performans sonucu Cizelge 6.8'de

yer almaktadir.

AD MY AY MD Total

Tahmin Edilen AD | 102 14 2 6 %82,3
Tahmin Edilen MY | 21 87 1 6 %75,7
Tahmin Edilen AY 1 2 9 2 %64,3
Tahmin Edilen MD 11 10 0 58 | %73,4

%75,6 | %77,0 | %75,0 | %80,6 | %77,1

Gizelge 6.8. Hastalik Siniflandirmasi DVM Performansi

2. K-En Yakin Komgu; Boélim 6.1.3'de anlatilan 6klid uzakhg@i kullanilarak k= 3 en
yakin komsguluk igin egitilen agin bir test veri seti Gzerinde hastalk siniflandirma
performansi %77,4 olarak hesaplanirken her bir sinif icin detayli performans so-

nucu Gizelge 6.9'de yer almaktadir.
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AD MY AY MD Total

Tahmin Edilen AD | 109 22 0 7 %79,0
Tahmin Edilen MY 20 85 2 10 %72,6
Tahmin Edilen AY 1 3 9 1 %64,3
Tahmin Edilen MD 5 3 1 54 | %85,7

%80,7 | %75,2 | %75,0 | %75,0 | %/77,4

Gizelge 6.9. Hastalik Siniflandirmasi KNN Performansi

3. Yapay Sinir Aglari; bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile mo-
dellenen bir agda 407 adet gizli katman néronu ile transfer fonksiyonu ’tansig’
ve cikis transfer fonksiyonu ’purelin’ kullanilarak 139 iterasyon sonucunda egiti-
len agin test veri seti Uzerinde hastalik siniflandirma performansi %66,9 olarak

hesaplanirken her bir sinif igin detayl performans sonucu Cizelge 6.10'da yer al-

maktadir.
AD MY AY MD Total
Tahmin Edilen AD 94 26 2 9 %71,8
Tahmin Edilen MY 27 68 0 7 %66,7
Tahmin Edilen AY 9 8 10 6 %30,3
Tahmin Edilen MD 5 11 0 50 | %75,8
%69,6 | %60,2 | %83,3 | %69,4 | %66,9

Cizelge 6.10. Hastalik Siniflandirmasi Yapay Sinir Aglari Performansi

4. Karar Agaci; Bélim 6.1.1°'de anlatilan bagging yéntemi kullanilarak egitilen agin
test veri seti Uzerinde hastalik siniflandirma performansi %76,2 olarak hesapla-
nirken her bir sinif icin detayli performans sonucu Gizelge 6.11°da yer almaktadir.
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AD MY AY MD Total

Tahmin Edilen AD | 107 22 3 10 | %754
Tahmin Edilen MY 16 83 0 6 %79,0
Tahmin Edilen AY 1 0 8 1 %80,0
Tahmin Edilen MD 11 8 1 55 | %73,3

%79,3 | %73,5 | %66,7 | %76,4 | %/6,2

Cizelge 6.11. Hastalik Siniflandirmasi Karar Agaci Performansi

AD, MY, AY, MD gibi hastalik etiketlerini tek bir seviyede siniflandirildiginda performans
sonuclarinin oldukca distk oldugu gézlemlenmektedir. Performanslar incelendiginde
bazi ufak iyilestirmeler olsa da ayrisimin belli bir dizeyde kaldigi anlagiimaktadir. TY,
PDA gibi diger anormal hastaliklarinda ilerideki calismalarda eklenecegini diisintllirse
sinif sayisi oldukca artacak buda siniflandiricilarin karmasikligini arttiracak olup elde
edilen bu performanslar giderek dismeye baslayacaktir. Bu nedenle moduler bir yapi
ile kararin bir karar topolojisi icinde verilmesi durumundaki basari kargilastirmalar ele
alinacaktir. Karar topolojisi 6ncelikle sorunlu ve normal verileri ayirarak ise baslamakta-
dir. Daha sonra bu ayrim sistolik ve diyastolik Gfirim ayrigtirmasi ile devam etmektedir.
Bu yolla sinif karari daraltilarak performans iyilestirimi amaglanmistir.

6.2.3 Yaklasim 2

Siniflandirma iglemi mantiksal adimlara bélinerek karmasiklik azaltilarak, hastalik eti-
ketleme performansi arttirimi hedeflenmektedir. ilk olarak normal ile anormal PCG sin-
yali ayrimi Gzerine yogunlasilacak, PCG sinyalinin anormal bir kayit oldugu anlasiima-
sinin akabininde sistolik Gfirim veya diyastolik Gfirim karari verilmeye c¢alisilacaktir.
Bu adimin devaminda sistolik tftrimler kendi iglerinde diyastolik GfGarimler kendi ig-
lerinde siniflandirilarak hastalik etiketleme performansi gézlemlenecektir. Yaklagimin
karar topolojisi Sekil 6.20 'da sunulmaktadir.
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PCG

|

l

80 oznitelik
Normal Abnormal
|
80 oznitelik
Sistolik Diyastolik
Ufarim Ufaram
80 oznitelik 80 oznitelik

Aort Mitral Aort Mitral
Darligi Yetmezlik Yetmezligi Darligi

Sekil 6.20. Yaklagim 2 - Karar Topolojisi

Yaklagimlarin performans karsilagtirmasini saglikh bir sekilde yapabilmek igin egitim,
dogrulama ve test veri setleri igin rastgele se¢cim yapilmayacak olup Yaklagim 1’ de
secilen egitim, dogrulama ve test veri seti aynen kullanilacaktir.

Seviye 1:

Yaklasim-1 Seviye-1 de oldugu gibi bu seviyede kalp ses sinyalleri normal ve anormal
olarak siniflandirilacaktir. AD, MY, AY, MD olarak etiklenen kardiyak periyotlarinin ta-
mami anormal kalp ses sinyali bashgi altinda bir veri kiimesi olacak ve normal kalp ses
sinyali veri kiimesi ile birlikte sinifandirma yapilacaktir. Yaklagim 1-Seviye-1 de yer alan

siniflandirma perfromansi bu seviyede tekrarlanmaktadir.
Seviye 2:

Normal ve anormal olarak siniflandirilan kardiyak periyotlari bu seviyede; sistolik veya
diyastolik etiketi siniflandirmasi hedeflenmektedir. Anormal olarak etiketlenen veriler
bu defa sistolik veya diyastolik Gftirime sahip olarak hastalik siniflandirmasi yapilacak-
tir. AD ve MY kayitlar literattirde sistolik Gftiriim olarak degerlendirilmekte oldugundan
sistol veri seti i¢cin Aort Darligi ve Mitral Yetmezligi kayitlari kullanilirken AY ve MD kayt-
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lari literatlrde diyastolik Gftriim olarak degerlendiriimekte oldugundan diyastol veri seti
icin Aort Yetmezligi ve Mitral Darligi kayitlari kullaniimaktadir. Anormal bir PCG kaydi
icerisinde sistolik Gfirim veya diyastolik Gfirim test performansi ve siniflandirma pa-

rametresi her bir siniflandirici igin anlatilacaktir.

1. Destek Vektér Makinalari; B6Iim 6.1.2'de anlatilan kernel polinom derecesi 3 ola-
rak belirlenen agin test veri seti Gzerinde sistolik/diysatolik Gftrim siniflandirma
performansi %85,8 olarak hesaplanirken her bir sinif igin detayli performans so-
nucu Cizelge 6.12°de yer almaktadir.

Sistolik Ufiirim | Diyastolik Uftrim | Total

Tahmin Edilen Sistolik 223 22 %91,0
Tahmin Edilen Diyastolik 25 62 %71,3
%89,9 %73,8 %85,8

Gizelge 6.12. Sistolik - Diyastolik DVM Performansi

2. K-En Yakin Komsu; B6lim 6.1.3'de anlatilan 6klid uzakhgi kullanilarak 3 en yakin
komsuluk icin egitilen agin test veri seti Gzerinde sistolik/diysatolik Gfarim sinif-
landirma performansi %90,1 olarak hesaplanirken her bir sinif igin detayli perfor-
mans sonucu Gizelge 6.13'de yer almaktadir.

Sistolik Ufiirim | Diyastolik Uftrim | Total

Tahmin Edilen Sistolik 235 20 %92,2
Tahmin Edilen Diyastolik 13 64 %83,1
%94,8 %76,2 %90,1

Cizelge 6.13. Sistolik - Diyastolik KNN Performansi

3. Yapay Sinir Aglari; bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile model-
lenen bir agda 807 adet gizli katman néronu ile transfer fonksiyonu 'tansig’ ve ¢ikis
transfer fonksiyonu ’purelin’ kullanilarak 62 iterasyon sonucunda egitilen agin test
veri seti Gzerinde sistolik/diysatolik Gftrim siniflandirma performansi %76,5 ola-
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rak hesaplanirken her bir sinif icin detayli performans sonucu Cizelge 6.14’de yer

almaktadir.
Sistolik Ufiiriim | Diyastolik Uftirim | Total
Tahmin Edilen Sistolik 194 24 %89,0
Tahmin Edilen Diyastolik 54 60 %52,6
%78,2 %71,4 %76,5

Cizelge 6.14. Sistolik - Diyastolik Yapay Sinir Aglar Performansi

4. Karar Agaci; Bélim 6.1.1°'de anlatilan bagging yéntemi kullanilarak egitilen agin
test veri seti Gzerinde sistolik/diysatolik Gfirim siniflandirma performansi %88,9
olarak hesaplanirken her bir sinif i¢in detayli performans sonucu Cizelge 6.15de

yer almaktadir.

Sistolik Ufiirim | Diyastolik Uftrim | Total

Tahmin Edilen Sistolik 234 23 %91,1
Tahmin Edilen Diyastolik 14 61 %81,3
%94 ,4 %72,6 %88,9

Cizelge 6.15. Sistolik - Diyastolik Karar Agaci Performansi

Seviye 3:

Sistolik ve diyastolik olarak siniflandirilan kardiyak periyotlari bu seviyede; AD ile MY,
AY ile MD olarak hastalik etiketi siniflandirmasi hedeflenmektedir.

1. Destek Vektér Makinalari; Bolim 6.1.2°'de anlatilan kernel polinom derecesi 3
olarak belirlenen agin test veri seti Uzerinde hastalik siniflandirma performansi
%84,3 olarak hesaplanirken her bir sinif icin detayli performans sonucu Cizelge 6.16

ve Cizelge 6.17'da yer almaktadir.
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AD MY Total
Tahmin Edilen AD | 106 16 %86,9
Tahmin Edilen MY 29 97 %77,0
%78,5 | %85,8 | %81,9

Gizelge 6.16. AD-MY DVM Performansi

AY MD Total

Tahmin Edilen AY 12 7 %63,2
Tahmin Edilen MD 0 65 %100,0
%100,0 | %90,3 | %91,7

Gizelge 6.17. AY-MD DVM Performansi

2. K-En Yakin Komsu; B6lim 6.1.3'de anlatilan 6klid uzakhgi kullanilarak 3 en yakin
komsuluk igin egitilen agin test veri seti Uzerinde hastalik siniflandirma perfor-
mansi %85,2 olarak hesaplanirken her bir sinif icin detayl performans sonucu
Cizelge 6.18 ve Cizelge 6.19'de yer almaktadir.

AD MY Total
Tahmin Edilen AD | 108 18 | %85,7
Tahmin Edilen MY | 27 95 | %779
%80,0 | %84,1 | %81,9

Gizelge 6.18. AD-MY KNN Performansi

AY MD Total
Tahmin Edilen AY 11 3 %78,6
Tahmin Edilen MD 1 69 | %98,6
%91,7 | %95,8 | %95,2

Gizelge 6.19. AY-MD KNN Performansi
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3. Yapay Sinir Aglari; bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile model-
lenen bir agda 807 adet gizli katman néronu ile transfer fonksiyonu 'tansig’ ve ¢ikis
transfer fonksiyonu ’purelin’ kullanilarak 34 iterasyon sonucunda egitilen agin test
veri seti Uzerinde hastalik siniflandirma performansi %79,8 olarak hesaplanirken
her bir sinif icin detayli performans sonucu Cizelge 6.20 ve Cizelge 6.21'de yer
almaktadir.

AD MY Total
Tahmin Edilen AD | 105 27 | %79,5
Tahmin Edilen MY | 30 86 | %741
%77,8 | %76,1 | %77,0

Cizelge 6.20. AD-MY Yapay Sinir Aglari Performansi

AY MD Total
Tahmin Edilen AY 10 8 %55,6
Tahmin Edilen MD 2 64 %97,0
%83,3 | %88,9 | %88,1

Cizelge 6.21. AY-MD Yapay Sinir Aglar Performansi

4. Karar Agaci; Bélim 6.1.1°de anlatilan bagging yéntemi kullanilarak egitilen agin
test veri seti Uzerinde hastalik siniflandirma performansi %84,9 olarak hesapla-
nirken her bir sinif icin detayli performans sonucu Cizelge 6.22 ve Cizelge 6.23'de
yer almaktadir.

AD MY Total
Tahmin Edilen AD | 121 29 %80,7
Tahmin Edilen MY 14 84 %85,7
%89,6 | %74,3 | %82,7

Cizelge 6.22. AD-MY Karar Agaci Performansi
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AY MD Total

Tahmin Edilen AY 9 4 %69,2

Tahmin Edilen MD 3 68 %95,8

%75,0 | %94,4 | %91.,7

Cizelge 6.23. AY-MD Karar Agac! Performansi
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7. SONUCLAR

Kalp ses sinyallerinin bélitlenmesi ve siniflandiriimasi amaciyla gerceklestirilen bu ¢a-
lisma genel olarak ¢ ana parcaya ayrilabilir. Birincisi kalp seslerinin bdlitlenmesi is-
lemi, ikincisi kalp sesleri tGzerinden ayirt edici 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve son olarak
dort ayri gdzetimli siniflandirma yéntemi ile hastalk kimliklendirme galismasi olustur-

mustur.

Bélutleme islemi kimliklendirme basarimina etki eden en énemli bélimdur. Ses tanima
sistemlerinde yaygin olarak kullanilan Mel-Frekans Kepstral Katsayilari bu ¢alismada
Ayrik Dalgacik Déntsumu ile birlikte S1 ve S2 kalp seslerinin gurdltilerden ve GfQ-
rimlerden ayirt edilmesi amaci ile kullaniimistir. Hastalik bilgisi tasiyan ve tagimayan
tim kayitlar Gzerinden S1 ve S2 kalp seslerinin bolitlenmesi performans sonuglari Gi-
zelge 7.1°de verilmektedir.

Kayit Kesinlik % | Hassasiyet %
Normal 98,19 98,52
Abnormal 94,31 96,92

Cizelge 7.1. Kalp Seslerinin S1-S2 Bolutleme Performans Sonuglari

Bolutleme iglemi siniflandiricilar igin énemli bir 6n isleme safhasini olusturmaktadir.
Araliklarin belirlenme basarimi dogrudan S1 ve S2 ses yerlerinin dogru belirlenmesine

baghdir.

Kalp sesleri hakkinda en dogru bilgiyi elde edebilmek icin hem zaman hem frekans hem
de istatiksel alanda &6znitelikler ¢ikariimistir. Mutlak ortalama deger, varyans, standat
sapma, kurtosis, etkin deger, enerji, dinamik aralik, maksimum frekans, maksimum ve
minimum genlik kalp ses sinyalinin 6znitelik uzayini olusturmak Uzere secilmistir. Ayirt
edilebilme performansi yiksek olan bu 6znitelikler siniflandiricilar igin giris vektérini

olusturmustur.

Galismanin son béliminde Destek Vektér Makinalari, Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin
Komsu Algoritmasi ve Karar Agaglari kullanilarak Normal, AD, MY, AY ve MD kayitlari-
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nin siniflandirma performanslari iki ayri yaklagimla ele alinmistir. Birinci yaklagimda
tim hastalikh sinyaller tek seviyede siniflandiriimis ancak 6zellikle veri sayisi diger
hastaliklarina gére oldukca az olan AY sinifi icin siniflandirma performansinin diistk
kaldigi gortlmustir. Performanslar incelendiginde bazi ufak iyilegtirmeler olsa da ayri-
simin belli bir dizeyde kalacagi anlagiimistir. Diger anormal hastaliklarinda (TY, PDA
gibi) ilerideki caligmalarda eklenecegi distndlirse sinif sayisi oldukga artacak olup bu
durumun siniflandiricilarin karmasikhgini arttiracagi ve elde edilen performanslarin gi-
derek diismeye baslayacagi 6ngérilmektedir. Bu nedenle moddiler bir yapi olan ikinci
yaklasim &nerilmistir. Siniflandirma islemi mantiksal adimlara bélinerek karmasiklik
azaltiimig, hastalik etiketleme performansinin yUkseldigi gérilmustir. Her iki yaklagim
ile Normal, AD, MY, AY ve MD kayitlarinin her bir siniflandirma yéntemi icin performans
sonuglari Gizelge 7.2'de verilmektedir. Hassasiyet, gercek pozitif sonuglarin gergek po-
zitif ve yanhg negatif toplamina orani Tp / (Tp+Fn) ile belirlenirken kesinlik, gercek pozitif
sonuglarin gergek pozitif ve yanlis pozitif toplamina orani Tp / (Tp+Fp) ile belirlenmistir.
Siniflandirma kesinlik-hassasiyet analizi [EK - A.2]'de detayli olarak anlatiimistir.

Yak[l):;\l/lm 1 Hassasiyet % | Kesinlik % Yaktl);/;lﬂm ) Hassasiyet % | Kesinlik %
Normal 89,0 88,6 Normal 89,0 88,6
AD 75,6 82,3 AD 78,5 86,9
MY 77,0 75,7 MY 85,8 77,0
AY 75,0 64,3 AY 100 63,2
MD 80,6 73,4 MD 90,3 100
YakTa’\;\lm 1 Hassasiyet % | Kesinlik % Yaki’:':lm ) Hassasiyet % | Kesinlik %
Normal 79,0 89,4 Normal 79,0 89,4
AD 80,7 79,0 AD 80,0 85,7
MY 75,2 72,6 MY 84,1 77,9
AY 75,0 64,3 AY 91,7 78,6
MD 75,0 85,7 MD 95,8 98,6
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YakTaS§|Am 1 Hassasiyet % | Kesinlik % YakTa?m ) Hassasiyet % | Kesinlik %
Normal 74,4 84,7 Normal 74,4 84,7
AD 69,6 71,8 AD 77,8 79,5
MY 60,2 66,7 MY 76,1 74,1
AY 83,3 30,3 AY 83,3 55,6
MD 69,4 75,8 MD 88,9 97,0
Karar Agaci Hassasiyet % | Kesinlik % Karar Agac! Hassasiyet % | Kesinlik %
Yaklagim 1 Yaklagim 2

Normal 84,4 86,6 Normal 84,4 86,6
AD 79,3 75,4 AD 86,6 80,7
MY 73,5 79,0 MY 74,3 85,7
AY 66,7 80,0 AY 75,0 69,2
MD 76,4 73,3 MD 94,4 95,8

Gizelge 7.2. Gozetimli Siniflandirma Sonuglari

Kalp seslerinin dogru bir sekilde yorumlanarak hizli ve etkili teshis yapabilecek destek
sistemlerine ihtiyac her gecen giin daha da artmaktadir. Sinyal islemedeki gelismeler
hastalarin pahali testler yapmasina gerek kalmadan kolay ve dogru teshis olanagi sag-
layabilmektedir. Oskiiltasyon aninda es zamanl olarak S1, sistol, S2, diyastol aralik-
larini belirleyerek hastalik siniflandirmasi yapabilmek yapilan bu ¢alismalarla mimkin
olabilmektedir. Oskiiltasyon islemi tamamlanmadan veya bitiminin akabinde dinlenilen
kalp sesinin sistolik ve/veya diyastolik Gfirim tasimasindan 6te hangi hastaliga isaret
ettigini tespit edebilmek doktorlar tarafindan hem kolay erisilebilir ve hem teghis destegi

saglayabilir bir kabiliyet olacaktir.

TY, PDA, VSD gibi bazi kalp rahatsizliklarinin toplumda nadir gértilmesi sebebi ile bu
hastaliklara ait PCG kayit sayisi bir gbézetimli siniflandirma uygulamasi igin yeterli ol-
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madigindan bu hastalik kayitlari siniflandirma c¢alismalarina dahil edilememistir. Dok-
torlarin kullanimina sunulmasi amaglanan bir karar destek sistemi icin ¢cok fazla sayida
hastaya ulagiimasi ve siniflandirmada kullanilacak veri tabaninin genisletiimesi gerek-
mektedir.
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A. EKLER

A.1 Kalp Ses Sinyalleri Veri Tablosu
PCG Sinyalleri Kayit Sistol Araligi Diyastol Aralig!
N - Normal 360
Aritmik 19
Tasikardik 6
Atrial Fibrilasyon 9
Sinis Aritmisi 0
Normal
S1 - Sert 3
S2 - Sert 7
Mitral Valve Replacement 13
Aortic Valve Replacement 7
Sistolik Ejeksiyon Ufirimi | 0
S3 3
S4 3
S1 Ciftlesmesi 0
Ek Ses G, : .
S2 Ciftlesmesi 8
Mitral Agilma Sesi 7
Aortik Ejeksiyon Kiligi 2
Orta Sistolik (Elmas
Aort Darligi 67 istolik (Emas) S4 Ek Sesi
ve Aortik Ejeksiyon
L Mitral Yetmezlik 47 Holosistolik Orta Diyastolik ve S3
Sistolik — — —
Ofarim Trikispit Yetmezligi 4 Holosistolik
VSD Holosistolik Orta Diyastolik ve S3
Mitral Valve Prolapse 1 Geg Sistolik
Erken Diyastolik
Aort Yetmezligi 9 rDe'; 'yasdo |
Diyastolik (Dekresendo)
. Pulmoner YetmezIigi 0 Erken Sistolik
Uflrdm orab o
ta Diyastoli
Mitral Darlik 28 Erken Sistolik ria Hlyastol
ve Agilma Sesi
Trisklpit Darhgi 0 Orta Sistolik
?urekll PDA 5 Geg Sistolik Erken Diyastolik
Ufirdm (Kresendo) (Dekregendo)

102




A.2 Kesinlik - Hassasiyet Analizi

Teshis testlerinin degerlendiriimesinde yanlizca dogru etiketlerin belirlenebilmesi basari
gbstergesi gibi gbérinsede 6zellikle cagdas tipta hastalikh bir kisiye saglikh veya sag-
hkli bir kisiye hastalikl etiketi vermek olduk¢a endige vericidir. Hastalik siniflandirma
performanslari kesinlik ve hassasiyet analizini ayni anda gerektirmektedir.

Makine 6grenimi alaninda ve 6zellikle istatistiksel siniflandirma probleminde, bir hata
matrisi olarak bilinen karisiklik matrisi (confusion matrix), bir algoritmanin performansini
gorsellestirmeyi saglayan tipik bir tablo diizenidir. Matrisin her satiri, tahmin edilen bir
siniftaki dérnekleri gbsterirken, her bir sttun gercek bir siniftaki érnekleri temsil eder.
ikili siniflandiricilarin karisiklik matrisi (confusion matrix), gercek pozitif (TP), gercek
negatif (TN), yanhs pozitif (FP) ve yanlg negatif (FN) olmak tzere dért sonuca sahiptir.
Sekil A.1 ’de karisiklik matrisinin bu dért bolgesi gésterilmistir.

Gergek
Sinif A Sinif B

St A TP FP Kesinlik (Precision)
E TP/(TP+FP)
= Sinif B FN TN
|-

Hassasiyet (recall / Dogruluk (Accuracy)
Sensitivity) TP/(TP+FN) (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)

Sekil A.1. Karisikhk Matrisi

ikili siniflandiricilar, hassasiyet ve kesinlik (duyarlilik) gibi performans élcitleriyle rutin
olarak degerlendiriimektedir. Kesinlik / hassasiyet ( precision /recall) grafikleri pozitif
tahminler arasinda dogru pozitiflerin oranini degerlendirdikleri igin izleyiciye gelecekteki
siniflandirma performansini dogru bir sekilde éngdrebilme imkani sunarlar [51].

Bir 6rinth tanimada, bir sinifin kesinlik (precision) degeri (duyarlilik), gercek pozitif si-
nifa ait olarak etiketlenmis elemanlarin, toplam pozitif sinif olarak etiketlenmis eleman
sayisina orani olarak hesaplanmaktadir. Bahsi gegen gergek pozitif sinif eleman sa-
yisi; dogru olarak etiketlenmig 6gelerin sayisi iken toplam pozitif sinif eleman sayisi;
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gergek pozitiflerin ve yanhg pozitiflerin yani yanls bir sinifa ait olarak etiketlenmis 6ge-
lerin toplamina egittir. Hassasiyet (recall/sensitivity) degeri ise gergek pozitif sayilarin
pozitif sinifa ait toplam eleman sayisina bélinmesiyle tanimlanir. Bahsi gecen pozitif
sinif eleman sayisi; pozitif sinifa ait olarak etiketlenmemis maddeler olan gergek pozitif
ve yanlis negatiflerin toplami olarak ifade edilir.

Goklu siniflandirma problemleri icin karisiklik matrisinin (Sekil A.2) tim satir ve sttun-
lari toplanarak isleme alinir. Coklu siniflar igin kesinlik, hassayiyet ve dogruluk perfor-
mansi Denklem A.1’de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

i i M

Precision; = Recall; = Accuracy; = (A.1)
’ Zj M; I Zj M; I Z/ Zj M;
Gergek
Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3

Sinif 1 M1 M3 M3z
[
E Sinif 2 M2 M3z Ms2
[{4]
= Sinif 3 Mis M3 Mss

Sekil A.2. Coklu Karigiklik Matrisi

Kesinlik-hassasiyet egrisi (PRC - precision recall curve), her olasi kesme igin kesinlik
(pozitif Gngdérme degeri) ve hassasiyet arasindaki iliskiyi gbsterir. Bu egride x ekseni
hassasiyeti gosterirken y ekseni kesinligi géstermektedir. Mikemmel bir test ile sirasiyla
hastalikh ve hastaliksiz kisiler igin herhangi bir hatanin bulunmadigi durumda %100
duyarlilik ve %100 hassasiyet ile kisiler arasinda ayirim yapabilir. Bu mikemmel testin
kesinlik-hassasiyet egrisi Sekil A.3 'deki gibi olacaktir.
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Sekil A.3. Kesinlik-Hassasiyet Egirisi

Amag, bir modelin sag Ust késede olmasini saglamaktir; bu, temelde yalnizca yanhs
pozitif ve yanhs negatif olmayan gergek pozitifleri elde etmektedir (mikemmel bir si-
niflandirici). Egri altinda kalan (AUC - area under curve) yani hassas-kesinlik alani ne
kadar yUksekse, 6rtiinti modeli de o kadar iyi olmaktadir [51].

Ozgiillik (Specificity), siniflandiricinin olumsuz sonuclari tanimlama yetenedi ile ilgilidir.
Belirli bir hastaligi tanimlamak i¢in kullanilan tibbi test 6rnegini géz éniinde bulunduru-
lursa testin 6zgulligu, hastaligi olmayan hastalarin basari oranidir. Diger bir deyisle;
Aort Darligi olan bir sinif ile Aort Darhigi olmayan (saglikh) bir sinifin karsilastirma ba-
sarimini ifade etmektedir. Bir testin 6zgullik degeri gercek negatif sonuclarin gercek
negatif ve yanlis pozitif sonuclarin toplamina orani TN / (TN+FP) ile elde edilmektedir
[51].

Hastalikli/saglikli siniflandirmasindan 6te farkli hastaliklar igerisinde "dogru sinifin tes-
pit edilebilmesi" ¢aligmalarinda yani makine 6grenimi alaninda tercih edilen yéntem
olan kesinlik hassasiyet analizi tercih edilmigtir .
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