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Doktora Tezi

KARDIYOVASKULER RAHATSIZLIKLARIN YAPAY OGRENME
YONTEMLERIYLE TESHISI

Ali Fatih GUNDUZ

Inonii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali

97+1X sayfa
2023
Danigman: Prof. Dr. Muhammed Fatih TALU

Oskiiltasyon ve fonokardiyografi kalp seslerinin analizi i¢in uzun yillardan beri kullanilan
yontemlerdir. Hekimlerin kalp seslerini dinleyerek teshis yapmasi ise dinleyicinin yeterli
tecriilbe ve yetenege sahip olmasina baghdir. Klinik tecriibeye sahip olmayan stajyerler ve
kariyerlerinin baglarinda olan hekimler i¢in bu seslerin yiiksek dogrulukla ayirt edilip
yorumlanmasi zor bir gorevdir. Insan kulagmin dinleme becerisine dayanan oskiiltasyon
subjektif bir konu olup aym kalp sesleri farkli dinleyenler tarafindan degisik sekillerde
yorumlanabilir. Ayrica uzman hekimlerin bulunmadig:1 veya onlara ulagmanin zor oldugu
kirsal bolgelerde, evde bakim tinitelerinde ve tasradaki saglik merkezlerinde kalp seslerinden
kardiyovaskiiler hastaliklar1 tespit etmede yararlanmak i¢in bilgisayar destekli sistemlere
ithtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez c¢aligmasinda uzman hekimlere kalp seslerinden {ifiiriimlerin teshis
edilmesinde yardimci olacak bilgisayar destekli yontemler gelistirilmistir. Onerilen
yontemlerde veri madenciligi ve yapay zeka tabanl yaklasimlar kullanilmigtir. Bu amagla
oncelikle normal/anormal PCG kayitlarin1 smiflandirmada klasik makine 6grenmesi
yaklasimlarinin performanslari incelenmistir. Bu yontemler, gelistirilen orijinal yontemlerin
performanslarim kiyaslamak icin kullanilmigtir. Onerilen ikinci uygulamada kalp sesleri
filtrelenerek bunlardan ¢ikarilan MFKK 6zellik matrisleriyle evrisim ve ¢ift yonlii uzun-kisa
siireli bellek katmanlarina sahip bir derin ag modeli egitilmistir. Gergeklestirilen iiglincii
yontemde PCG kayitlarindan Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasiyla entropi ve enerji degerlerini
optimize ederek ¢ergeveler ¢ikarilmistir. Bu ¢ergevelerden ¢ikarilan spektrogramlar, evrisim
ve ¢ift yonlii uzun-kisa siireli bellek birlesimi katmanlarina sahip derin ag modeliyle
siniflandirilmistir. Son olarak normal ve aritmi igeren EKG kayitlarini siniflandirmada c¢ift
yonlii uzun-kisa siireli bellek modeliyle uzun-kisa stireli bellek katmanlariyla desteklenmis
evrisimsel sinir ag1 modeli karsilastirilmistir.

Onerilen sistemler halka agik veri setleri iizerinde test edilmis ve performans degerleri
karsilastirlmistir. Onerilen uygulamalarla yapilan deneylerde alinan performans sonuglart
diger gilincel yontemlerle yarisir diizeydedir. Gelistirilen bu yontemler karar almada
hekimlere yardimei olabilecek bir diizeydedir.

Anahtar Kelimeler: PCG, Kalp Sesleri, Kalp Ufiiriimii, Oskiiltasyon

viil



ABSTRACT

Phd. Thesis
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Auscultation and phonocardiography are heart sound analyzing methods which have
been preferred by clinicians for many years. Physicians make diagnosis by listening to the
heart sounds but this task depends on the listeners’ having sufficient experience and ability.
For interns and young physicians, distinguishing and interpreting these sounds with high
accuracy is a difficult task. Auscultation, which is based on the listening ability of the human
ear, 1s a subjective matter and the same heart sounds can be interpreted in different ways by
different listeners. In addition, computer aided systems are needed to use heart sounds to
detect cardiovascular diseases in rural areas, home care units and rural health centers where
specialist physicians are not available or it is difficult to reach them.

In this thesis, computer aided methods have been developed to help specialist
physicians in diagnosing murmurs from heart sounds. Data mining and artificial intelligence-
based approaches are used in the proposed methods. For this purpose, firstly, the
performances of classical machine learning approaches in classifying normal/abnormal PCG
records were examined. These methods were used to compare the performances of the
original methods developed. In the second proposed application, a deep network model with
convolution and bidirectional long-short-term memory layers is trained with MFCC feature
matrices extracted by filtering heart sounds. In the third method, frames were extracted from
PCG records by optimizing entropy and energy values with the Artificial Bee Colony
algorithm. The spectrograms extracted from these frames are classified by the deep network
model with convolution and bidirectional long-short-term memory combination layers.
Finally, the bidirectional long-short-term memory model and the convolutional neural
network model supported by long-short-term memory layers were compared in classifying
normal and arrhythmic ECG recordings.

The proposed systems are tested on publicly available datasets and their performance
values are compared. The performance results obtained in the experiments with the
suggested applications are at the level of competition with other current methods. These
developed methods are at a level that can help physicians in decision-making.

Keywords: PCG, Heart Sounds, Heart Murmur, Auscultation
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1. GIRIS

Kardiyovaskiiler sistem, kanin viicutta dolasarak pek cok gorevler yiirlitmesini saglar.
Merkezde kalbin yer aldigi bu sistem viicudun her tarafina yayilan atar, toplar ve kilcal
damarlar agindan olusur. Kalpten pompalanarak bu damarlarda gezinen kan hiicreleri bu
sistematik dolagim islemi sirasinda viicut hiicrelerine oksijen, besin maddelerini tagirken

karbondioksit ve hiicresel atik tirlinlerin uzaklastirilmasinda gorev alir.

Kardiyovaskiiler sistemin merkezi olan kalp, birbirinden septum adi verilen duvarlarla
ayrilmis dort odaciktan olusur. Bu odaciklar sag karincik, sag kulakeik, sol karincik ve sol
kulakgiktir. Septum, sag taraftaki odaciklarda bulunan kanin sol taraftaki odaciklarda
bulunan kanla karigsmasini engeller. Ayni tarafta yer alan karicik ve kulakgiklar arasinda
ise kalp kapake¢iklar yer alir. Bu kapakgiklarin acilip kapanmasiyla kan bir odaciktan
digerine gecer. Kanin kalp odaciklarmin birinden digerine, oradan da damarlar yoluyla
viicuda yayilmasi, sinoatrial diiglimden tetiklenen elektriksel uyarilarla baslar. Kalbin
uyarilmasina bagli olarak kasilmasi ve arkasindan gevsemesi ritmik olarak gergeklesir ve bu
stirec kardiyak dongili olarak adlandirilir. Saglikli yetigkinlerde normal sartlar altinda
dakikada 60-100 aras1 kalp atim1 (nabiz) goriiliir.

Modern tibbin giiniimiiz teknolojisini kullanarak pek ¢ok saglik problemini ¢6zmede biiyiik
gelismeler gosterdigi bir gergektir. Buna ragmen Diinya Saglik Orgiitii'ne (DSO) gore her
y1l 17,9 milyon insan kardiyovaskiiler hastaliklardan kaynakli olarak yasamini yitirmektedir
[1]. Ayrica inme, kalp yetmezligi, kalp krizi ve diger komplikasyonlar sebebiyle yasam
kalitesini olumsuz etkilemektedir. Dolayisiyla kalp rahatsizliklarini erkenden teshis etmek,

tanimlamak ve takibini yapmak oldukca énemlidir.

Genetik olarak yatkinliga sahip bireyler, ailesinde bu tiir hastaliklara yakalananlar,
sigara/alkol kullananlar, obezite/diyabet hastalar1 ve yeterli spor yapmayanlar risk grubunu
olusturmaktadir. Ozellikle risk grubundaki bireylerin kan basinci, kan seker diizeyi,

kolesterol gibi degerleri diizenli olarak kontrol etmeleri tavsiye edilmektedir [2].

Hastanelerde, aile saglik merkezlerinde ve evlerde kisisel bakim amaciyla kalp sagligim

6lemek i¢in kullanilan gesitli biyolojik verileri kullanan cihazlarin yanm sira giiniimiizde



yapay zeka ile desteklenmis bilgisayar destekli sistemler de kullanima sunulmustur. Makine
Ogrenimine dayanan bu sistemler dogal olarak alan bilgisine dayali manuel 6zellik
miihendisligine gereksinim duyar. Bu sistemlerin gelistirilmesinde uzmanlar tarafindan

incelenerek etiketlenmis veri setleri kullanilir.

Bu sistemlerle viicudun sicaklik, akustik, elektriksel, optik ve radyolojik verileri toplanip
islenmektedir. Ayrica bu biyolojik sinyallerin islenmesiyle gizli 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve
otomatik olarak yorumlanabilmesi miimkiindiir. Bilgisayar destekli sistemler tiim bu
ozellikleriyle uzman hekimlere teshis ve tam siirecinde yardimei olacak bir ara¢ gorevi

gormektedir.

Bu amagla kullanilan sistemlerden birisi de kalp seslerinin incelenmesine dayanan bilgisayar
destekli kalp sesi inceleme teknikleridir. Kalp sesi incelemeleri giiriiltii giderme, boliimleme,
Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirmayr igerir. Kardiyak dongii sirasinda kalbin kasilip
gevsemesi sonucunda meydana gelen mekanik olaylar gogiis kafesi listiinden duyulabilen
sesler olusturur. Kardiyovaskiiler hastaliklar1 teshis etmek i¢in pek ¢ok alternatif olmasina
ragmen, bircok uzman hekimin ilk tercihi stetoskop kullanarak viicut seslerini dinlemek

(oskiiltasyon) olmaktadir ¢iinkii pratik, ucuz ve invaziv olmayan bir yontemdir.

Insan viicudunda gogiis kafesi iizerindeki dort belli nokta iistiinden oskiiltasyon yapilir.
Bunlar aort, pulmoner, trikiispid ve mitral odak noktalaridir. Bu odak noktalar1 yakin
olduklar1 kalp kapak¢igina gore isimlendirilmislerdir. Sekil 1.1°de bu dinleme noktalar

gosterilmistir.

Sekil 1.1: Insan viicudundaki oskiiltasyon noktalar1. Kaynak [3]

Anormal sesler duyuldugunda bunlar dinleyen kisi tarafindan Levine Ol¢e8i denilen 6

puanlik bir sistemle derecelendirilir [4]. Oskiiltasyon uygulamasi, uygulayicist iyi bir



dinleme becerisine ve deneyime sahip oldugu siirece basarili bir yontemdir. Ancak insan
kulaginin fiziksel siirlamalar1 ve bahsedilen islemin subjektif yapist ayn1 seslerin farkli
dinleyiciler tarafindan farkli degerlendirilmesine yol acabilmektedir. Ayrica yeterli
deneyime sahip olmayan klinisyenler i¢in de oskiiltasyon sonuglarini yiiksek dogrulukla
yorumlamak zor bir gorevdir. Geleneksel stetoskoplarin kullanildigi oskiiltasyon yonteminin

bu dezavantajlart modern fonokardiyograf cihazlarinin kullanimi ile agilmistir.

Fonokardiyografi yontemiyle kalpten gelen sesler yiiksek duyarlilikla kaydedilip
fonokardiyogram (phonocardiogram - PCG) ismindeki kayitlarda ¢izelge bigiminde
gosterilir. Kalp seslerinin bu yontemle dijitallestirilerek kaydedilmesi kayitlarin bilgisayar
ortaminda saklanabilmesine, tekrar tekrar incelenebilmesine, uzun siireli depolamaya, ayni
kayit listiinde farkli uzmanlardan farkli zamanlarda goriis alinabilmesine ve grafiksel olarak

gorsellestirmeye olanak saglamistir.

1.1 Kalp Seslerinin Analizi

Normal sartlar altinda saglikli bir kalbin ¢alismas1 esnasinda birbirini takip eden iki ses (S1
ve S2) duyulur. Bunlara temel kalp sesleri denir. S1 ile S2 arasinda yer alan kisa siireli sessiz
kisim sistol ve S2 ile S1 arasinda yer alan kisa siireli sessiz araliga diyastol denir. Her iki
temel kalp sesi de iki bilesenden olusur. Mitral kapak¢igin kapanmasiyla meydana gelen M1
ve triklispit kapak¢igin kapanmasiyla meydana gelen T1 sesleri S1°i olusturur. Benzer
sekilde aortik kapakciktan gelen A2 ve pulmoner kapakgiktan gelen P2 isimli sesler de
S2’nin bilesenleridir. Normal sartlar altinda hem M1-T1 hem de A2-P2 arasinda 30
milisaniyeden daha kisa bir zaman vardir [5] ancak baz1 anormal durumlarda bu siire asilir

ve S1/S2 sesleri parcali sesler gibi duyulabilir.

PCG kayitlarinda temel kalp seslerinin yaninda bazen ii¢ilincii ve dordiincii kalp sesleri (S3
ve S4) duyulabilir [6]. S3 ve S4 ekstra kalp sesleri olarak da adlandirilir ve yetiskinlerde
cogunlukla duyulmaz. Mevcut olmalar1 halinde S3 diyastol baslarinda ve S4 ise Sl'in
baslangicindan hemen once geg¢ diyastolde gerceklesir. S3 sesine hamilelerde ve ¢ocuklarda

rastlanabilir ancak S4’nin duyulmasi patolojik bir bulgudur.
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Sekil 1.2: Es zamanli olarak toplanan EKG ve PCG kayitlar1 6rnegi. PCG boliimleri (S1,
sistol, S2 ve diyastol) kesikli ¢izgilerle ayrilmistir. Kaynak [7]

Kardiyak dongii igerisindeki temel kalp seslerinin baslangi¢ ve bitis noktalarini tespit etmeye
boliimleme denir. Boliimleme isleminde PCG kaydindaki ses sinyali S1, onu takip eden
sessiz bir aralik olan sistol, S2 ve ikinci bir sessiz aralik olan diyastol olmak iizere dort
bolgeye ayrilir [7], [8]. Bolimleme asamasinda PCG verisinin karakteristik ozellikleri
kullanilabilir. Bu 6zelliklerin basinda birincil ve ikincil kalp seslerinin siirelerinin tahmini
olarak bilinmesi gelmektedir. Schmidt ve dig. [9] gore bu boliimlerin beklenen siireleri

Cizelge 1.1°de verilmistir.

Cizelge 1.1: Kardiyak dongii boliimleri ve yaklasik siireleri. Kaynak [9]

Boliim Ortalama Siire (ms) %95 Giiven Arahigindaki Fark
(ms)
S1 122 32
Sistol 208 80
S2 92 28
Diyastol 523 311

Tek parca bir PCG kaydi igerisindeki her bir kardiyak dongliyii tespit etmek i¢in kullanilan
yontemlerden birisi PCG ile senkron bir sekilde ECG kayd1 da almaktir. ECG kaydindaki R-
R tepeleri arasindaki her bir aralik birer kardiyak dongiiye karsilik gelmektedir. Bu yontem

hem zaman hem de maliyet acisindan dezavantajlidir.

Buna karsilik temel kalp seslerinin diger bir 6nemli karakteristik 6zelligi de belli frekans
bandinda bilesenlerden olugmalaridir. S1 ve S2'nin tahmin edilebilen siirelerde olup belli
frekans bilesenlerinden olugsmasindan yararlanarak da PCG kayitlar1 béliimlenip i¢lerinden
saklt Oznitelikleri ¢ikartilabilir. Normal PCG sinyalleri, 50-250Hz’de agirlikli olarak

bilesenler icermesine karsin ¢esitli rahatsizliklardan 6tiirii anormal olan PCG kayitlarinda



daha yiiksek frekansli bilesenler goriiliir. Cizelge 1.2°de bazi arastirmacilar tarafindan

yayinlanan ¢alismalarda belirtilen frekans araliklart verilmistir.

Cizelge 1.2: PCG kaydinda bulunan seslerin bilesenlerinin frekans araligi (Hz)

Calisma S1 S2 S3 S4 Ufiiriim
Khan ve dig. [1] 40-200 50-250 * * =
Varghees ve 50-150 50-200 50-90 50-80 200-600
Ramachandran [6]

Liu ve dig. [10] 10-140 10-200 20-70 20-70 *-600
Ren ve dig. [11] 20-200 20-200 15-65 15-65 *
Sun ve dig. [12] 50-150 50-200 * * *-600
Xu ve dig. [13] 20-200 20-200 * * 20-500
Wang ve dig. [14] 20-60 60-100 * * &

Bu dort kalp sesine ek olarak kalp kapakeiklartyla ilgili dogustan gelen yapisal bozukluklar,
hamilelik, yiiksek ates ve ameliyat sonrasi etkiler kalp iifiiriimleri olarak bilinen hafif bir
sese neden olabilir. Kalp tfliriimii, kalp kapagi kapanmasina ragmen kanin yanlis yonde
akmaya devam etmesiyle meydana gelen hisirtiya benzer giiriiltiilii bir sestir. Cogunlukla
kalp seslerinden daha uzun siirer. Kardiyak dongiideki zamansal konumuna gore sistolik,
diyastolik veya siirekli olarak adlandirilirlar. Siddetlerine gore derecelendirilip kardiyak
dongii iginde ortaya ¢ikma konumlarina gére tanimlanirlar. Ufiiriimlerin yogunlugu 1 ila 6

arasinda derecelendirilir. Bu dereceler sunlardir:

1. Derece: Yalnmizca dikkatle dinlerken duyulabilir
Derece: Hafif iifiiriim, ancak hemen duyulabilir
Derece: Yiiksek sesli iifiirtim, kolayca duyulabilir
Derece: Titremeli yiiksek sesli iifiiriim

Derece: Stetoskopun gégse degmesiyle duyulabilecek kadar yiiksek tiflirtim

A

Derece: Stetoskop gogiisten kaldirilmis haldeyken bile duyulabilecek kadar yiiksek ses
Ayrica kalp tfiirlimleri, kalp atisinda ne zaman ortaya ¢iktiklarina gore soyle siiflandirilir:
e Sistolik: Kalp kasi1 kasildiginda ortaya ¢ikan tfiirtim.

e Diyastolik: Kalp kas1 gevsediginde ortaya ¢ikan tifiirtim.

e Siirekli: Kalp kasimnin hem kasilmast hem de gevsemesi sirasinda stirekli bir kalp

ufurimi olur.

Kalp ifiiriimlerinin bir kism1 zararsiz olup masum iifiiriim olarak adlandirilir. Bununla
birlikte iiflirlimler ¢esitli kardiyovaskiiler rahatsizliklarin habercisi de olabilirler. Sekil 1.3°te

bazi normal ve iifiirlim i¢ceren PCG kayitlar1 gosterilmistir.
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Sekil 1.3: Cesitli PCG kayitlari. Yatay eksen zaman (sn) ve dikey eksen genlik. a: normal,
b: aort yetmezligi, c: erken aort darligi, d: geg aort darligy, e: kulakgik-septal kusur, f:
mitral yetersizlik, g: mitral darlik, h: a¢ik- duktus-arteriozus, i: perikardiyal siirtiinme, j:
pulmonik-stenoz, k: s3 mevcudiyeti, 1: s4 mevcudiyeti. Veriler University of Washington
Heart Sound veri tabanindan wav formatinda elde edilmis ve MATLAB ortaminda grafige
doniistiiriilmiistir.

Herhangi bir ses sinyali gibi, kalp sesleri de zamanda siireklidir. Dijital ortamda ise stirekli
sinyaller ile g¢aligmak sonsuz hafiza gerektireceginden miimkiin degildir. Dolayisiyla
incelenmek istenen ses sinyalinden uygun bir ¢oziiniirliikte 6rnekler alinarak ayrik zamanda
sinyalin dijital versiyonu tistiinde c¢aligilir. Siniizoidal bir sinyalin ge¢mis degerlerine
bakilarak gelecekte alacagi degerler hesaplanabilir. incelenen kiiciik bir aralik sinyalin
genlik, faz ve frekans bilgilerini dogru bir sekilde kavramak i¢in yeterlidir. Tiim biyolojik
sinyaller gibi PCG de siniizoidal sinyallerin aksine deterministik degildir ve istatistiksel
momentleri zamanla degisebilmektedir. Kalbin atis1 sirasinda heyecan, korku, seving gibi
faktorlerle atim hizinin degismesi buna sebep olur. Bu karakteristikteki sinyallere duragan

olmayan sinyaller denir.

1.2 Literatiir incelemesi

Bu kisimda ¢esitli arastirmalarda kullanilmis olan PCG veri setleri ve bunlar1 kullanarak
gelistirilen boliimleme, siniflandirma ve giirtiltii temizleme yontemlerinden bahsedilmistir.
1.2.1. Literatiirde kullanilan veri setleri

PCG arastirmalarinda kullanilan veri setlerini iki kategoriye ayrabiliriz. Bunlardan ilki

cesitli organizasyonlar tarafindan hazirlanip, etik izinleri alinmig olarak tiim arastirmacilarin



kullanimina agilmis olan umumi veri setleridir. Ikinci kategoride yer alan dzel veri kiimeleri
ise arastirmacilara, hastanelere veya kiigiik topluluklara aittir. Kullanim izinleri diger
arastirmacilara kapali olup smirli sayida ¢alismada kullanilmistir. Her iki kategoriden
degisik biiytikliiklerde veri setlerine literatiirde rastlanmaktadir. Bu veri setlerinden 6zellikle
eski olanlar1 yeterli sayida oOrnek igcermedikleri igin evrisimsel sinir aglarina dayali
modellerle ¢aligmak i¢in uygun degildir. Ayrica PCG kayitlarinin alindig1 hasta gruplarinin
yas ve cinsiyet gibi 6zellikleri degisiklik gostermektedir. Cocuklardan ve genglerden olusan
veri kiimelerinin yetigkin hastalardan alinanlara kiyasla daha yiiksek kalp ritmi degiskenligi
gostermesi beklenmektedir [15]. Bir¢ok calismada yiiksek dogruluk oranlart sunulmasina
ragmen Ozel veri setlerinin kullanilmasi nedeniyle bu caligsmalar arasinda dogrudan bir
karsilastirma yapmak mimkiin degildir. Arastirmacilarin sadece 0Ozgiin modeller
gelistirmesine ve bunlarin performanslarini kendi aralarinda kiyaslamasina olanak sunmak
i¢in ¢esitli organizasyonlar yarismalar diizenlemis ve veri setlerini paylasima sunmustur. Bu
kisimda bu veri setlerinden bahsedilecektir.

George B. Moody PhysioNet 2022 Yarismasi - CirCor Digiscope PCG Veri Seti
(CirCor2022)

Gilinitimiizdeki en kapsamli PCG veri taban1 olan CirCor2022 veri seti PhysioNet [16]
tarafindan 2022°de diizenlenen bir yarisma i¢in paylasilmistir [17], [18], [19]. Yarismanin
amac1 PCG kayitlarint dogru yorumlayarak onlardan iifiirlim tespiti yapilmasina yardimci
olacak acik kaynak kodlu yontemlerin gelistirilip orijinal calismalarin yayinlanmasidir.
Boylelikle klinisyenlere yardimci olacak bilgisayar destekli otomatik yontemlerin teshis

stirecindeki potansiyelinin kesfedilmesi hedeflenmektedir.

PCG kayitlar1 Brezilya’nin kirsal kesimlerinde yasayan pediatri grubunu olusturan bebek,
cocuk ve genc¢ hastalardan toplanmistir. Toplamda 1568 kisiden aliman 5272 PCG kaydi
uzman hekimler tarafindan manuel olarak etiketlenmistir. Littmann 3200 elektronik bir
fonokardiyogram cihazi kullanilarak viicuttaki dort belli dinleme konumundan (aort,
pulmoner, trikiispid ve mitral odaklardan) kayit alinmigtir. Her hastadan degisik sayida kayit
alinmustir. Ornekleme frekansi1 4 kHz’dir. Veri setinin %60°1 egitim amaciyla halka agilmus

olup %30’luk test ve %10’luk dogrulama kisimlar1 yarismada kullanilmistir.

Bazi hastalar i¢in verilen dort 61¢iim noktasinin tamamindan dinleme yapilirken bazilarindan
daha az sayida PCG kaydi alinmistir. Kayit sayisi, lokasyonu ve siiresi hastalar arasinda
degismektedir. Veri seti ayrica hastanin cinsiyet, boy, kilo ve yas gibi istatistiki bilgilerini

de icermektedir. Hastalardan alinan veriler uzman pediatri kardiyologlar1 tarafindan



incelenerek veri seti iifiiriim iceren, iifiiriim icermeyen ve belirsiz olmak iizere ii¢ sinifa
ayrilmistir. Kayitlarin uzunluklart 4,8 ile 80,4 sn arasinda degismektedir. Siirelerin

ortalamas1 22,9 saniye ve standart sapmasi 7,4 saniyedir.

Yarigmacilarin MATLAB veya Python’da gelistirilen kodlar1 GitHub/Gitlab depolarindan
indirilerek Google Cloud ortaminda ¢alistirilmistir. Onerilen her ¢6ziim igin 52 GB RAM, 8
virtual CPU, 50 GB lokal hafiza ve istege bagli olarak bir GPU (NVIDIA T4 Tensor
cekirdek, 16 GB VRAM) sunulmustur. GPU kullanmayanlar i¢in 72 saatlik ve GPU

kullananlar i¢in 48 saatlik bir maksimum egitim siiresi kisiti uygulanmistir.

PhysioNet Computing in Cardiology 2016 Yarismasi Veri Seti (CinC2016)

CirCor2022’ye benzer sekilde CinC2016 veri seti de PhysioNet [16] tarafindan 2016 yilinda
diizenlenen bir yarigsmada paylasima acilmistir [10]. CirCor2022 veri seti online olarak
paylasima agilmasindan 6nce en kapsamli veri tabaniydi [10], [20]. Bu veri seti yedi ayr1
grup tarafindan toplanan dokuz bagimsiz PCG veri kiimesinin birlesiminden olusmaktadir.
Veriler diinyanin farkli yerlerindeki arastirmacilar tarafindan farkli sartlar altinda
toplanmistir. Dolayisiyla kullanilan donanim, veri kalitesi, etiketleme detaylar1 ve
ornekleme frekanslari heterojenlik gostermektedir. CinC2016 veri tabanint meydana getiren

bagimsiz veri kiimeleri sunlardir:

e  Massachusetts Institute of Technology heart sounds database (MITHSDB)

e The Aalborg University heart sounds database (AADHSDB)

e The Aristotle University of Thessaloniki heart sounds database (AUTHHSDB)
e Toosi University of Technology heart sounds database (TUTHSDB)

e The University of Haute Alsace heart sounds database (UHAHSDB)

e The Dalian University of Technology heart sounds database (DLUTHSDB)

e The Shiraz University adult heart sounds database (SUAHSDB)

e The Skejby Sygehus Hospital heart sounds database (SSHHSDB)

e  The Shiraz University fetal heart sounds database (SUFHSDB)

Dokuz farkli gruptan olusan verileri homojen bir yapiya dontiistiirebilmek i¢in PCG kayaitlar
2 kHz’e yeniden orneklenmistir. PCG kayitlar1 5-120 saniye araliginda farkli siirelere
sahiptir. Kayitlar 16 bit ¢oziiniirliikte mono kanal wav dosya formatinda paylasilmistir. Tiim
PCG kayitlar1 normal veya anormal olarak etiketlenmistir. Bununla birlikte emin

olunamayan Ornekler i¢in belirsiz siniflandirma cevabi da kabul edilmistir. Yarigma



kapsaminda veri kiimeleri egitim/test gruplar1 olarak ayrilarak yarigmacilarin erisimine

sadece egitim setleri agilmistir.

Pattern Analysis, Statistical modelling and ComputAtional Learning (PASCAL)

PASCAL [21] veri tabant 2011 yilinda diizenlenen yarismalar i¢in paylasima agilmistir.
Yarisma hem kalp seslerinin bdliitlenmesini hem de siniflandirilmasint igermekteydi.
PASCAL veri taban1 A ve B olarak isimlendirilen iki veri setine ayrilmistir. Birinci grup
dort siiftan olusurken, ikinci grup sadece ii¢ kalp sesi kategorisine sahiptir. Ornekleme
frekans1 44100Hz olup PCG kayitlart wav formatinda saklanmistir. PCG kayitlarinin siireleri
1-30 saniye arasinda degismektedir. PASCAL veri seti geg¢misten giliniimiize cesitli

arastirmalarda kullanilmistir ve halen kullanilmaktadir [20].

E-General Medical
Veri setinin sahibi olan E-General Medical, iyi bilinen bir tibbi ekipman ve veri seti satig
firmasidir. PCG veri seti 64 PCG kaydindan olusmaktadir. igerisinde normal sesler, S3, S4

ve farkli patolojik durumlardan kaynaklanan tifiiriimler bulunan 6rnekler mevcuttur [10].

Thinklabs Heart Sound Library
10-50 saniye araliginda 105 PCG kaydindan olusmaktadir. Thinklabs'm YouTube
kanalindan erisilebilir: https://www.youtube.com/c/Thinklabs1.

University of Washington Department of Medicine

Waveform ses dosya formatinda paylasilan veri seti farkli tiirden tiftirtimler, boliinmiis kalp
sesleri, normal ve patolojik durumlar icermektedir. https://depts.washington.edu/physdx/
heart/tech1.html adresinden erisilebilir.

Cardiac Auscultatory Recording Database (CARD)

John Hopkins Ayakta Tedavi Merkezi Pediatrik Kardiyoloji Klinigine ait bir veri setidir.
CARD, goniillii hastalardan es zamanli olarak alinan PCG ve EKG kayitlarindan
olusturulmustur. CARD ayrica sorumlu kardiyolog tarafindan agiklanan her vaka i¢in klinik
verileri igerir. 1200'den fazla hastadan elde edilen 20 saniye siireli kayit icermektedir [22].

PCG kayitlar1 wav dosya formatindadir ve 6rnekleme frekansi 4 kHz'dir.

Multiple Features Heart Sound Signal Database (MFHSSD)

MFHSSD veri seti iki tip kitab1 kaynaginda (Auscultation skills CD, Heart sound made easy)
ve ¢esitli web sitelerinde (Washington, Texas, 3M ve Michigan dahil olmak tizere 48 farkli
web sitesi) halka acgik olarak paylasilan PCG kayitlarinin Yaseen ve dig. [23] tarafindan


https://www.youtube.com/c/Thinklabs1
https://depts.washington.edu/physdx/

derlenmesiyle olusturulmustur. Github! {izerinden online ortamda paylasima agilan veri seti
pek ¢ok calismada kullanilmistir [24]. Veri seti bes farkli siniftan (normal (N), aort darligi
(AS), mitral darlig1 (MS), mitral yetersizligi (MR) ve mitral kapak prolapsusu (MKP)) PCG
ornekleri igcermektedir. Her smiftan 200 kayit mevcut olup toplam 1000 PCG kaydindan

olugmaktadir. Kayitlar wav formatinda mono kanal olup 6rnekleme frekansit 8000Hz dir.

1.2.2 PCG boliimleme ¢calismalar:

PCG kayitlan tizerinde yapilan ¢aligmalardan birisi de kalp seslerinin boliimlenmesidir.
Boliimleme bagl basina bagimsiz bir ¢aligma olarak yapilabildigi gibi ayrica siniflandirma
calismalarindan 6nce bir 6n islem olarak da kullanilabilmektedir. Temel kalp sesleri olan S1
ve S2’nin yliksek dogrulukla birbirlerinden ayrilmasiyla sistolik ve diyastolik zaman
araliklar1 ortaya ¢ikarilmaktadir. PCG kaydinda duyulan kalp sesleri farkli kaynaklardan
gelen ve dolayisiyla anlamsal olarak farkli yorumlanan zamansal bilesenler icerir. Tiim
saglikli insanlarda duyulmasi beklenen S1, S2 sesleri ve bunlar arasinda yer alan sessiz

aralik, PCG analizinde sik kullanilan isitsel bolgeleri tanimlar.

Pek cok calismada PCG kaydindaki sinyal bir biitiin olarak islenmektense ilk asamada S1,
sistol, S2 ve diyastol isimli boliimlere ayrilir [25]. Bununla birlikte iifiiriim i¢eren PCG
kayitlarin1 otomatik olarak boliimlemek zor bir gorev olup S1, sistol, S2 ve diyastol
boliimlerinin basarili bir sekilde ayrilamamasi bu basamaga dayali olarak gelistirilen

siniflama metotlarinin genel basarisini olumsuz etkiler [26].

Literatiirdeki ¢aligmalarin bir kismi1 boliimleme i¢in PCG ile es zamanli olarak kaydedilen
EKG verisini kullanmustir [27], [28]. S1, sistoliin baslangicinda atriyoventrikiiler kapaklarin
kapanmasiyla baglar ve EKG’de R tepesi ile isaretlenen ventrikiiler depolarizasyondan
hemen sonra ortaya ¢ikar. PCG kaydina ek olarak kardiyak dongiiniin baslangi¢ ve bitiginin
kolayca ayirt edilebildigi EKG verisini bdliimlemede kullanmak biiyiik bir kolayliktir.
Ciinkii PCG verisinde EKG’ye kiyasla giiriiltii potansiyeli daha fazladir [29].

El-Segaier ve dig. [30] ¢alismalarinda PCG ile senkron olarak toplanmis EKG verisini
kullanmistir. EKG sinyalini diisiik frekansa sahip artefakt etkisinden kurtarmak igin yiiksek
geciren filtre ile filtrelemislerdir. Ardistk R-R tepeleri arasindaki siireleri hesaplayip,
bunlardan kendinden 6ncekinden %60 kadar farklilik gosterenleri géz ardi etmislerdir. PCG

sinyalindeki S1 olarak 0,05 R-R ila 0,2 R-R kadar aralik i¢indeki en yiiksek spektral giice

! https://github.com/yaseen2 1 khan/Classification-of-Heart-Sound-Signal-Using-Multiple-Features-
/blob/master/README.md
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sahip olan tepe formasyonuna sahip bolgeyi segmislerdir. S2'nin tespiti de benzer sekilde 1,2
R-T ila 0,6 R-R araliginda R-dalgalar1 ve T-dalgalarinin tepeleri referans olarak kullanilarak
gergeklestirilmistir.

Bir bagka calismada Safara ve dig. [31] EKG ve PCG sinyalleri arasindaki korelasyonu PCG
sinyallerini boliimlere ayirmak i¢in kullanmistir. EKG igerisinde yer alan ve QRS yapisi
olarak adlandirilan kisim sinyalin geri kalanindan daha fazla enerjiye sahiptir. Bir EKG’de
isaretlenen R tepesi senkron olarak kaydedilmis bir PCG sinyalinde S1’e referans
olmaktadir. Buradan da 6rnekleme frekansin1 ve temel kalp seslerinin ortalama siirelerini

g0z oniinde bulundurarak bdliimleme yapilmistir.

Amglitoos

Sekil 1.4: Es zamanl olarak kaydedilen PCG ve EKG sinyallerini kullanarak yapilan
boliimleme calismasi. Kaynak [31]

Uzun zamandan beri kullanilan bir yontem olmasina ragmen bdliimleme i¢in eszamanli
olarak kaydedilmis EKG verisi kullanmak maliyetli ve zaman alicidir. Bunun yerine
dogrudan dogruya PCG kullanarak yapilan boliimleme caligmalar1 da literatiirde mevcuttur.
Sadece PCG kullanarak gelistirilen boliimleme uygulamalarindan dogru sonuglar alabilmek
i¢in ¢oziilmesi gereken bazi problemler vardir. Bu yontemlerin karsilastigi baslica zorluklar
ortam sesleri, hastanin nefes aligverisi ve bagirsak hareketlerinden gelen giiriiltiilerin etkisi,
T1-M1 ve A2-P2’nin parcali sesler olarak kayda girmesi, S3, S4 ve kalp iiflirimlerinin
bulunmasi olarak siralanabilir. Ayrica, normal ve anormal PCG kayitlar arasindaki yapisal
benzerlikler, siniflandirma gorevini daha zorlu hale getirir. Sekil 1.5’te CinC2016 veri
setinde birbirine ¢ok benzemesine ragmen biri normal digeri anormal olarak etiketlenmis

bazi1 kayitlar gdsterilmistir.
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Sekil 1.5: Physionet CinC2016 veri setinde birbirine ¢ok benzeyen normal ve anormal
PCG kayitlari. Normal PCG kayitlari: a, ¢ ve e. Anormal PCG kayitlari: b, d ve f. Benzer
kayitlar oklarla gosterilmistir. Kaynak [32]

Boliimleme amaciyla S1 ve S2’nin baslangig¢ ve bitislerini belirlemek i¢in kullanilmakta olan
pratik yontemlerden biri de sinyallerin enerjisini dlgmektir. Bu yaklasimda belli bir esik
degerinin istiinde kalan alan sesli, altinda kalanlar ise sessiz kisimlar olarak

belirlenmektedir. Bir S sinyalinin enerjisini 6l¢mek i¢in kullanilan baz1 yontemler sunlardir:

N (1.1)
E= log S(i)?
;N (1.2)
E= S(i)? '
; (1.3)
E= ) IS0l |
- (1.4)

N
E=— Z S(i)? logS(i)>

i=1
Ari ve Saha. [33] temel kalp seslerinin maksimum enerjilerinin 100Hz altinda oldugundan
otilirii S1ve S2 disinda kalan her seyi filtrelemek i¢in PCG sinyaline 10. dereceden ve 150Hz
algak geciren butterworth filtre uygulamistir. Elde edilen sinyale esikleme (ortalamanin iigte

biri biiylikliglinde) uygulayip 10 ms biiyiikliigiinde pargalara ayirdiklar1 gergevelerin

Shannon enerjilerini hesaplamiglardir. Bu asamadan sonra S1, S2 ve iifiirim iceren

12



lokasyonlar tepeler olarak ortaya ¢ikmistir. S1 ve S2’yi ayirt etmek iginse biyomedikal

sinyalin su karakteristik bilgilerini kullanmiglardir:

1. Diyastol periyodu sistolden daha uzundur.
2. Sistol periyodu genellikle diyastol periyoduna gore daha sabittir.

3.  Minimum sistol siiresi, tam kalp dongiisii siiresinin yaklasik %30'udur.

34 patolojik ve normal PCG kaydindan olusan bir veri seti lizerinde uyguladiklari

algoritmanin genel dogrulugunu %95.,5 olarak sunmuslardir.

Papadaniil ve Hadjileontiadis [34] ampirik mod ayrisimi (AMA) kullanarak boliimleme
yapmistir. S1 ve S2’nin algak frekansta olmasindan 6tiirii 150Hz seviyesinde algak gegiren
10. dereceden Butterworth filtre ile filtreledikleri sinyali AMA ile IMF bilesenlerine
ayrrmuglardir. IMF bilesenlerini de igerdikleri frekans olarak S1/S2’ye yakinlik ve enerjiye
dayal1 kriterlere bakarak elemislerdir. Kalan IMF’leri kullanarak olusturduklart sinyalden
kurtosis degerindeki degisimi gozlemleyerek bdliimlerin baslangi¢ ve bitis noktalarini

belirlemislerdir.

S1 ve S2 temel kalp seslerini PCG kayd: igerisinde saptamak i¢in Sun ve dig. [12] AMA ile
ADD tekniklerinden yararlanarak bir ydntem gelistirmislerdir. Oncelikle AMA ile
cikardiklar1 IMF bilesenlerinden yiiksek frekansli olan ilk siradakileri segmislerdir. Segilen
IMF’ler en fazla giirtiltli iceren bilesenlerdir. Bunlara daubechies-7 ADD uygulanarak elde
edilen katsayilar Sun ve arkadaglari tarafindan belirlenen esik degerine gore esiklemeye tabi
tutulmus ve arkasindan ters dalgacik doniistimii (TDD) ile giirtiltiiden temizlenen IMF’ler
yeniden olusturulmustur. Elde edilen yeni IMF’ler ile diisiik frekansa sahip orijinal IMF’ler
toplanarak PCG sinyali yeniden olusturulmustur. PCG sinyalinden 20 milisaniye
genisliginde normalize edilmis Shannon enerjileri hesaplanmis ve bu sinyalin zarfi
cikarilmistir. Zarfta 20 milisaniyeden yakin olan tepeler birlestirilerek tek bir ses olay1 olarak
algilanmigtir. Elde edilen zarftan S1 ve S2’nin ortalama siirdiigi zaman bilgisinden

yararlanilarak boliimleme yapilmistir.

Schmidt ve dig. [9] S1, sistol, S2 ve diyastol durumlarini modelledikleri Gizli Yarim Markov
Modeli’ni (GYMM — Hidden Semi Markov Model (HSMM)) bunlarin siirelerini kullanarak
desteklemistir. Her bir PCG i¢in referans olarak kullandiklar siireler EKG'de hesaplanan R
tepe noktasi1 konumlarindan yararlanarak hesaplanmistir. Springer ve dig. [9]’da sunulan
caligmaya 6zglin katkilarda bulunarak GYMM tabanli bir béliimleme algoritmasi sunmustur

[7]. GYMM’de kullanilan Viterbi algoritmasina belli bir durumda tanimli bir siire kadar
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kalma olasiligini eklemislerdir. CinC2016 yarigmasinda bu ¢alismanin kaynak kodlari resmi

olarak paylasilarak katilimcilarin kullanimina agilmustir.

1.2.3 PCG kayitlarindan kalp iifiiriimii tespiti

Kardiyak dongii sirasinda, kalbin elektriksel bir sinyalle uyarilip bunun tetiklemesiyle
sirastyla atriyal ve ventrikiiler kasilmalarla devam eder. Kulak¢ik ve karinciklarin kasilip
gevsemesi sirasinda kan kalbin odalar1 arasinda ve viicudun etrafinda dolasima geger. Bu
islemlerin gerceklesebilmesi kalp kapakciklarinin acilip kapanmasi ve kanin belli bir
dogrultuda akisina baghdir. Periyodik olarak tekrarlanan kardiyak dongii i¢erisinde yer alan
bu aktiviteler kardiyovaskiiler yapida titresimlere ve dolayisiyla ses sinyallerine (kalp sesleri

ve lflirtimler) neden olur.

PCG kayitlarindan kalp tifiiriimii tespiti i¢in 2016 yilinda PhysioNet tarafindan diizenlenen
yarismada birinci olan Potes ve dig. [35] 6n islem asamasinda PCG kayitlarim1 1000Hz
seviyesine yeniden Orneklemis ve Springer ve dig. [7] tarafindan Onerilen bolimleme
yontemiyle dort bolgeye (S1, sistol, S2 ve diyastol) ayirmistir. AdaBoost siniflayicisi ile
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) modelinin birlesiminden olusan bir yontem siniflandirma
yapmak i¢in kullanilmistir. AdaBoost siniflayicisinin egitimi i¢in zaman-frekans alanindan
124 6zellik secilmistir. Diger taraftan PCG verisi dort frekans bandina (25-45Hz, 45-80Hz,
80-200Hz ve 200-400Hz) ayristirilmis ve bunlar da boliimlere ayrilarak 2,5 saniye
uzunlugunda tam bir kardiyak dongili her bir PCG frekans bandi igerisinden secilmistir.
Kardiyak dongiiniin 2,5 saniyeden kisa olmas1 durumlarinda serinin sonuna sifir eklenerek
tamamlanmistir. ESA modeli bu sekilde elde edilen 2,5 saniyelik ¢erceveler ile egitilmistir.
Bu iki siniflayicinin en az birinin kendileri hakkinda belirlenen esik degeri ve iistiinde sonug

vermesi halinde PCG kayitlar1 anormal (iiflirlim igeren) olarak belirlenmistir.

Rubin ve dig. [36] PhysioNet 2016 yarismasinda sunduklari ¢oziim {ic asamadan
olusmaktadir. Oncelikle degisken uzunlukta PCG kayzitlar1 iceren CinC2016 veri setinden
hepsi S1 ile baslayacak sekilde zamansal olarak hizalanmis 3 saniye uzunlugunda kesitler
cikarmiglardir. Arkasindan bu kesitlerden 25 milisaniyelik pencere boyutu ve 10
milisaniyelik cakisma miktariyla MFKK degerlerini elde etmislerdir. MFKK filtre
bankalarint 1s1 haritas1 sekline getirerek frekanslarin enerjilerini spektrogram formatina

cevirmisler ve bunu 2 boyutlu ESA modelleri ile siniflandirmislardir.

Nilanon ve dig. [37] CinC2016 veri setinden kayan pencere yontemiyle 1 saniyelik adim

boyutu ve 5 saniye pencere boyutuyla cerceveler elde etmislerdir. Bu yontemle calisilacak
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ornek sayisint 3000’lerden 60000°lere kadar ¢ogaltarak asiri uyum ve giiriiltiilii kesitlerin
olumsuz etkilerinden kaginmay1 amaclamislardir. Elde ettikleri ¢ergevelerden gii¢c spektral
yogunlugunu ¢ikartarak bununla hem ESA modellerini hem de Destek Vektor Makineleri
(DVM) smiflandiricisini  egitmislerdir. Bir PCG kaydinin normal/anormal olarak
smiflandirilan ¢ergevelerinin sayisina bakarak da o kaydi ¢ogunlugun durumuna gore

siniflandirmiglardir.

Tschannen ve dig. [38] benzer sekilde PhysioNet 2016 yarismasinda kullanilan veri setini
Springer ve dig. [7] tarafindan sunulan bdliimleme yontemiyle boliimlere ayirmis ve
bunlardan yararlanarak kardiyak dongiileri belirlemislerdir. Bunlar1 ortak bir boyuta (1024
ornek) getirerek ESA modelleri ile 0Ozellik ¢ikarmiglardir. Ayrica giic spektral
yogunlugundan ve boliimlerin istatistiklerinden elde edilen Oznitelikleri de 6zellik setine
katmislardir. DVM smiflayicisint egitmek icin kullandiklar1 6zelliklerle her biri birer
kardiyak dongii iceren pencereleri siniflandirmis ve ¢ogunluk kuralina uygun olarak genel

smif etiketlendirmesini yapmiglardir.

Munia ve dig. [39] tarafindan CinC2016 veri setindeki PCG kayitlarini normal ve anormal
siniflara ayirmak icin bes farkli kernel ile DVM kullanilmistir. Ilk olarak [7]’da sunulan
metotla boliimlere ayrilan sinyalden birer kardiyak dongiiden olusan ¢erceveler ¢ikarilmistir.
Daubechies-2 ana dalgacigiyla ADD uyguladiklari ¢ergevelerin sadece 2. seviyedeki detay
katsayilarin1 kullanarak sinyalleri TDD ile yeniden olusturmuslardir. Elde edilen sinyallere
yeniden boliimleme uygulanarak S1, sistole, S2 ve diyastol olmak lizere dort pargaya
sinyaller boliinmiistiir. Elde edilen parcalardan morfolojik, istatistiksel ve zaman alani

Ozellikleri ¢ikarilarak siniflandirici egitilmistir.

Kay ve Agarwal [40] 6zellik ¢ikarimi i¢in SDD ve MFKK kullanarak Yapay Sinir Ag1
(YSA) tabanl bir yontem onermistir. Ozellik vektdrlerinde ayrica, boliimlenmis sinyalden
elde edilen ortalama, standart sapma ve boliimler arasi oranlar gibi istatistiksel 6zellikler
kullanilmistir. Kullandiklar 6zellikler bir kalp donglistiniin uzunlugu, S1'in uzunlugu, sistol
uzunlugu, S2'nmin uzunlugu, diyastol uzunlugu, bunlarin tiim kalp dongiisii uzunluguna
oranlari, sistol/diyastol orani, S1’in ortalama genligi, S2’nin ortalama genligi, sistoliin
ortalama genligi, diyastoliin ortalama genligi ve bunlarin standart sapmalarini icermektedir.
Ozellik c¢ikarimi asamasinda 600°den fazla 6znitelik hesaplanmis olup bunlar Temel
Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis - (PCA)) yontemiyle 70 0&zellige

doniistiiriilerek PCG kayitlar1 siniflandirilmigtir.
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PhysioNet 2016 yarismasinda 2. olan yOntemi Oneren Zabihi ve dig. [41] On islem
asamasinda boliimleme yapmamay1 tercih etmistir. Zaman, frekans ve zaman-frekans
alanindan ¢ikardiklar1 18 6zniteligi biitiin PCG kayitlarindan ¢ikartarak kullanmiglardir.
Onerdikleri metot iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada yer alan siniflayic1 girdi verisinin
kalitesini degerlendirerek yliksek giiriiltli iceren PCG kayitlarini belirsiz olarak elemektedir.
Ikinci asamada 6nerilen siniflayici ise 20 YSA ensemble modelidir. Bu ensemble siniflayici

PCG kaydini nihai olarak normal veya anormal olarak siniflandirmaktadir.

Onerdikleri ¢6ziimde béliimleme kullanmayan bagka bir yarismaci grubu olan Langley ve
Murray [42] ise CinC2016 veri seti lizerinde sabit uzunlukta sinyallerle ¢alismak i¢in PCG
kayitlarinin ilk 5 saniyesini kirpmis ve sadece bu kismi kullanmistir. Onerdikleri metotta
Gaus-4 ana dalgacig1 ile SDD uyguladiklart 5 saniyelik g¢ercevenin entropi ve enerji
degerlerine bakarak smiflandirma yapmislardir. Aymi arastirmacilar baska bir
calismalarindaysa [43] bir PCG kaydinin en temiz boliimiinii otomatik olarak segcmek igin,
tim kayit boyunca 1 saniyelik artiglarla 5 saniyelik dilimler i¢in dalgacik entropisi
hesaplamis ve en yiiksek entropiyi saglayan boliimii en diisiik giiriiltiilii boliim olarak segip
PCG kaydinin bu kismmi kirpmistir. PCG kayitlarinin 6zellikle ilk birka¢ saniyesinde
hastanin nefes aligverisi ve mikrofon hareketi gibi nedenlerden giiriiltiiye
rastlanabilmektedir. Bu duruma kars1 arastirmacilar, onerdikleri yeni kirpma yontemiyle

siiflandirma dogrulugunu %76’dan %80’e ¢ikarabilmistir.

CirCor2022 veri setini kullanarak kalp Uflirlimiiniin siddetli, yumusak veya mevcut olup
olmadigimi inceleyen ¢alismalarinda Elola ve dig. [26] PCG kayitlarin1 3 saniyelik
cercevelere bolmiis ve bunlardan 32x239 boyutlu Mel-spektrogramlari ¢ikartmistir. Elde
edilen bu egitim verileri ayrica hasta bazinda toplam 15 gruba ayrilmis ve ayni katmanlari
fakat farkli rastgele egitim parametrelerine sahip ensemble ESA modelleri ile ¢alistiriimagtir.
Bu modellerin topluluk karari ile genel siniflandirma yapilmistir. Bu asamada en az bir
modelin siddetli olarak karar verdigi PCG kayitlar1 siddetli olarak siniflandirilirken tiim
modellerin iiflirim tespit etmedigi kayitlar normal olarak smiflandirilmistir. Diger
durumlarda ise yumusak iifiiriim karar1 verilmistir. Arastirmacilar ¢alismalarinda veri setinin
mobil ortamlarda toplanmasindan kaynakli olarak cesitli ortam giiriiltiileri igerdigini

belirterek bu durumdan 6tiirii 6zellikle béliimleme uygulamadiklarini ifade etmislerdir.

Fuadah ve dig. [44] CinC2016 ve CirCor2022 veri setlerinden elde ettikleri 5 saniye
uzunlugundaki PCG c¢ercevelerini kullandiklar1 ¢alismada k En Yakin Komsu (KEYK),
DVM, Rastgele Orman algoritmas1 ve YSA siniflayicilarini denemislerdir. Ozellik olarak
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s0z konusu ¢aligmada, yiiksek hesaplama karmagiklig1 gerektiren 2D MFKK 1s1 haritasi
yerine girdi olarak dogrudan MFKK 6zellikleri kullanilmistir. DVM kerneli olarak lineer,
RBF ve polinomiyal fonksiyonlar1 incelenmistir. Bir baska hiperparametre analizi olarak da
KEYK i¢in k degerleri (1, 3, 5, ..., 31) araliginda test edilmistir. YSA ise her biri yiizer

noérondan olusan iki gizli katmanla ¢alistirilmistir.

McDonald ve dig. [45] PhysioNet 2022 yarigmasinda onerdikleri yontemde ¢oklu GYMM
kullanarak birden fazla muhtemel bdliimleme varsayimi yapmistir. Klasik bdliimleme
algoritmalarinin aksine arastirmacilar PCG kayitlarinin saglikli temel kalp seslerinden
olusmak yerine ses sinyalinin yapisina iifiirimlerin de dahil olma ihtimalini g6z oniinde
bulundurmuslardir. Sunduklar1 yontem 50 saniye genisliginde 20 saniye ¢akisma boyutunda
pencerelere ayirdigi PCG kaydindan spektrogram cikarmaktadir. Ug katmanl ¢ift yonlii
Kapili Yinelemeli Uniteler (KYU - Gated Recurrent Unit (GRU)) kullanarak egitilen ESA
modeli ile birlikte Springer ve dig. [7] tarafindan gelistirilen Viterbi algoritmasina dayanan
4 farkli GYMM ortak karar alarak bolimleme ve siniflandirmayi birlikte yapmistir. Ayrica
bu asamada elde edilen bilgiler yarismada saglanan diger klinik verilerle (yas, cinsiyet, kilo,
boy, hamilelik durumu vb.) sonucu tahmin etmek iizere gradyan destekli bir karar agacinda

0zellik olarak birlikte kullanilmistir.

CirCor2022 veri setinin kullanildigi baska bir calismada Monteiro ve dig. [46] 4 saniye
uzunlugunda cerceveler ile calismistir. On islem asamasinda béliimleme yapilmamistir ama
2. dereceden 25-400Hz araliginda bant gegiren filtre ile ses sinyalleri filtrelenmistir. Sinyal
ozellikleri olarak homomorfik, Hilbert, gii¢ spektral yogunlugu ve dalgacik zarflar
kullanilmistir. Cift yonlii uzun kisa siireli bellek (CYUKSB - Bidirectional Long Short Term
Memory (BiLSTM)) katmani iceren ESA modelleri ile siniflandirma yapilmistir.

Calismalarinda CinC2016 ve CirCor2022 veri setlerini kullanan Ballas ve dig. [47] veri
setlerinin ayni Ornekleme frekansina sahip olmasi i¢in 0n islem asamasinda kayitlari
2000Hz’e yeniden Orneklendirmistir. Her kaydin ilk ve son 2 saniyesi glriiltii artefaktlari
igerebileceginden atilmis ve geri kalan sinyal 5 saniye pencere boyutunda 2,5 saniye ¢akisma
miktarinda c¢ergevelere ayrilmistir. Kendi Kendine Gozetimli Ogrenme (KKGO - Self
Supervised Learning (SSL)) teknigini kullanarak veri kiimesini ¢esitli transformasyonlarla
(filtrelenmis versiyonlar, dlgekleme ve -1 ile ¢arparak ters ¢evirme gibi) ¢ogaltip, kendi
kendine etiketlendirme yapmiglardir. Mimari detaylar1 [48]’de sunulan ESA modelini alip,
KKGO ile zenginlestirilmis veri kiimesini kullanarak egitmis ve son asamada kat bagli

katmanlarin ¢iktisint géz ardi ederek en son Evrisimsel katmanin ¢iktilarini kullanarak
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cergeveler igin olasiliksal sinif degerleri elde etmislerdir. PCG kaydinin biitiinii i¢in karar
alirken bu olasiliklar1 toplamis ve i¢inde en az bir tane iifiirlim i¢eren kayitlar1 anormal ve

tamami temiz olan kayitlar1 normal olarak siiflandirmiglardir.

Walker ve dig. [49] derin 68renme tabanli Dual Bayesian ResNet (DBRes) ve XGBoost
smiflayicilarinin kalp tifliriim tespitinde birlesiminden olusan bir yaklasim gelistirmiglerdir.
Veri setindeki kayitlardan 4 saniye uzunlugunda g¢ercevelerinin 25 milisaniye uzunluk, 10
milisaniye c¢akisma boyutundaki spektrogramlari DBRes egitiminde kullanilmistir. Ug
siiftan olusan veri seti anormal/digerleri ve belirsiz/digerleri sekillerinde ikili olarak ele
alinarak problem ikili siniflandirmaya indirilmistir. DBRes ile ikili siniflandirma yapilmis
ve buradan elde edilen ¢ikt1 hastalarin demografik verileri (yas, cinsiyet, boy, kilo, vb.) ve
sinyal Ozellikleriyle (spektral agirlik merkezi, roll off noktasi, bant genisligi vb) egitilen
XGBoost siiflayiciyla PCG kayitlart simiflandirilmustir.

PhysioNet 2022 yarismasinda birinci olan yontemi 6neren Xu ve dig. [13] tflirlimlerin 20-
500HZ araliginda frekans bilesenleri oldugunu belirterek CirCor2022 veri setindeki ses
sinyallerini 4kHz’den 2kHz’e yeniden Orneklemistir. PCG kayitlarindan 3 saniye
uzunlugunda pencereler 1 saniyelik adim boyutuyla ¢ikarilmistir. Onerdikleri hiyerarsik
coklu-6lcekli spektrogram isleyen ESA modellerinde {i¢ farkli 61l¢ek degerleriyle elde edilen
spektrogramlar egitim i¢in kullanilmistir. Evrisim katmanlarindan islenerek elde edilen
katsayilar hiyerarsik bir sirayla dizilmis katmanlarda birbirlerine eklenerek tam bagh
katmanlara ulastiginda hastalarin demografik verileriyle (yas, cinsiyet, boy, kilo, vb.) de
desteklenerek siniflandirma yapilmistir. Genel siiflandirma asamasindaysa g¢ergevelerin
%80’1 belirsiz olmast durumunda PCG kaydi belirsiz olarak etiketlenmistir. Belirsiz
cergevelerin orant %80’den az olmasi durumunda normal ve anormal cergeve sayisina

bakilarak fazla olan kategorinin lehine PCG kaydinin genel siniflandirilmasi yapilmigtir.

1.3 Tezin Amaci

Kalp sesleri kardiyovaskiiler rahatsizliklar1 tanimada kilit bir rol oynamaktadir. Invazif
olmamasi, pratik, yaygin ve kolayca uygulanabilmesi nedeniyle kalp seslerini dinleyerek
teshis yaparak on tan1 koymak klinisyenler tarafindan tercih edilmektedir. Cesitli
rahatsizliklarin gostergesi olarak kalp seslerine iifiiriim adi verilen hisirtiya benzer bir
giriilti karisabilmektedir. Saglik calisanlarinin ve stajyerlerin {ifiiriimleri dinleyerek

yorumlamasi ve ayirt etmesi uzun tecriibeler gerektirmektedir. PCG kayitlarindan kalp
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tiflirimiini tespit eden bilgisayar destekli sistemler hem uzmanlara yardimer olmakta hem

de hastalar i¢in zaman tasarrufuna olanak saglamaktadir.

Bu tez kapsaminda yiiriitiillen c¢alismalarimizla gerekli tibbi, teknolojik ve algoritmik
altyapiy1 olusturarak 6zgilin yaklagimlar sunarak bu alanda tecriibe paylasimi yapmaktir.
Calismamizin temel amact PCG kayitlarindan kalp iflirlimiinii tespit etmede uzman
hekimlerin bagvurabilecegi giivenilir ve basarilt algoritmalar sunmaktir. Bu amag

dogrultusunda yiiriitiilen ¢calismalar sunlar1 kapsamaktadir:

e Kalp seslerinin gercevelere ayrilmasi

e Kalp seslerinden zaman, frekans ve zaman-frekans alaninda 6zelliklerin ¢ikarilmast

e Kalp seslerinin klasik makine d6grenmesi yontemleriyle siniflandirilarak karsilastirma
yapmada altin standardinin olusturulmasi

e Kalp seslerinin filtrelenmesi

e PCG kayitlarindaki seslerin igermesi muhtemel ortam giiriiltiisiiniin etkisinden
kurtarilarak verimli bir sekilde kirpilabilmesi

e Kalp seslerinin boliimlenmesi ve buna dayanarak ¢ercevelerin hizalanmasi

e Kalp seslerinden spektrogram elde edilerek siiflandiriimasi

e Normal ve aritmi iceren EKG kayitlarin1 kullanarak egitilen derin ag modeliyle
paroksismal kayitlarin saptanmasi

e  Ardisik verileri islemede farkli derin ag modellerinin performanslarinin incelenmesi

Bu amaglar dogrultusunda kalp seslerini ¢ercevelere ayirarak bu ¢ercevelerden dengeli veri
setleri olusturan, AMA ve ADD yontemleriyle PCG kayitlarini filtreleyen, entropi ve enerji
tabanl bir optimizasyon uygulamasi ile kalp seslerini kirpan yontemler gelistirilmistir. Cift
yonlii uzun-kisa siireli bellek ile evrisimsel sinir aglar1 karsilastirilmistir. Onerilen
yontemlerin performanslari uluslararasi yarismalarda kullanilan, halka agik ve giivenilir veri

setleri kullanilarak 6l¢tilmiistiir.

1.4 Tezin Gerekcesi

Bu tez calismasinda PCG kayitlarindan kalp iifiirimiiniin tespit edilmesi ve makine
O0grenmesi yontemleriyle kalp seslerinden elde edilen 6zelliklerin kullanilarak bu kayitlarin
normal/anormal olarak siniflandirilmasi i¢in metotlar Onerilmistir. Tezin gerekgeleri

asagidaki gibi siralanabilir:
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e PCG kaydindan ¢esitli uzunlukta kirpilan parcalari kullanan yaklagimlar literatiirde
mevcuttur. Bunlar sinyalin basindan alarak veya ilk birka¢ saniyelik kismi atlayarak
kirpma yapan naif yaklagimlardir. Sinyalin ig¢inden par¢a se¢imine odaklanan bir
calisma bildigimiz kadariyla mevcut degildir.

e  Oskultasyon sirasinda kaydedilen seslere cihaz giiriiltiisii, hastanin konusmasi ve ortam
sesleri karisarak bu alanda yapilan ¢alismalarin basarisini diistirmektedir.

e Diisiik kaliteli PCG kayitlarinin timiinden 6zellik ¢ikarmanin giiriiltiili kisimlarin
etkisiyle kalp sesi analizi olumsuz olarak etkilenmektedir.

e Diisiik kaliteli PCG kayitlarini tespit ederek veri setinden ¢ikarmanin veri kaybina yol
acmakta ve ekstra hesaplama maliyeti ortaya ¢ikarmaktadir.

e Kalp sesleri dort farkli sesli ve sessiz boliimden olusmaktadir. PCG kaydindan ¢ikarilan
kesitlerde baslangic boliimlerinin  farkli  olmasi  smiflandiricilarin = egitimini
zorlagtirmaktadir.

e Temel kalp sesleriyle benzer frekans bandinda bilesenlere sahip olan {ifiiriimlerin ayirt
edilmesinin zordur.

e Birden fazla derivasyona sahip EKG kayitlarini incelerken farkli derivasyonlardaki
uyumsuz gostergeler ortak karar almay1 zorlastirmaktadir.

e Seri olarak ele alinip yorumlanmasi gereken PCG ve EKG gibi verilerin islenmesinde

farkli derin 6grenme yaklasimlarinin performansini 6lgmek

Bu boliimde bahsedilen eksikliklerin giderilme ihtiyaci bu tezin gerekg¢esini olusturmaktadir.
Ayrica literatiirde ¢ikan yayinlar, diizenlenen uluslararas: katilim saglanan yarigmalar ve
cesitli enstitiilerin veri setleri hazirlayarak paylagsmasi dikkate alindiginda tezde ele alinan
konunun 6nemi goriilmektedir. Tez konusunun literatiiriin ilgi odaginda yer almasi ve bu
konuda arastirmacilarin 6zgiin ¢alismalar gelistirme arayisinda olmasi bu tez konusuna

odaklanmamiza yol agmustir.

1.5 Tezde Gelistirilen Uygulamalar ve Literatiire Katkisi

Tez kapsaminda PCG kayitlarin1 siiflandirma temelli ¢esitli caligmalar yiirlitiilmiis ve
bircok uygulama gelistirilmistir. Kalp tifiirlimlerinin tespiti, kalp seslerinin bdliimlenmesi,
PCG kayitlarinin giiriiltiiden arindirilmasi ve ig¢lerinden uygun kesitlerin bulunup ¢ikarilmasi
baslica calisma konularidir. Gelistirilen uygulamalarin yaninda yeni yaymlar yazilarak
literatiire katkida bulunulmustur. Onerilen uygulamalar ve yazilan bilimsel yayinlar su

sekilde 6zetlenebilir:

20



1. Uygulama: Bu calismada PCG kayitlarindan zaman, frekans ve zaman-frekans
alanlarindan c¢ikarilan 6zelliklerle klasik makine 6grenmesi yontemleri ve bunlarin
ensemble modelleri egitilerek performanslari karsilagtirilmistir. Calismanin detaylar ve
elde edilen sonuglar bir makalede sunulmustur.

Giindiiz, A. F., & KARCI, A. (2020). Heart Sound Classification for Murmur
Abnormality Detection Using an Ensemble Approach Based on Traditional Classifiers
and Feature Sets. Computer Science, 5(1), 1-13.

2. Inceleme makalesi: Literatirde yaygin olarak kullanilan veri setleri ve gesitli
aragtirmacilarin  bunlar1 kullanarak gelistirdigi 0zglin yontemler incelenmis ve
derlenerek yayinlamistir.

Giindiiz, A. F., (2022). Review of Heart Sound Analyses from Phonocardiogram
Records, Romanian Biotechnological Letters, 27(1), 3167-3183.

3. Uygulama: Yapilan caligmada kalp sesleri 1 saniyelik gercevelere ayrilmis, bu
cergevelerden MFCC o6zellikleri, spektral ozellikler ve ESA modelinin aktivasyon
katsayilar1 ¢ikarilarak 6zellik seti olusturulmustur. Klasik makine 6grenmesi yontemleri
bu ozelliklerle egitilerek siniflandirma yapilmigtir.

Giindiiz, A. F., & TALU, M. F. (2022). PCG Frame Classification by Classical
Machine Learning Methods Using Spectral Features and MFCC Based
Features. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (42), 77-82.

4. Uygulama: Atriyal fibrilasyon iceren EKG kayitlarinin derin 6grenme modellerinde P
dalgalarinin, R-R arast mesafelerinin ve spektral 0zelliklerinin kullanilarak
siniflandirilmasi yapilmistir. Bu ¢alismadan 6zgiin bir arastirma makalesi ¢ikarilmistir.
Giindiiz, A. F., & TALU, M. F. (2023). Atrial fibrillation classification and detection
from ECG recordings. Biomedical Signal Processing and Control, 82, 104531.

5. Uygulama: PCG g¢ergevelerinin 0zel filtrelerden gegirilerek bunlardan MFCC
katsayilar1 ¢ikarilmistir. Elde edilen MFCC katsayilar1 iizerinden ¢ergeveler ESA
modeli ile normal/anormal olarak siniflandirilmistir.

6. Uygulama: Yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmas: ile PCG kayitlarindan
giiriiltiinlin etkisinin en diisiik oldugu cergeveler kirpilarak boliimlere ayrilmustir.
Boliimlerin baslangi¢ noktalarini kullanarak zamanda hizalanan PCG c¢ergevelerinden

KZFD ile spektrogram ¢ikarilarak ESA modeli ile siniflandirilmastir.

1.6 Tezin Organizasyonu
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Tezin birinci boliimiinde tezde ele alinan problemin tanimi yapilmis, literatiirdeki veri setleri
ve bunlar {lizerindeki caligmalardan bahsedilmistir. Ayrica tez hakkinda genel bilgiler

verilerek tezin amaci ve gerekgesi agiklanmustir.

Bolim 2’de tezde kullanilan materyal, metottan ve degerlendirme o6l¢iitlerinden

bahsedilmistir.
Boliim 3’°te yapilan uygulamalar detayl bir sekilde sunulmustur.

Boliim 4’te gelistirilen uygulamalarin sonuglar karsilastirilmig, tezin akademik katkilari
aciklanmistir. Ayrica bu bdliimde tezle ilgili gelecekte yapilmasi planlanan c¢alismalara

deginilmistir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1 Kullanilan Veri Setleri

Bu tezde yliriitiilen ¢alismalarda PhysioNet [16] tarafindan halka sunulan PCG ve EKG veri
setleri kullanilmistir. Bunlar 2016 ve 2022 yillarinda paylasilan iki PCG ve 2021 yilinda
paylasilan bir EKG veri setidir. Tiim veri setleri, gerekli etik izinleri altinda ¢esitli hastane
ve enstitiiler tarafindan toplanarak halka sunulmustur. Bu veri setleri PhysioNet tarafindan
diizenlenen yarismalarda kullanilmistir. PCG ve EKG biyomedikal sinyallerini isleyen
bilgisayar destekli O6zgiin sistemlerin gelistirilmesi, bunlarin siniflandirmalarini yapan
orijinal yontem ve algoritmalarin gelistirilmesi amaciyla diizenlenen yarigmalara pek
arastirmact katilmis ve bir¢ok bilimsel yayinda bunlardan yararlanilmistir. Bu boliimde

tezde kullanilan veri setleri hakkinda detayl bilgiler verilmistir.

2.1.1 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2016 (CinC2016)

PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2016 (CinC2016) [10] PCG veri setinin
halka acik olan kismi bu tez calismalarinda kullanilmistir. CinC2016 veri seti 2016 yilinda
PhysioNet tarafindan diizenlenen bir yarisma i¢in paylagilmistir. Birbirinden bagimsiz dokuz
aragtirma grubunun topladigi verilerin bir araya getirilmesiyle olusturulmustur. PCG
kayitlar1 farkli donanimlarla elde edilmis olmasina ragmen yeniden orneklenerek 2 kHz

ortak drnekleme frekansina getirilmistir.

PCG kayitlar1 farkli ortamlarda (hastanelerde ve evde bakim/ziyaret servislerinde)
hastalardan toplanmisgtir. Kayit esnasinda hastalarin sabit bir durumda dinlenmesi zorunlu
tutulmayip hastanin hareketleri, bagirsak ve akciger seslerinden kaynakli giiriiltiler PCG

kayitlarina girmistir.

CinC2016 veri setinde ifiirlimler mitral kapak yetersizligi, aort darlig1 ve kapak cerrahisi
gibi cesitli kardiyak rahatsizliklardan kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte veriler patolojik
tifiirlim tiirtine ve masum/tehlikeli durumlarina bakilmaksizin sadece ikiye ayrilarak uzman
klinisyenler tarafindan normal (iifiiriim icermeyen) ve anormal (iifiiriim iceren) olarak

etiketlenmistir.
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Yarigmada veri setinin bir kismi egitim amaciyla halka agilirken bir boliimii gizli tutulmus
ve sadece katilimcilarin performansini 6lgerken test siirecinde kullanilmistir. Halka agik olan
egitim setinde 665 {fiirim igeren ve 2575 normal olmak {izere toplam 3240 kayit
bulunmaktadir. Bu kayitlarin hangi odak noktasindan alindigina dair bir bilgi mevcut

degildir. Cizelge 2.1°de veri setini kayitlarin sayis1 ve bunlarin alindigi hasta sayisi

verilmisgtir.
Cizelge 2.1: CinC2016 veri setini olusturan egitim ve test setleri
Veri Kiimesi Hasta PCG Anormal Normal Belirsiz
Sayisi
Train-A 121 409 292 117 0
Train-B 106 490 104 386 0
Train-C 31 31 24 7 0
Train-D 38 55 28 27 0
Train-E 356 2141 183 1958 0
Train-F 112 114 34 80 0
Toplam 764 3240 665 2575 0
(Egitim)
Test-B 45 205 32 100 73
Test-C 14 14 9 4 1
Test-D 17 24 11 11
Test-E 153 883 59 763 61
Test-G 44 116 21 95 0
Test-1 35 35 21 12 2
Toplam (Test) 308 1277 153 985 139

2.1.2 CirCor Digiscope Phonocardiogram (CirCor2022)

CirCor Digiscope Phonocardiogram (CirCor2022) tez kapsaminda kullanilan diger bir PCG
veri setidir [18]. CirCor2022 veri seti 2022°de diizenlenen bir yarisma i¢in paylasilmis olup
pediatri hastalar1 olan bebek, ¢ocuk ve geng bireylerden temin edilen PCG kayitlarindan
olugmaktadir. Dort farkli oskiiltasyon noktasindan (pulmoner kapakgik, trikiispit kapakgik,
aortik kapakcik ve mitral kapakeik civarl) dinleme yapilmasina gére PCG kayitlar
ayrilmistir. Veri seti ayrica hastanin cinsiyet, boy, kilo ve yas gibi istatistiki bilgileri ile
zenginlestirilmistir. Toplamda 1568 hastadan alinan 5282 PCG kaydi uzman hekimler
tarafindan iifiiriim iceren, iifiiriim icermeyen ve belirsiz olarak ii¢ farkli sekilde

etiketlendirilmistir.

Tiim veri setinin sadece %60°1 yarismacilarin egitim amaciyla kullanmasi i¢in paylasima

acilmistir. S6z konusu egitim seti 942 hastadan alinan verileri igermektedir. Bunlarin
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yaklasik %74't saglikli, %19'u hasta ve %7 kadar1 bilinmeyen siniflarina aittir. PCG kayaitlar
Littmann 3200 elektronik bir oskiiltasyon cihazi kullanilarak viicuttaki dort belli dinleme
konumundan (aort, pulmoner, trikiispid ve mitral odaklardan) kaydedilmistir. Her hastadan
esit sayida kayit alinmamis, bazilarindan verilen dort 6l¢tim noktasinin bir kismindan PCG
kaydi alinarak veri setine eklenmistir. Dolayisiyla kayit sayisi, yeri ve siiresi hastalar
arasinda degismektedir [19]. Kayitlarin uzunluklari 4,8 ile 80,4 sn arasindadir ve 6rnekleme

frekans: 4 kHz’ dir.

Cizelge 2.2: Yaslarina gore CirCor2022 veri setindeki hastalarin sayisi

Yas Grubu Normal Bilinmeyen Anormal Toplam
Yenidogan(0-3 4 1 1 6
ay)

Bebek (3-12 ay) 76 25 25 126
Cocuk (1-10 yas) 495 37 132 664
Ergen (10-19 yas) 53 3 16 72
Bilinmeyen 67 2 5 74
Toplam 695 68 179 942

2.1.3 4th China Physiological Signal Challenge 2021 (CPSC2021)

2021 yilinda diizenlenen bir yarisma kapsaminda sunulan CPSC2021 veri seti iki
derivasyonlu EKG kayitlarindan meydana gelmektedir [50]. Veri setindeki EKG kayitlar
normal, inatc1 atriyal fibrilasyon (AF) ve paroksismal atriyal fibrilasyon (PAF) olmak {izere
ti¢ farkl sinifa aittir. EKG kayitlarinin 6rnekleme frekans1 200Hz'dir. Veri seti iki kiimeden
olusmaktadir. Tlk veri kiimesi 730 ve ikinci veri kiimesi 706 EKG kayd1 igermektedir. Birinci
veri kiimesi; 12 AF, 5 PAF hastast ve 42 normal bireyden Holter cihaz1 kullanilarak alinan
kayitlarindan olusmaktadir. Ikinci veri kiimesi; 37 AF hastasi, 18 PAF hastas1 ve 14 saglikli
bireyden alinan kayitlardan olusmaktadir. CPSC2021 veri seti PhysioNet tarafindan WFDB

formatinda kullanima sunulmaktadir.

EKG kayitlarindan AF saptanirken en 6nemli ve ayirt edici faktorlerden birisi birbirini
izleyen iki R-R tepeleri arasindaki mesafelerin diizensizligidir. Normal EKG kayitlarinda R-
R aras1 mesafeler diizenliyken AF iceren EKG kayitlarinda tepeler aras1 mesafenin daraldig:
gozlenir. PAF olarak tanimlanan EKG kayitlarinda ise genellikle 48 saatten kisa stireli
aritmiler gbézlemlenir. Holter cihaziyla 7 giin siireli yapilan takipte kismi diizensizlik
gosteren EKG kayitlar1 PAF olarak tanimlanmaktadir. Sekil 2.1°de normal, AF ve PAF EKG

kayitlar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.1: Normal EKG &rnegi (), AF (b) ve PAF (c)

Toplamda iki EKG veri kiimesinden olusan CPSC2021 veri seti bu tezde kullanilmistir. Tez
calismalarinda kullanilan tiim veri setlerinin sahip oldugu siniflar ve 6rnek sayilarina ait

detaylar Cizelge 2.3te verilmistir.

Cizelge 2.3: Tezde kullanilan veri setlerindeki 6rneklerin siniflara dagilimlar

Veri Seti Ornekleme Siiflarin Dagilim Toplam Ornek
Frekansi (Hz)
CinC2016 2000 665 anormal 3240
2575 normal
CirCor2022 4000 156 belirsiz 3118
604 anormal
2358 normal
CPSC2021 200 153 AF 730
Set-1 96 PAF
481 Normal
CPSC2021 200 319 AF 706
Set-2 137 PAF
250 Normal

2.2 Degerlendirme Olgiitleri

Bu tez calismasinda Onerilen uygulamalarin performanslarini dlglip, bunlar1 gilincel
yontemlerle karsilastirabilmek i¢in ¢esitli bilimsel degerlendirme 6lgiitleri kullanilmistir. Bu
Olciitler Dogruluk ((D)-Accuracy), Hassaslik ((H)-Recall/Sensitivity), Kesinlik ((K)-
Precision/Positive Predictive Value), Negatif Tahmin Degeri (NTD)-Negative Predictive
Value), Fl-skoru (Fl-score), Ozgiilliik ((O)-Specificity) o&lgiitleridir. Bunlarin
hesaplanabilmesi i¢in Hata Matrisi’nde (Confusion Matrix) yer alan Dogru Pozitif (True

Positive (TP)), Dogru Negatif (True Negative (TN)), Yanlis Pozitif (False Positive (FP)) ve
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Yanlis Negatif (False Negative (FN)) degerlerinin bilinmesi gereklidir. Hata matrisinin

burada bahsedilen degerlere karsilik gelen konumlar1 Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Gergek Degerler
Hata Matrisi
(Confusion Matrix)

Pozitif Negatif
Pozitif ™ FP
Tahmin |
Edilen
Negatif FN ™
o

Sekil 2.2: Hata matrisi

Kalp tfiiriimii igeren PCG kayitlar1 anormal olarak etiketlenmisken saglikli olan kayitlar
normal olarak etiketlenmistir. Hata matrisinde anormal PCG kayitlar1 pozitif olarak ifade
edilirken normal olanlar ise negatif gergcek degerlerine sahiptir. Gergek pozitif ornekleri
dogru tahmin eden modeller bunlar1 dogru pozitif (TP) olarak belirler. Benzer sekilde gergek
negatif ornekleri dogru tahmin eden modeller de bu 6rnekleri dogru negatif (TN) olarak
isaretler. Gergekte pozitif olduklar1 halde yanlislikla negatif olarak tahmin edilenler yanlis
negatiflerdir (FN). Gergekte negatif olduklar1 halde pozitif olarak tahmin edilenlerse yanlis
pozitiflerdir (FP). Hata matrisinin elemanlarin1 kullanarak ifade edilen degerlendirme

Olctitlerinin matematiksel ifadeleri sirasiyla Esitlik 2.1 ile Esitlik 2.6 arasinda verilmistir.

TP + TN 2.1)
TP +TN + FP + FN

Dogruluk (D) =

Hassaslik (H) = w5 (2.2)
Ozgiilliik (0) = N TP (2.3)
Kesinlik (K) = 75— (2.4)

Negatif Tahmin Degeri (NTD) = TNTFN (2.5)
2+ H*K 2.6)

F1sk =
skoru TT K
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2.3 On islem

PCG analizi sirasinda kalp sesi sinyalleri 6ncelikle bir takim 6n islemlerden gecirilmektedir.
Bu asamada siklikla bagvurulan bazi islemler yeniden 6rnekleme, normalizasyon, filtreleme,
kirpma, ¢ergeveleme ve boliimlemedir. Farkli kaynaklardan toplanmis genis veri setlerinin
ornekleme frekansi degisik olabilmektedir. Bu tiir veri setlerinin kullanildig1 ¢alismalarda
On islem asamasinda yeniden 6rnekleme yapilarak kalp sesi sinyallerinin ortak bir 6rnekleme
frekansina getirilmesi gereklidir. Ayrica PCG kayitlarinda rastlanmasi muhtemel tfiiriimler
500-600Hz araliginda frekanslara sahiptir. Nyquist teoremine gore bu bilesenlerin kayipsiz
incelenebilmesi i¢cin 1000-1200Hz 6rnekleme frekansi yeterlidir. Literatiirdeki bazi veri
setleri bunun cok {istiinde ornekleme frekansina sahiptir. Bu tiir veri setleriyle ¢alisan
arastirmacilar da zaman ve kaynaklar1 daha verimli kullanmak adina veri setlerindeki
kayitlar1 bahsedilen degerlerde Ornekleme frekansina sahip olacak sekilde yeniden
ornekleyebilmektedir. Daha giivenilir ve saglamci bir yaklagimla oskiiltasyon sirasinda
dinlenen seslerin frekansinin {ist limiti olarak 1000Hz ve dolayisiyla 6rnekleme frekansi da

minimum 2000Hz kabul edilebilir [27], [51], [52].

On islem asamasinda bagvurulan bir diger adim verilerin normalize edilmesidir. Bu amagla
z-skoru standartlastirmasi, min-max normalizasyonu ve ornekleri en biiyiik mutlak degerle
bolmek gibi yontemlerle sinyalin Ornekleri belirli araliklara normalize edilir. Bu
normalizasyon fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri sirasiyla Esitlik 2.7 ile Esitlik 2.9

arasinda verilmistir.

N0 @.7)

Snorm(l) - HIZ:IX—(ISD
Snorm(@) = S0 - ¢ @5)
S(i) — min(S) (2.9)

Snorm () = max(S) — min(S)

Temel kalp sesleri 10-250Hz araliginda bilesenlerden olusmaktadir. En yogun enerjiye sahip
olduklar1 araliksa 100-200Hz band1 olarak kabul gérmektedir. Temel kalp seslerinin kalp
tfiirimlerinden ayirt edilerek boliimlere ayrilabilmesi ve dogru bir sekilde
siniflandirilabilmesi i¢in 6n islem asamasinda siklikla bagvurulan yontemlerden birisi de
filtrelemektir. Filtreleri diirti yanitina goére ve genlik cevabina gore siniflandirmak

miimkiindiir. Diirti yanitina gore filtreler sonlu diirti yanitli (FIR) ve sonsuz diirtii yanith
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(ITR) filtrelerdir. Genlik cevabina gore ise algak geciren, yiiksek geciren, bant geciren ve
bant durduran filtreleri sayabiliriz. Hem yiiksek frekansli hem de algak frekansl giirtiltiileri
yatistirabilmelerinden otiirii bant gegiren filtreler tercih edilmektedir. Ornegin Butterworth
filtresini Singh ve dig. [53] 4. dereceden 25-400Hz araliginda, Li ve dig. [54] 5. dereceden
25-500Hz araliginda ve Ibrahim ve dig. [55] 6. dereceden 50-950Hz araliginda
kullanmiglardir. Ayrica Chebyshev alcak geciren filtre [56], Savitzky-Golay filtresi [57],

[58] ve Notch filtresi [59] de bu asamada aragtirmacilar tarafindan uygulanmastir.

Bu asamada uygulanan bir diger islem de degisik uzunluklarda ses sinyalleri icerebilen veri
setlerinden standart uzunlukta gerceveler ¢ikarmaktir. Bazi ¢alismalarda PCG kaydinin
tamamindan yararlanarak da siniflandirma yapilmasina karsin 6zellikle ESA girdisi olarak
bu verileri kullanan galismalar [35], [36], [60] i¢in veri boyutu standardizasyonu sarttir. Esit
uzunlukta kalp sesi sinyalleri, kayitlarin standart dlciilerde kirpilmasi elde edilebilir. Bu
yontemin dezavantajiysa sinyalin geri kalan kisminin atilarak kullanilmamasidir. Bu
yonteme alternatif olarak PCG kayitlarindan kayan pencereler algoritmasiyla esit uzunlukta

ve istenen Ol¢iide cakisan genisliklerde gerceveler ¢ikarilmaktadir.

2.4 Ozellik Cikarim

Veri madenciliginde, girdi uzayindaki verilerin kendilerini olusturan 6z niteliklere
ayrilmasina 6zellik ¢ikarimi denir. Biitiin olarak ele alindiginda veri karmasik ve gizli bir
yapt gibi goziikiirken, onu temsil eden 6z niteliklerin veriden siiziiliip ¢ikarilmasiyla
odaklanan alan sadelesir ve problemin ¢dziimii kolaylasir. Ozellik ¢ikarimi, kullanilan
siniflandirma yontemleri kadar onemlidir. Secilen 6z niteliklerin veriyi temsil etmedeki
basaris1 sistemin basarisin1 dogrudan etkiler. Incelenen verinin tiiriine gore farkli dzellikler

on plana ¢ikmaktadir.

Kalp seslerinden zaman, frekans ve zaman-frekans alanlarinda 6zellikler ¢ikarilabilir. Bu
amagla Ozellik c¢ikarimi asamasinda kullanilan bazi 6nemli yontemler bu kisimda

anlatilmistir.

2.4.1 Fourier doniisiimii

Sinyali zaman alanindan frekans alanina tasiyan Fourier Doniisiimii (FD — Fourier
Transform (FT)), en eski yontemlerden birisidir. FD ile zaman alanindaki oriintiiniin
Olclilmesi miimkiin olan her bir frekans bilesenin genlik ve faz degerleri hesaplanir.

Herhangi bir periyodik fonksiyon, siniizoit denilen belirli genlik, faz ve frekansa sahip olan

29



sonsuz sayida siniis ve kosiniis dalgalarinin toplamlan ile ifade edilebilir. Bu sekilde
siniizoitlerin toplamu ile fonksiyon gosterimine Fourier serisi denir. FD ile dalga formlari
kendilerini olusturan periyodik siniizoitlere ayrilirlar. FD uygulama alani ise stirekli,
periyodik ve duragan fonksiyonlarda kullanmak i¢in idealdir. Bununla beraber keskin uglara
sahip, ani inis-¢ikislar yapan sinyalleri incelemede yetersiz kalir. Astronomide, goriintii
sikigtirmada, konusma tanimada, sismik sinyal incelemesinde, miizik prodiiksiyonunda ve

benzeri sinyal isleme gerektiren pek ¢ok konuda kullanilmaktadir.

o

2nnt _ 2mnt
x(t) =ag + (an cos — + b,, sin T ) (2.10)

n=1

Fourier serisi, teorikte siirekli bilesenlerden olusan bir seri olmasina ragmen sinirh
kapasiteye sahip olan bilgisayar ortaminda ayrik olarak ifade edilip islenmek durumundadir
clinkii stirekli fonksiyonlar sonsuz sayida ornekten olusur. Euler esitliginden yararlanarak

bir x(¢) fonksiyonun Fourier doniistimleri asagidaki sekillerde hesaplanir:

e't = cos(t) + i * sin(t) (2.11)
X(w) = fx(t)e‘thdt ;w = 2mf 2.12)
@ _imien (2.13)

X(k) = X(el2™/T) = z x(n) esz

Pratik kullanimda sonlu sayida 6rnekle calismak bir zorunluluk oldugundan Ayrik Fourier
Doniisiimii (AFD) tanimlanmistir. AFD i¢in periyodu 7 olan bir sinyalden esit zaman
araliklartyla 6rnekler alinarak sinyal olusturulur. Sinyal sabit bir pencere igerisinde ayrik
olarak tanimlanir. AFD kullanish bir sinyal isleme yontemi olmasina ragmen sonlu N tane
ornek igeren bir sinyal igin O(N?) olan algoritma karmasiklif1 yiiziinden yeterince hizli
degildir. Onun yerine hizl1 bir metot olan Hizli Fourier Doniisiimii (HFD) ise N elemandan
olusan bir veriyi O(N log(N)) hesaplama karmasikligi ile ¢6zer. AFD ile hesaplanan frekans
degerlerinin genlik ve faz degerleri Esitlik 2.14’de ifade edilen fonksiyonla elde edilir.

it —i2wkn
X(k)=zx(n)e N ;k=123.. N—1 2.14)
n=0
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Esitlik 2.14’te gosterilen X(k) ifadesinde belirli bir £ frekans bileseninin genlik ve faz
degerleri incelenerek sinyalin spektrumunda var olup olmadigina karar verilir. Nyquist
Teoremine gore tiim frekans bilesenlerinin dogru bir sekilde dlgiilebilmesi i¢in drnekleme
frekansinin kalp sesi sinyallerinin frekansiin iki katindan biiyiik veya esit olmasi1 gerekir.
FD ile elde edilen frekans bilesenleri birbirinin simetrigi olan iki parca halinde ¢ikacaktir.
Dolayistyla anlamli frekans araligi ¢cergeve genisliginin yarisindan bir fazlasidir.

(2.15)

N
Anlamli frekans araligt = el +1

Ters Fourier Doniisiimii (TFD) ile frekans alanindaki X(k) ifadesinden zaman alanindaki

x(n) sinyalini Esitlik 2.16’daki gibi geri elde etmek miimkiindiir.

(2.16)
x(n) =

2|~

N—-1

i2kn
z X(k)e N
k=0

2.4.2 Kisa zamanh fourier doniisiimii

FD ile belirli bir siniizoit bileseninin sinyal igerisinde mevcut olup olmadig: incelenebilir
ama duragan olmayan bir sinyalin zamanla degiskenlik gdsteren frekans bilgisi kestirilemez.
Ciinkii FD’niin farkli frekanstaki bilesenlerin zamansal konumlarini tespit etme kabiliyeti

yoktur. FD sonucunda elde edilen veriden frekans-zaman bilgisi kaybedilir.

Farkli frekansta bilesenlerin hangi zamanda ortaya ¢iktigini 6lgebilmek icin Kisa Zamanli
Fourier Doniisiimii (KZFD — Short Time Fourier Transform (STFT)) kullanilan
yontemlerden birisidir. Bu yontem, segilen bir biiyiikliikteki pencerenin sinyal {izerinde
gezdirilmesi ve pencere igerisindeki sinyal parcasina FD uygulanmasi ile gergeklestirilir.
Pencere biiyiikliigiiniin dar se¢ilmesi durumunda se¢ilen zaman aralig1 yiiksek ¢oziiniirliikte
tespit edilirken frekans ¢oziiniirligii azalacaktir. Tam tersine pencere bliyiikligii genis
secilirse zaman ¢oziintirliigl diiserken frekans ¢oziiniirliigi yiiksek olur. Esitlik 2.17°de x(n)
orijinal sinyali, w secilen pencere fonksiyonunu, f frekansi1 ve m de zamandaki Gteleme

miktarimi gostermektedir.

N-1 ]
—i2nnf

Xgzrp(m, f) = Z [x(n + m)w(n)] e N (2.17)

n=0

PCG igeriginde duragan olmayan kalp seslerinin hangi aralikta baglayip bittigini 6lgebilmek

icin FD yerine KZFD tercih edilmelidir. Sinyalin zamana gore degisen frekanslarinin
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enerjisinin gorsel olarak ifade edildigi spektrogram, KZFD frekans-genlik degerlerinin

mutlak degerlerinin karesi alinarak Esitlik 2.18’deki gibi elde edilir.

Y(m, f) = |XKZFD(m'f)|2 (2.18)

2.4.3 Dalgacik doniisiimii

Degisik ve zamansal olarak ortaya ¢ikma anlart farkli olan frekans bilesenlerine sahip
sinyallerle ¢alismak i¢in kullanilan bir baska yontem dalgacik doniisiimiidiir. KZFD
kullanarak sabit bir pencere biiylikliigii ile analiz yapabilirken pencere biiyiikliigliniin
ayarlanmasi bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sinyalin hangi aninda yiiksek frekans
bilesenlerin bulunacagi ve hangi aninda diisiik frekans bilesenlerin bulunacagi 6nceden
bilinemez. Duragan olmayan bir¢ok biyomedikal sinyal analizinde hassas frekans-zaman

6l¢iimii i¢in pencere biiyiikliigiinii siirekli degistirmek gerekir.

1980’li yillarda Jean Morlet ve Alex Grossmann’in Onciiliigiinii yaptig1 caligmalarin
sonucunda bulunan Dalgacik Déniisiimii (DD — Wavelet Transform (WT)) ile duragan
olmayan sinyallerin frekans karakteristigi zaman Olgekli olarak basariyla incelenebilir.
Degisen pencere biiyiikliigiine sahip olmasi avantajiyla DD duragan olmayan sinyaller i¢in

optimal zaman-frekans ¢oziiniirliiglinii sunar.

DD algoritmasinda ana dalgacik ad1 verilen belirli bir prototip fonksiyonu ile sinyal ¢arpilir.
Ana dalgacigin farkli Olceklerde sikistirilip genisletilmesiyle pencereler iiretilir. Bu
pencereler KZFD’de oldugu gibi sinyal iistiinde gezdirilerek zaman bilgisi dogrudan elde
edilir. Her bir spektral bilesen farkli genislikteki bir pencere ile hesaplanabilir. KZFD’nin

aksine dogrudan bir frekans parametresi yoktur ama bunun yerine s = tanimlanan

1
frekans

dlgek parametresi mevcuttur. Olgekleme islemi dalganin genisletilip daraltilmasi anlamina
gelirken dalganin zaman ekseninde sinyal lizerinde gezdirilmesi 6teleme islemi olarak ifade
edilir. DD, bir sinyali birim dik olan vektdrler grubuna ayristirir ve bu birimler sinyali

simiflandirmak veya filtrelemek i¢in kullanilabilir.

Ana dalgacigin ortalama degeri sifirdir ve standart bir sinilis dalgasinin aksine siiresi
sinirlidir. Sinyalin bilesenlerinin yapisina uygun bir ana dalgacik se¢ilmesi durumunda
bunun yiiksek Olcekli versiyonuyla diisiik frekanslar ve diisiik 6l¢ekli versiyonuyla da
yiikksek frekanslar yakalanir. En ¢ok kullanilan dalgacik ailelerinden bazilar1 sunlardir:

Morlet, Haar, Daubechies, Symlets, Gaussian.
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DD, Siirekli Dalgacik Dontisiimii (SDD — Continuous Wavelet Transform (CWT)) ve Ayrik
Dalgacik Doniisiimii (ADD — Discrete Wavelet Transform (DWT)) olmak tizere iki sekilde
uygulanir. Her iki metot da isimlendirmelerinin aksine sinirli sayida olan ayrik 6rneklerle
calisir. Ancak SDD 06lcegi ADD’den daha hassas bir sekilde ayriklastirir. SDD, ana
dalgacigin Olgegini degistirerek, Ol¢eklenmis dalgacigi zamanda kaydirarak, sinyalle

carparak ve tiim zamanlarda integral alarak hesaplanir.

KZFD gibi, SDD de bir sinyal ile bir analiz fonksiyonu arasindaki benzerligi 6l¢gmek i¢in i¢
carpim kullanir. Fakat SDD'de kompleks bir iistel terim yerine pencere fonksiyonu (y) bir
dalgaciktir. SDD, bir dalgacigin sikistirilmis veya uzatilmis bigimlerinin sinyal {istiinde
kaydirilmasiyla calisir. Bir fonksiyonun genisletilmesi veya sikistirilmasi 6lgeklendirme

olarak adlandirilir ve fiziksel 6l¢ek kavramina karsilik gelir.

SDD ile sinyal ile dalgacik arasindaki farkli dl¢eklerdeki korelasyon elde edilir. Bir x(?)
fonksiyonun s 6l¢eginde ve 7 6teleme degerindeki SDD gosterimi Esitlikte 2.19°daki gibidir.

SDD;/}(T, s) = ) (2.19)

=[x
ADD ise her zaman tabani 2'ye esit olan iistel Olcekler kullanir. Boylelikle SDD’yle
karsilastirildiginda hesap yiikiinlin azalmasina karsilik orijinal sinyalin analizi i¢in yeterli
seviyede bilgiyil sunabilmektedir. Birgok dogal sinyalin 6nemli ozellikleri, tipik olarak
orijinal sinyalden ¢ok daha kiiciik olan ADD katsayilarinin bir alt kiimesi tarafindan
yakalanir. Bu sekilde sinyal sikistirilabilir, filtrelenebilir ve sinyalin 6z nitelikleri

cikarilabilir.

ADD c¢alismasi sirasinda sinyal oncelikle algak geciren ve yiiksek gegiren filtrelerden
gecirilerek spektral bilesenler yar1 yariya azaltilir. Ortaya ¢ikan veriler 2 ile asag1 6rneklenir.
Filtreleme sirasinda spektral bilesenlerin yarisinin ¢ikarilmasi dolayisiyla alt 6rnekleme
herhangi bir veri kaybina yol agmaz. Boylelikle 6lcek iki katina ¢ikar. Arkasindan algak
frekanslh alt bant, daha dar al¢ak ve yiiksek alt bantlar elde etmek icin ayn1 sema tarafindan

yinelemeli olarak filtrelenir.

Yaicak = Z x(n) h(Zk — 1’7,) (2.20)
YVyiiksek = z x(n) g(2k — n) (2.21)
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Esitlik 2.20°de verilen alcak geciren filtre ¢ikisinda elde edilen yaklasim (approximation, A)
katsayilar1 ve Esitlik 2.21°de verilen yiiksek geciren filtre ¢cikisinda elde edilen detay (detail,
D) katsayilart ADD metodunun ¢iktisidir. Sekil 2.3'te gosterildigi gibi kademeli bir yaklagim
kullanilarak sinyalin yaklasim ve detay katsayilarin1 dalgacik ayrisim agaci olusturur.
Dalgacik ayrisim agaci zaman-frekans yerellestirmesine sahip bir alt uzayir temsil eden
diigiimlere sahip ikili bir aga¢ olup bir filtre bankas1 olarak da bilinir. Detay ve yaklasim
katsayilarina uygulanan esikleme isleminin arkasindan TDD ile yeniden olusturulan sinyal
ozel amaglarla filtrelenebilir. Ornegin insan sesinden al¢ak frekansa sahip yaklasim
bilesenleri filtrelenerek ¢ikarilirsa icerik anlasilmaz. Ancak yiiksek frekansli degerlerin
katsayilar1 olan detay degerlerinin filtrelenmesi durumunda ses tonu degisse de igerik

bozulmaz.

[ NPy
g(n)r l_,.»—-.l
N/

1 ~~ D
s(n) o | 2 p—>
x(n)-» .{33_,« [; »f/r—

A

TN
hin)r»f l 3
J ‘\, o

— o~ A
Fjlh:nl "] l _!ér—-b

Sekil 2.3: Ayrik dalgacik doniisiimii ile detay ve yaklasim katsayilarinin hesaplanmasi

2.4.4 Ampirik mod ayristirma

Ampirik Mod Ayristirma (AMA — Empirical Mode Decomposition (EMD)) yontemi FD ve
DD gibi sinyali frekans alaninda bilesenlerine ayiran yontemlerin aksine zaman alaninda bir
ayristirma yapmaya yarar. Huang ve arkadaslar1 [61] tarafindan gelistirilen AMA ile duragan
olmayan ve lineer olmayan sinyaller bir 6n bilgiye ihtiya¢ duyulmadan sifir-ortalama
genlikli ve frekans modiilasyonlu bilesenlerine ayristirilip bunlardan bozulma olmaksizin
geri elde edilebilir [62]. AMA yontemi Hilbert spektral donilisimii ile beraber
kullanildiginda birlikte Hilbert Huang Déniistimii (HHD - Hilbert Huang Transform (HHT))

olarak adlandirilir.

AMA dekompozisyonunda amag igsel 6zellikleri anlamaya ve analiz etmeye yardimei olan
veri bilesenlerini elde etmektir. Bu veri bilesenlerine igsel mod fonksiyonlar1 (IMF —

Intrinsic Mode Functions (IMF)) denir. Orijinal sinyal ile ayn1 uzunlukta ve sonlu olan IMF
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bilesenleri genellikle az sayida olurlar. Bu bilesenler, orijinal sinyal i¢in tam ve neredeyse
ortogonal bir temel olusturur. Bunlarin incelenmesi sinyalin dogal 6zelliklerinin

anlasilmasina yardimei olmaktadir.

IMF’lerin saglamalar1 gereken bazi kurallar vardir. Ilk olarak yerel ekstremum nokta sayisi
ile sifir kesis sayist arasindaki farkin sifir veya en fazla bir olmasi gereklidir. Boylece sifir
noktasi iizerinde herhangi bir yerel minimum ve sifir noktasi altinda herhangi bir yerel
maksimum bulunmaz. Bir IMF bileseninin birbirini takip eden iki sifir kesme noktasi
arasinda sadece bir tane lokal ekstremum noktas1 bulunur. Ikinci kural ise yerel
maksimumlardan gecen zarf ile yerel minimumlardan gegen zarfin ortalama degerinin sifir
olmas1 gerekliligidir. Bu kosullar1 saglayan IMF’ler iteratif olarak sinyal igerisinden

hesaplanarak ¢ikarilirlar.

- 13 g

0 50 100 150 200 250

IMF @ MAKY @ MIN — ZANF  — ONTALAMA

Sekil 2.4: Ampirik mod ayrigtirmasi

Orijinal sinyal, Esitlik 2.22°de ifade edilen sekilde IMF’ler ve kalint1 (residual) sinyalden
olusmaktadir. Bu denklemde x orijinal sinyali, » kalinttyr ve Ax de k sirasindaki IMF
bilesenidir. Toplam IMF bilesen sayist m ile verilmis olup bu sayr her x sinyali i¢in

degiskenlik gdsterebilir.

x(t) = kZ hi (t) +7(t) (2.22)

AMA ile IMF bilesenlerini elde etmek i¢in sinyal iistiinde kullanilan algoritmaya Sifting
islemi denir. Sifting isleminin sonucunda iteratif olarak elde edilen IMF’ler siralarina gore
yiiksekten alcaga frekansl bilesenler igerir. Ilk IMF en yiiksek frekansa sahipken en

sonuncusu en diisiik frekanshidir. Sifting algoritmasinin baslica adimlar1 sunlardir:

Basla
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1. x(t) sinyalinden tiim yerel minimum ve maksimumlarin hesaplanir.

2. z min(t) ve z_max(t) zarflarini elde etmek i¢in yerel minimum ve maksimumlara kiibik
spline interpolasyonu uygulanir.

3. Ust ve alt zarflarm ortalamasi Esitlik 2.23e gore hesaplanur.

z_min(t) + z_max(t) (2.23)

a(t) = 5

4. IMF hi(t)’yi elde etmek icin Esitlik 2.24 ve 2.25’e gore a(t) ortalama zarfi x(t)
sinyalinden ¢ikarilir.

hi(t) = x(t) — a(t) (2.24)

r;(£) = x(t) — h; (1) (2.25)

5. IMF icermeye devam etmesi durumunda ri(t) yeni sinyal olarak kabul edilip x(t) yerine
kullanilarak 1-4 adimlar tekrarlanir.

6. ri(t) hi¢ IMF igermiyorsa kalint1 olarak kalir ve algoritma sonlandirilir.
Bitir
2.4.5 Mel-frekans kepstrum katsayilar:

Mel-frekans 6lcegi ses frekanslarinin degisimini incelemeye yarayan bir Olcektir. Mel-
Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFKK — Mel Frequncy Cepstrum Coefficients (MFCC)) da
ses sinyalinin giic spektrumunun mel Olcegi iizerindeki ifadesidir. Ses sinyallerinin
analizinde, miiziksel bilgi ediniminde, konusmaci tamimada ve bunlarin yaninda
biyomedikal seslerin incelenmesinde siklikla kullanilan 6zelliklerden birisidir [63]. MFKK
ozelliklerinin degerli bulunmasiin bir sebebi sesleri frekanslarina gore ayirt etmede
insanlarin isitsel yaklasimini taklit etmesidir. insan kulag: duydugu sesi tanimada oldukga
{istiindiir. Insanlar, 1KHz’e kadar olan sesleri lineer olarak algilarken bunun iistiinde

frekansa sahip olanlar logaritmik 6lgekte algilanir [8], [64].

MFKK 6zelliklerini elde etmek i¢in oncelikle 6n vurgulama asamasinda yiiksek frekansli
bilesenlerin genlikleri yiikseltilir. Boylelikle genellikle diisiik frekansli bilesenlere kiyasla
kiiciik genliklere sahip olan yiiksek frekansli bilesenlerin spektrumdaki dengeleri
saglanirken sinyal giiriiltii oran1 (SNR) iyilestirilir. On vurgulamada Esitlik 2.26’da ifade

edilen fonksiyonda o degeri 0,9 ila 1 arasinda alinir.

y() =x(t) — ax(t —1) (2.26)
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Arkasindan duragan olmayan sinyal, belirli uzunlukta kiicliik cercevelere boliiniir.
Cercevelenerek boliinmiis sinyal pargalarinin duragan oldugu kabul edilir. Genellikle
birbirini takip eden g¢ergevelerin Onceden tanimlanmis bir Ol¢lide c¢akigsmasi istenir.
Cergevelerin iistinde Hamming, Hanning, Barlet, Gauss ve Blackman gibi fonksiyonlar ile
pencereleme uygulanir. Boylelikle ¢ergevelerin baslarindaki ve sonlarindaki stireksizlik
problemi ortadan kaldirilir ve kenarlar yumusatilir. Esitlik 2.27°de Hamming pencere

fonksiyonu verilmistir.

2
h(n) = 0,54 — 0,46 cos (N m ) 2.27)

Pencereleme uygulanan g¢ercevelerin iizerinde AFD uygulanarak zaman alanindan frekans
alanina gegcilir. Bu asamadan sonra sinyal Mel 6l¢egine donistiirtiliircken 1kHz’in altindaki
frekans bilesenleri lineer olarak alinirken bunun istiindekileri logaritmik olarak Mel
Olcegine doniistiirtiliir.

(2.28)

%)
2595 *log(l + =), f > 1000Hz

f, f < 1000Hz

Fyg, =

Logaritmik formata oturtulan Mel spektrumunda sinyalle ilgili bilginin biiylik bir boliimii
ilk birkag katsayida saklidir. Bu 6l¢ek insan kulaginin yaptig: gibi diisiik frekanslari lineer
olarak birimlerken yliksek frekanstakileri logaritmik olarak algilar. Son olarak iizerinde

ayrik kosiniis dontisiimii uygulanan veri kepstrum katsayilar1 adindaki 6zelliklere dontistir.

MFKK
Ses Sinyali ey On Vurgulama ——>»  Cer¢eveleme i Pencercleme
- : Ayrik Kosiniis Mel Filtre - —
likle L= — — Diiniiil
Ozellikler e Dindsimi < s < Fourier Diniiyiimi

Sekil 2.5: MFKK o6zelliklerinin ¢ikarilma isleminin basamaklari
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2.4.6 Lineer ongoriilii kodlama

Lineer Ongériilii Kodlama (LOK — Linear Predictive Coding (LPC)) ses sinyallerinin veri
transferi ve saklanmasi siireglerinde sikistirilmasi amaciyla basvurulan bir yontemdir. LOK,
yiiksek sikistirma orani ile ses sinyalinin analiz ve sentezini yapan diger metotlar arasinda
onde gelen bir yere sahiptir. Ancak diger ses kodlayicilar gibi sesin kodlanmasi kaginilmaz
olarak kalitesinde kayba yol acar. LOK isleminin devaminda FD ile elde edilen Lineer
Ongoriim Kepstrum Katsayilart (LOKK - Linear Predictive Cepstrum Coefficients (LPCC))

siiflandirma algoritmalarinin egitiminde 6zellik setleri olarak da kullanilabilir [65].

LOK yontemi, MFKK ozelliklerinin c¢ikarilmasi sirasinda izlenen 6n vurgulama,
cergeveleme ve pencereleme adimlarini igermektedir. Pencerelere ayrilmis sinyale
otokorelasyon uygulanir. Otokorelasyon degerlerinden elde edilen LOK parametre
kiimesine FD uygulanarak LOKK doniisiimii gergeklestirilir. LOKK 6zelliklerinin

hesaplanmasi sirasinda izlenen islemlerin basamaklar1 Sekil 2.6’da gosterilmistir.

LOK
‘ Ses Sinyali feeiel O Vurgulama Cerceveleme Pencercleme
¢
Ozellikler <« k_“p:":“",‘, LOK Analizi Oto Korclasyon
| Dintisimii

Sekil 2.6: LOKK ozelliklerinin ¢ikarilma isleminin basamaklar1

2.4.7 Spektral ozellikler

Bir kaynaktan ¢ikan mekanik etkiyle kati, s1v1 ve gaz ortamlarinda iletilen basing degisikligi
ses dalgalarini olusturur. Sesin saniyedeki titresim sayisina frekans denir ve Hertz (Hz) ile
Olctiliir. Sesi olusturan bir asal dalganin istiine farkli frekanslardaki yan titresimlerin
(harmonik) binmesiyle karmasik tinilarda sesler meydana gelir. Insanlar tarafindan
isitilebilen sesler 20Hz-20 kHz frekans araliginda bir spektrum tayfidir. Bir x(n) sinyalinden
elde edilen X(m) spektrum tayfindan frekans genlikleri Esitlik 2.29°daki verilen sekilde elde
edilir. Ses sinyalinden ¢ikarabilecek bazi spektral 6zellikler bu boliimde bagsliklar halinde

sunulmustur.
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AP = 1X(Hl  fF=12,..,m (2.29)

Spektral Agirhik Merkezi

Spektral agirlik merkezi (spectral centroid) spektrumun kiitle merkezinin nerede oldugunu
ifade eder. Enerjinin en fazla konsantre oldugu frekans bandini gosterir. Frekanslarin
agirlikli ortalamasidir. Frekanslarin genlikleri belirlenen sinyalde bulunan her bir frekansin

genliginin oraninin s6z konusu frekans degeriyle ¢arpilmasiyla hesaplanir.

A(f) (2.30)
XA

p(f) =

Spektral Agirlik Merkezi = p = z p(f).f (2.31)
f

Spektral Krest

Spektral krest’in (spectral crest) diger bir ismi krest faktoriidiir. Sinyaldeki tepe noktalarinin
bir dalga i¢inde ne kadar asir1 oldugunu gosterir. Yiiksek olmasi sinyalin ¢okga tepe icermesi
anlamina gelir. Tepe igermeyen sinyallerde (dogru akim, kare dalga gibi) ise degeri 1 olur.
Dalganin tepe genliginin gene dalganin karekok ortalamasina boliinmesiyle hesaplanir.

Tepe Genligi (2.32)

Spektral Krest = RMS

Spektral Entropi

Bir sinyalin spektral entropisi (spectral entropy), spektral gii¢c dagiliminin bir dl¢iistidiir. Bir
sinyalin frekans alanindaki normallestirilmis giic dagilimini bir olasilik dagilimi olarak ele
alip bundan Shannon entropisini hesapladigimizda spektral entropiyi elde ederiz. Frekans
spektrumundan olasilik yogunluk fonksiyonu P(m) hesaplanir. Buradan da spektral entropi

H Esitlik 2.35°teki gibi hesaplanir.

A(F) = 1X(HI (2.33)
_A(m) (2.34)
PIm) = S50

N (2.35)
H= - mzl P(m)log,(P(m))

Spektral Aki
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Spektral aki (spectral flux), bir sinyalin gii¢ spektrumunun ne kadar hizli degistiginin bir
Olciisiidiir. Bir c¢ergevenin spektrumunun bir sonraki ¢ergevenin spektrumuyla

karsilastirilmasiyla hesaplanir.

Spektral Yayilma

Spektral yayilma (spectral spread), hesaplanan spektral agirlik merkezi etrafindaki

spektrumun varyansinin bir 6l¢iisiidiir.

ot =), =0 p() (2:36)

Spektral Carpikhik

Spektral carpiklik (spectral skewness), bir sinyalin frekans alanindaki bilesenlerinin
carpikhigidir. Carpiklik, ortalama deger etrafindaki dagilimin asimetrisinin bir 6l¢iisiidiir.

Sinyalin spektrumunun iigiincli momentidir.

ms =), (=" p() @37

Spektral Basikhik

Spektral basiklik (spectral kurtosis), bir sinyalin frekans alanindaki bilesenlerinin
basikligidir. Sinyalin spektrumunun dordiinci momentidir. Enerji dagiliminin sivriligi veya

diizligilinii ifade eder. Duragan sinyaller i¢in sifira yakindir.

m=), =0 p() 2.38)

Spektral Yuvarlanma Noktasi

Spektral yuvarlanma noktasi (spectral roll off point), bir sinyalin belirli bir esik degeri i¢in
aldig1 bir frekans degeridir. Bu esik degeri yiizde cinsindendir. Sinyalin toplam spektral
enerjisinin yiizdesinin altinda oldugu frekans bu noktay:r tanimlar. Spektral yuvarlanma
noktasi olarak tanimlanan frekans degerinin altinda toplam spektral enerjinin belirli bir

yiizdesi yatar.

Spektral Egim

Spektral egim (spectral slope), A(f) genliginin azalma hizinin bir gostergesini verir. Bu
deger, dogrusal bir regresyon kullanilarak hesaplanan, bir sesin spektrumunun yiiksek

frekanslara dogru ne kadar hizli azaldiginin bir dl¢iisiidiir.
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2.4.8 istatistiksel ozellikler

PCG kayitlarindaki kalp sesi sinyallerinden ¢ok sayida istatistiksel 0znitelik ¢ikarilabilir.
Bunlar zaman alan1 perspektifinden gozlemlenebilen ¢esitli morfolojik 6zellikleri
yansitmaktadir. Bu 6zniteliklerin sinyalden ¢ikarilip anlamli bir sekilde yorumlanmasi1 PCG
kayitlarindan bilgisayar destekli sistemlerle {ifiiriim tespiti yapan yontemlerin basarisini

dogrudan etkileyebilmektedir.

Ortalama, standart sapma, medyan, sinyal enerjisi, maksimum, minimum ve sifir gecis orant
gibi en sik kullanilan zaman alani1 6zellikleri, dogrudan sinyalin kendisinden hesaplanir.
Ayrica, sinyaller olasilik yogunluk fonksiyonlarina doniistiiriilebilir ve entropileri farkli
yontemlerle hesaplanabilir. S1, sistol, S2 ve diyastol boliimlerin maksimum, minimum ve

ortalama sureleri 0zellik olarak kullanilabilir.

Aragtirmalarda yaygin olarak kullanilan zaman alani 6zelliklerinden bazilar1 Cizelge 2.4’te

verilmigtir.
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Cizelge 2.4: Istatistiksel 6zellikler

Ozellik

Formiil

Ortalama

Standart sapma

Carpikhik

Basikhik

Boliimlerin ortalamasi

Boliimlerin ortalamalarinin
varyansi

Boliimlerin varyanslarinin
ortalamasi

F oram

Cerceve k’nin ortalama enerjisi

Lempel-Ziv Skoru

Maksimum-minimum farki

Ortalama Shannon enerji

RMS

Sifir gegme orani

Entropi
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i=1
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(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)

(2.43)
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(2.45)

(2.46)

(2.47)

(2.48)

(2.49)

(2.50)

(2.51)

(2.52)

(2.53)

(2.54)
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2.5 Siniflayicilar

Mevcut verilerden ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak siniflar1 bilinmeyen verilerin egitim ve
test asamalariyla kategorize edilerek sinif etiketlerinin tahmin edilmesine siniflandirma
denilir. Simiflandirmada ¢ikti, verinin 6nceden tanimli olan kategorilerle etiketlenmesidir.
Ciktiyr tanimlayan etiketlere sinif ve bu islemi yapan fonksiyona da siiflayici denilir. Bu
stiregte siniflarin sayisi ve isimleri 6nceden belirli oldugu i¢in siniflama islemi denetimli

(supervised) bir 6grenmedir.

Insanlarin dogadaki canli ve cansiz nesnelere baktiginda bunlar1 yorumlarken ilk bagvurdugu
yontemlerden birisi siniflandirmadir. Bilimsel bir bakis acisiyla objeler; canli/cansiz,
kati/s1vi/gaz, insan/hayvan/bitki vb. gibi sekillerde kategorize edilir ve farkli siniflara ayrilir.
Siniflayicilarin kullanildigi uygulama alanlar1 elektronik ticaretten sigortaciliga, saglik ve

ila¢ sektoriinden pazarlama ve satig-tahmin analizine kadar genistir.

Egitim agsamasinda siniflayict modeli olusturulurken girdi olarak verilen parametrelerin
yaninda egitim kiimesindeki degiskenlerin etiketleri de denetim amaciyla verilir. Bu girdiler
yardimuiyla olusturulan siniflayici modelinin veri setini en optimal sekilde tanimasi beklenir.
Egitim kiimesinden ayr tutulan degiskenler ile validasyon kiimesi olusturulur. Siniflayici
modeli validasyon kiimesi iizerinde ¢alistirilarak degiskenleri tanimadaki performansi test
edilir. Bu asama nihai test olmayip dogrulama amaciyla yapilir. Bu asamada elde edilen
sonuglara gore modelde kullanilan hiper-parametreler ayarlanabilir (tuning). Son asama
olarak ise test kiimesinde bulunan ve smiflayicinin 6nceden gérmedigi degiskenler model
tarafindan taninmaya ¢alisilir. Bu asamada elde edilen performans smiflayicinin test

performansidir.

2.5.1 K en yakin komsu algoritmasi

K En Yakin Komsu (KEYK — k Nearest Neighbor (kNN)) algoritmasi1 6rnekler {izerinden
O0grenme yoluyla ¢6ziim sunan bir metottur. Biitlin verilerin veri uzayinda saklanmasina ve
yeni bir 6rnegin test asamasinda degerlendirilmesi sirasinda buradaki verilerin hepsinin yeni
ornekle benzerliginin incelenmesine dayanir. Bir diger ifadeyle siifinin tahmin edilmesi
istenen degiskene en yakin olan komsularin hangi smiflara ait olduguna bakilarak en ¢ok
benzerligin oldugu sinifin tiiriiyle degisken etiketlenir. KEYK algoritmasinin bir 6zelligi,

verilerin yerel yapisina duyarli olmasidir.
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KEYK algoritmasi olduk¢a sade ve anlagilirdir. Egitim asamasinda herhangi bir islem
yaparak zaman harcamaz. Egitim verilerinden ayirt edici bir islev 6grenmez, bunun yerine
egitim veri setindeki degiskenleri basitge ezberler. Fakat bu 6zelligi onu en yavas calisan
siniflayicilardan birisi yapar [66] ve tembel olarak tanimlanan bir siniflayicidir. Ustelik veri

seti biiyiidiikce KEYK algoritmasinin ¢aligma siiresi lineer olarak artar.

KEYK calismast sirasinda en onemli faktdr zengin bir 6rnek uzayma sahip olmaktir.
Bununla birlikte uzaklik hesabini yapmada kullanilan 6l¢ii ve k hiper-parametresinin segimi
performansi etkileyen faktorlerdir. Degiskenler arasindaki uzakliklarin tutuldugu matrisi
olustururken Oklid, Manhattan, Minkowski vb. mesafe hesaplamalar1 kullanilabilir. Buna
gore test edilen degiskenin en yakin k tane komsusu bulunur ve bunlara bakilarak degisken

uygun sinifa atanir.

d
Oklid Mesafesi = \/2 (x; — ;)2 (2.55)
i=1
d 2.56
Manhattan Mesafesi = Z Ix; — vl (2:56)
i=1
d 1/q (2.57)
Minkowski Mesafesi = <z (|x; — yil)q)>
i=1

2.5.2 C4.5 karar agaci

Smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan aga¢ tabanli bir
algoritmadir. Karar agaclar1 kok, diigiim, dal ve yapraklardan olusur. Agacin ilk diiglimii
onun kokiidiir. Diger diiglimler ise kokten dallarla ayrilirlar. Bir diigiim alt diigiimlere yol
verecek sekilde boliinebiliyorsa karar diiglimii olarak adlandirilir. Béliinmeyen ve agacin
terminal noktalarin1 olusturan diiglimlere ise yaprak denir. Karar agaclari verileri
simiflandirirken bunu hangi kurallara gore yaptigini sade ve net bir sekilde ortaya koyar.
Siniflandirma bir dizi kurala gore yapilir ve bu kurallar hem nominal hem de sayisal girdilere
gore olusturulabilir. Karar agaci egitim asamasinda bir kere olusturulduktan sonra test

asamasinda ¢ok fazla islem yapmadan degiskenleri siniflandirir.

ID3 karar agaci algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olan C4.5, entropi ve bilgi kazanci
kavramlar1 ile yakindan iligkilidir. Bilgi entropisi, bir veri kiimesindeki saf olmama
(heterojenlik) durumunun Jlgiitiidiir. Veri setindeki degiskenlerin tahmin edilebilirligi

yiikseldikg¢e entropi degeri de sifira yaklasir. Bilgi kazanci ise veri seti iistlinde yapilan bir
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transformasyonun entropi degisikligine bakilarak ne kadar olumlu oldugunu gosterir. Bu

ozellikler karar agacglarinda 6zellik se¢imi sirasinda géz oniinde bulundurulur.

Bir kiimedeki tiim degiskenler ayn1 sinifla etiketlenene kadar veri seti iteratif olarak kii¢iik
kiimelere ayrilir. ID3 karar agaglarinda bu boliinmelerin en verimli sekilde
gerceklestirilebilmesi i¢in boliinmiis gruplarin entropi degerleri karsilastirilir. Bilgi kazanci
yiiksek olan bir 6zellik secilerek veri seti boliiniirse daha homojen ve dolayisiyla entropisi
diisiik alt kiimeler elde edilir. Fakat bilgi kazanci, fazla kategoriye sahip 6zellikleri daha
diisiik entropiye sahip olmalar1 sebebiyle tercih etme egilimindedir. Bu durum egitim setinin
asirt 6grenimine yol acabilir. Bu durumla basa ¢ikacak sekilde modifiye edilen C4.5 karar
agaclarinda dogrudan bilgi kazancinin kullanilmasi yerine kazang orani kullanilir. Kazang
orani kullaniminda daha fazla kategoriye sahip olan 6zellikler cezalandirilarak tercih edilme

sanslar1 azaltilir.

Toplam sinif sayis1 # ve bir sinifa ait degisken sayis1 C;olmak iizere bir sinifin olasilik degeri

P; Esitlik 2.58”deki gibi hesaplanir.

C; 2.58

= G 2.58)
2j G

Toplam # tane siniftan degiskenler i¢eren 7 kok diiglimiine sahip veri setinin entropisi H ise

Esitlik 2.59°daki gibi hesaplanir.

HT) =~ ) P log(P) 2.59)

Veri seti f 6zelligi kullanilarak boliindiigiinde A ata diigiimii ve C; ¢ocuk diigiimleri olmak

tizere bilgi kazanci Esitlik 2.60°da verilen sekilde elde edilir.

Bilgi Kazanci(f,A) = H(A) — Z|,A|H(Ci) (2.60)

Bilgi kazanci ve bdliinme bilgisinden bilgi kazanci oran1 Esitlik 2.61°de ifade edilen sekilde
hesaplanir. Esitlik 2.62°de Ay ,ile 4 veri setinin f'6zelligi v degerine sahip olan degiskenler
gosterilmistir.

Bilgi Kazanci(f, A) (2.61)

Bilgi K 0 JA) =
ilgi Kazanci Orant (f, A) Bolinme Bilgisi(f, A)
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47| (2.62)

|Ar ]
' )
|4

veas |Af]

Bolunme Bilgisi(f,A) = — Z log(

C4.5 Kaba kodu

Temel Durumlar:

e Listedeki tim 6rnekler ayn1 sinifa aittir. Bu oldugunda, C4.5 agacin o sinifi segmesini
sOyleyen bir yaprak diiglim olusturur.

e  Ogzelliklerin hicbiri herhangi bir bilgi kazanci saglamaz. Bu durumda C4.5, sinifin
beklenen degerini kullanarak agacin yukarisinda bir karar diigiimii olusturur.

e Daha 6nce goriilmemis bir siniftan 6rnekle karsilagiimasi durumunda C4.5 beklenen

degeri kullanarak agacin yukarisinda bir karar diigiimii olusturur.

Basla

1. Temel durumlar kontrol edilir ve gerekliyse prosediir bitirilir

2. Her a ozelligi i¢in, a'dan boliinen agactan elde edilen normallestirilmis bilgi kazang
orani bulunur.
a_best en yliksek normallestirilmis bilgi kazancina sahip 6zellik olsun.

4. a best lizerinde boliinmeyle bir karar diigiimii (n_best) olusturulur.

5. Elde edilen altkiimeler iizerinde prosediir yinelenir ve elde edilen yeni diiglimler

n_best’in ¢ocuklar1 olarak eklenir.
Bitir
2.5.3 Destek vektor makineleri

1990’11 yillarda Vapnik ve arkadaglar1 [67] tarafindan gelistirilen Destek vektor makineleri
(DVM - Support Vector Machine (SVM)) istatiksel 6grenme tabanli bir siniflayicidir. Diger
bir ismi de Destek Vektdr Aglar’dir (Support Vector Network). Ozellik seti n boyutlu bir
uzay olusturan degiskenlerin hem regresyon analizinde hem de simiflandirmasinda

kullanilabilir.

DVM algoritmas: ikiden ¢ok smifa ait degiskenleri siniflandirmada kullanilabilir ama
siniflandirma algoritmasi bir seferde veriyi iki sinifa ayiracak sekilde ¢alisir. Egitim seti k&
tane eleman igeren veri kiimesini {x;,y;}; i = 1,2, 3, ..., k olarak tanimlarsak x; € R™ n
boyutlu 6zellik vektdrlerini ve y; € {—1,1} de etiket degerlerini tanimlar. iki smifi
birbirinden ayirmak i¢in egitim asamasinda bu siniflara ait degiskenlerin arasindan gegen bir

karar smir1 belirler. Degiskenlerin 6zellik sayisina gore bu siir; tek boyutlu bir dogru, iki
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boyutlu bir diizlem veya ¢ok boyutlu bir hiper diizlemdir. Bu hiper diizlem sinir1 veri seti
uzayinin bir alt diizlemidir. Ayrict hiper diizlem tistiindeki herhangi bir nokta x, hiper diizlem
normali w ve sapma (bias) da b olmak iizere ayirici hiper diizlem denklemi Esitlik 2.63 teki

gibi olur.

hyp(®) =gwix+b) =0 (2.63)

Hiper diizlem bulunurken buna paralel olan ve sinirlarini belirleyen iki hiper diizlem daha

belirlenir. Destek vektorleri bu diizlemlerin {istiinde yer alir. Bunlar sdyle tanimlanabilir:

wix+b =+1, y;=+1 (2.64)
Hi, =

wix+b < -1, y; =—1

DVM siniflayicisinin iistiin bir 6zelligi egitim asamasinda gordiigli veri setinin bir alt
kiimesini kullanarak karar fonksiyonunu tanimlayabilmesidir. Boylelikle hafiza kullanimi
daha az olur. DVM siniflayicisinin kullanmak i¢in sectigi ve hiper diizleme en yakin olan bu
degiskenler destek vektorleri olarak adlandirilir. Bunlarla marjinin sinirlari belirlenir. DVM,
smiflar1 ayirirken destek vektorleri ile hiper diizlem arasindaki marjin mesafesini maksimize

edecek optimal bir diizlem bulmaya calisir.

A

Sekil 2.7: DVM parametreleri. w: hiper diizlemin normali, A: pozitif sinifa ait bir destek
vektorii, A": A vektoriiniin hiper diizlem iizerine izdiisiimi, d: marjin uzakligi, m: normu d
olan ve w ile ayn1 yonlii bir vektor

Verilerin dogrusal olarak siiflandirilabilmesi veya siniflandirilamamasi DVM i¢in sorun
teskil etmektedir. Dogrusal olarak smiflandirilamayan veri setlerini inceledigimizde DVM
tarafindan ¢6ziim i¢in dogrudan bir hiper diizlem bulunamadigini goriiriiz. Ciinkii veriler
uzayda dogrusal olarak dagilmadigi durumlarda dogrusal bir hiper diizlem ile bunlar
ayirmak da miimkiin degildir. Bu tiir durumlarda DVM, ¢ekirdek numarasi (Kernel trick)
kullanarak ¢6ziim sunabilir. Dogrusal olarak ayrilmayan smiflandirma problemlerinde

DVM, ¢ekirdek numarastyla veri setini daha yiiksek dereceli bir uzaya tasir ve burada veri
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setini ayirabildigi bir hiper diizlem bulmaya ¢aligir. Kullanilan bazi ¢ekirdek fonksiyonlari

sunlardir:

e Dogrusal fonksiyon
e Polinomiyal fonksiyon
e Radyal tabanlh fonksiyon

e Sigmoid fonksiyon

Sekilde verilen ve dogrusal olarak ayrilan ornek veri setinde (w, A’) + b = 0 olmak lizere
pozitif smif i¢in (w, x;) + b = 1 ve negatif smifa ait bir degisken i¢in (w, x;) + b < —1
uygun alanlar1 ifade eder. Esitlik 2.65 ile gosterilen fonksiyonel marjin bu iki ifadenin tek

bir denklemle ifade edilmis halidir.

yillw, x;) +b) =1 (2.65)

Iki sinif degiskenleri arasinda sonsuz farkli hiper diizlem cizilebilir. Veri setini iki sinifa en
iyi sekilde ayiran hiper diizlemi bulmak icin destek vektorleri ile karar sinir1 arasindaki d
uzunlugundaki marjinlerin en biiyilik olmasini hedefleriz. Dolayisiyla optimal hiper diizlem

bulunurken 2d degeri maksimize edilirken Esitlik 2.65°te verilen kosul saglanmalidir.

v S (2.66)
|lwl|
A=A-m=A—d2 (2.67)
|Iwl|
W, A +b =0 (2.68)
WA-—d—2y4b=0 (2.69)
|lwl|
(W, A) —(w,d.——y +b = 0 (2.70)
|lwl|
w, Ay —d(=Zy 1 p=0 @.71)
|lwl|
|Iwl|* 2.72)
[lwl|
_Kw Ay +bl 1 (2.73)
|l |lwl|
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2

Maksimize edilmek istenen 2d ifadesi 2d = Wil

yerine tlirevinin alinmasi1 daha kolay olan

2
ve ayni sonucu verecek olan %(w,w) = @ifadesi minimize edilebilir. Esitlik 2.65’te

verilen kosulla birlikte bu minimizasyon problemi Lagrange c¢arpanlar1 yontemiyle

¢oziilebilir.
i (2.74)
[Iwl]
L="—="- Z a;(yi(wx; +b) — 1)
i
oL (2.75)
EV Zaiyixi =0
L
w= Y ayp; 3i,a =0 (2.76)
i

oL (2.77)

v 4 Z ay; =0

L

Coziimde elde edilen Lagrange ¢arpanlarinin bir kisminin sifir oldugu goriilecektir. Bunlar
Hi ve H» diizlemlerinin arkasinda kalan degiskenlerdir. Degeri sifirdan biiylik olan az
sayidaki a; carpanlarina karsilik gelen x; degiskenleri de bu iki diizlemin iistiinden gectigi

destek vektorleridir.

2.5.4 Evrisimsel sinir agi

Evrisimsel sinir ag1 ((ESA) - Convolutional Neural Network (CNN)) temeli derin 6grenmeye
dayanan bir yapay sinir ag1 modelidir. Gorilintii tanima, video inceleme, medikal goriintii
analizi, kalp sesi siniflandirma, dogal dil isleme, 6neri sistemleri vb. bircok alanda yiiksek
basar1 oranlariyla kullanilmaktadir. ESA modellerini YSA modellerinden ayiran 6zellik en
az bir tane evrisim katmanina (konvoliisyon) sahip olmasidir. LeCun ve dig. [68] tarafindan
gelistirilen ESA mimarisi, ¢ogunlukla uygulandigi goriintli analizinde 6teleme ve donme

nedeniyle karsilasilan problemlere kars1 toleransli bir yapiya sahiptir.

ESA modelinde evrisim katmani filtre gibi girdi ilizerinde lineer bir matris isleminin
gerceklesmesinde kullanilarak ¢ikti olarak yine bir matris tiretir. Filtre ile evrisim isleminin
sonucunda bir 6zellik haritas1 olusturulmus olur. Elde edilen 6zellik haritas1 kullanilan filtre
sayisina, filtrenin adim biiytlikliigiine (stride) ve tasma olmasi durumunda kenarlarin sifirla

doldurularak genisletilmesine (padding) bagl olarak degisiklik gosterir.

49



GiRDI FILTRE OZELLIK HARITASI

Sekil 2.8: Evrisim katmanindan 6zellik haritasi olugturma

Klasik makine 0grenmesi metotlarinin 6nemli bir asamas1 6zellik ¢ikarimidir. Ele alinan
probleme gore anlamli Ozniteliklerin ¢ikarilmast ve gereksiz olanlarla sistemin
yiiklenmemesi siniflayicilarin basarisini oldukga etkileyen bir faktdrdiir. Buna karsilik ESA
modelleri 6zellik ¢ikariminin model igerisinde gerceklestigi bir yap1 sunar. ESA modelleri
lokal filtreler, havuzlama yontemi ve evrisim algoritmasi ile klasik YSA modellerinden
ayrilmaktadir. Katmanlarin se¢imi, sayisit ve hiyerarsisi ¢oziilmek istenen probleme gore
degisiklik gosterir. ESA modelinin egitimi boyunca katmanlarda yer alan néronlarin uygun
agirhiklar1  bulmalart i¢in  binlerce parametreleri igeren hesaplamalar yapilmasi
gerekmektedir. Katmanlarin sayis1 ve c¢esitliligi bu hesapsal yiikii artirmaktadir.
Gilniimiizdeki bazt ESA modellerinin milyonlara varan islem yiikii, GPU donanimina

dayanan hizli hesaplama teknolojileri ile ¢oziilmektedir.

FAVEBAGEARATMAN
tveRsin

| [ISUTAREN RN

o ] Ik

Sekil 2.9: Evrisimsel sinir ag1 modeli

Girdi katmanindan alinan veriler, evrisim ve havuzlama katmanlarindan gegirilip tam
baglantili siniflandirma katmanlariyla ¢iktrya doniistiiriiliir. Her bir katman girdi olarak bir

onceki katmanin ¢iktisiyla beslenir. Evrisim katmaninda filtre, bir 6nceki katmandan gelen
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verinin lizerinde gezdirilerek filtrenin boyutlariyla orantili olarak genislik, yiikseklik ve
derinlikte 6zellik haritalar1 olusturulur. Evrisim katmaninda olusturulan 6zellik haritalarinin
yiiksek olan boyutlar1 havuzlama katmanlarinda islenerek kiigiiltiiliir. Havuzlama isleminde
filtre i¢ine alinan matrisin ortalamasi veya en biiyiik degeri alinabilir. Tam baglh katman
ESA mimarisinin en sonunda yer alir. Tam bagli katman YSA benzeri bir yapida olup
birbirleriyle tam bagl noéronlardan olusur. Ozellik haritalar1 tek boyutlu bir vektdre
cevrilerek tam bagli katmanlarca islenir. Modelin veriyi ezberlemesinin 6niine gegmek i¢in
bu katmanda seyreltme katmanlar1 kullanilir. Seyreltme katmani O ile 1 arasinda bir deger
alarak bu aldig1 degere gore rastgele bazi noronlart iptal eder. Tam bagli katmanlarin
arkasindan yumusak bagli (softmax) katmanla ¢ikt1 [0-1] arasina normalize edilir ve en

yiiksek degere sahip sinif, model tarafindan tahmin edilir.

ESA modelinin egitimi 6nceden tanimlanmis bir tur sayis1 kadar veya sonuclar yeterince
iyilesinceye kadar siirer. Her bir egitim turunda model, kullanilan hata fonksiyonuyla tahmin
ettigi degerlerin gercek sonuglara ne Olclide yaklastigini kontrol eder. Daha sonra bir
optimizasyon fonksiyonu yardimiyla hata degerini azaltmak i¢in model parametreleri
giincellenir. Vanilla Stochastic Descent (VSD), Stochastic Gradient Descent with
Momentum (SGDM), RMSProp ve ADAM bu amagla kullanilan bazi optimizasyon

fonksiyonlaridir.
12 20 30 0
8 | 12| 0 2
34 70 37 4 20 30 13 8

(a) (b) (c)

Sekil 2.10: Havuzlama katman 6rnegi (a) 6zellik haritasi, (b) maksimum havuzlama
sonucu, (¢) ortalama havuzlama sonucu

Evrisim katmanindan elde edilen 6zellik haritalarinin basit bir dogrusal fonksiyon olmamasi
icin cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Boylelikle modelin 6grenme giicii dogrusal
olmayan durumlar1 da kapsayacak sekilde giliclendirilmis olur. Agirliklarla ¢arpilip, bias
eklenen sonucun lizerinde aktivasyon fonksiyonu uygulanarak ¢iktir elde edilir. Siklikla

kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1 Cizelge 2.5’te verilmistir.
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Cizelge 2.5: Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu Tanim

Sigmoid 1 (2.78)
fo) = 1+ e

Hiperbolik tanjant _et—e™ (2.79)
fo) = eX + e

ReLU f(x) = max(0, x) (2.80)

Basamak fonksiyonu _(0,x<0 (2.81)
fe) = {1,x >0

2.5.5 Tekrarlayan sinir aglar

Bir goriintliniin benzerlerini bulmak veya goriintli icerisinde nesne aramak gibi makine
ogrenmesi problemleri genellikle konvoliisyon katmanlarina sahip olan ESA mimarilerinin
kullanildig1 derin 6grenme aglartyla ¢oziilmektedir. Buna karsilik sesin  metne
dontstiiriilmesi, sentetik metin olusturulmasi, hisse senedi degeri tahmini, bir dildeki metnin
baska bir dile terciimesi gibi seri-seri doniisiimiine dayanan problemler i¢in Tekrarlayan

Sinir Aglar1 (TSA - Recurrent Neural Network (RNN)) tercih edilmektedir.

Klasik YSA modellerinde ¢iktilar 6nceki girdilerden bagimsiz hesaplanir. TSA mimarisinin
arkasinda yatan fikirse girdiler arasindaki ardisik iligkiyi kullanmaktir. TSA modelleri
ciktiy1 hesaplarken bir 6nceki adimda kullanilan girdiyi ezberler ve hesaplamalarinda ondan
yararlanir. Giris ve ¢ikis dizilerinin uzunluguna bagli olarak TSA modelleri bire bir, bire
cok, ¢coktan bire veya ¢oktan ¢coga olarak kategorize edilebilir. Egitlik 2.5.5-1 ve 2.5.5-2°de

TSA katmanlarinda kullanilan tekrarlamali formiil verilmistir.
he = oWy xe + U hy_y) (2.82)
ye = ¢y (V, hy +b) (2.83)
Esitlikler 2.82 ve 2.83’te h; ile t anindaki durum, x; ile t anindaki girdi vektori, W), ile girdi
vektoriiniin agirhigl, U ile hy_; bir nceki durumunun agirhg, y; ile ¢ikti, V, ile ¢iktinin
hesaplanmasinda durumun agirligi, b ile bias ve ¢ ile aktivasyon fonksiyonlar1 ifade

edilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, tanh gibi bir esikleme fonksiyonudur ve

toplamin 1raksamasinin 6niine gegmek i¢in kullanilmasi gerekmektedir.
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Sekil 2.11: Tekrarlayan sinir ag1 modeli mimarisi

TSA modelleri ¢iktida alinan hatayr azaltmak icin egitimleri sirasinda Zaman Icinde Geri
Yayilim (ZIGY - Backpropagation Throgh Time (BPTT)) yontemiyle agirliklar:
giincellerler. Agirliklarin degerlerini hatanin kismi tiirevlerini hesaplayarak ayarlayan TSA
modelleri minimuma ulasabilir. Bu siirecte uygulanan islemin ismi gradyan inistir. Ancak
basit noronlara sahip TSA modelleri kaybolan/patlayan gradyan problemini ¢ézmekte
yetersiz kalir ¢iinkii uzun geg¢miste olan bagimliliklarin kaybolmasina engel olamaz.
Kaybolan/patlayan gradyan problemini ¢ézmek i¢in bagvurulan bir yontem daha kompleks

noronlardan olusan TSA temelli aglar kullanmaktir.

TSA ailesinden olan Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB — Long-Short Term Memory (LSTM))
kaybolan/patlayan gradyan problemine kars1 etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Hochreiter ve
Schmidhuber [69] tarafindan 1997 yilinda gelistirilen UKSB zaman serisi igerisinde ele
alman problemlerle c¢alismak {izere tasarlanmistir. Meteorolojik sicaklik tahminleri,
borsadaki hisse senedi hareketleri, biyomedikal sinyal analizi, konusma tanima, dogal dil
isleme, otomatik c¢eviri gibi birgcok problemin ¢6zlimiinde yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir [70].

TSA modelleri uzun verilerde gordiiklerini unutabilirken UKSB mimarisindeki hiicreler
onemli verileri hatirlayip 6nemsiz olanlar1 unutur [71]. Bu gorevi yerine getirmek icin 6zel
olarak tasarlanan UKSB hiicre birimleri; hiicre durumu, gizli durum, giris kapisi, ¢ikis kapisi

ve unut kapisi olmak iizere adlandirilan kisimlardan meydana gelir [72].

Hiicre durumu, islenen tiim onceki zaman adimlarindan gelen bir tiir uzun-siireli hafiza
kodlamasidir. Gizli durumsa bir 6nceki zaman adiminda islenen verilerin bir tiir ifadesi olan
kisa-siireli hafizaya karsilik gelir. Giris, ¢ikis ve unutma kapilari, UKSB biriminin sira
formatinda verilen girdiye karsi zamana bagli yanitlarini kontrol eder. UKSB birimleri

arasindaki baglanti, ag i¢inde geri bildirim gondererek modelin giristeki zamansal
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baglantilar1 tanimasina ve gecikmeden etkilenmeden 6nemli olaylar1 tanimasina olanak tanir

ve bu sekilde UKSB modeli, verilerdeki uzun vadeli bagimliliklari yakalayabilir.

W,

gt tanh 9 -9
lt — o . Wi Ui . ( xt )
fr o Wy Up | \hes (2.84)
Ot o VVO UO
Co=ft . Co1+i.g¢ (2.85)
h’t == Ot . tanh(Ct) (286)

Esitlikler 2.84°te g, hesaplanirken W, ve U, agirliklariyla ¢arpilarak toplanan girdi x; ve
hiicrenin bir O6nceki gizli durumu h,_;, tanh aktivasyonu ile [-1, 1] araligina
sikistirilmaktadir. Girdi kapist (i), unutma kapist (f;) ve ¢ikis kapis1 (o;) degerleriyse x; ve
h¢_1 degerlerinin kendilerine karsilik gelen agirliklarla ¢arpildiktan sonra toplanip sigmoid
aktivasyonu ile [0, 1] araligina sikistirilmasiyla elde edilmektedir. Esitlik 2.85°te ifade edilen
C; hiicre durumu, hiicrenin bir 6nceki durumunun unutma kapisiyla carpilmasi ve giris
kapisindan gelen degerle g, degerinin ¢arpilip toplanmalariyla hesaplanir. Esitlik 2.86’da
hiicrenin yeni kisa stireli hafiza degeri ¢ikis kapisindan gelen degerin tanh aktivasyonuna

ugrayan hiicre durumuyla ¢arpilmasiyla hesaplanir.

Sekil 2.12°de gosterilen bir UKSB hiicresi, hiicre durumuyla tahmin yapmak i¢in anlaml
olan bilgileri tiim hiicreler boyunca tasir. Bu hafiza birimi eski verilerin ag zinciri boyunca
unutulmadan taginmasinda gorev alir. Hiicre durumunda saklanacak olan bilgi, kapilardan
gelen verilerin noktasal carpim ve toplanmasiyla hesaplanir. Hiicrenin gizli durumu da ¢ikti

olarak doniiliir.
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Sekil 2.12: Uzun-kisa siireli bellek mimarisine ait bir hiicre

UKSB mimarisini bir {ist seviye tagiyarak gelistirilen Cift Yonlii Uzun-Kisa Siireli Bellek
(CYUKSB - Bidirectional Long Short Term Memory (BiLSTM)) modelinde veri hem ileri
yonde hem de geri yonde islenir. Ozellikle dogal dil isleme gibi alanlarda tercih edilen
CYUKSB modelleri girdi dizisinin her iki yoniindeki kelimeler ve kelime oObekleri
arasindaki sirali bagimliliklar1 yakalamada basarili sonuglar verir. UKSB modelleri ise
CYUKSB modellerinin aksine zamana bagli girdinin sadece bir yondeki iliskilerini
yakalama yetenegine sahiptir. Bu nedenle ileri ve geri ¢alisan iki UKSB’1 {ist {iste bindiren
CYUKSB modelleri verilerdeki gelecek ve geemis iliskilerini ortaya ¢ikarmak igin
kullanilir. ileri ve geri yonlii ¢alisan UKSB katmanlarinin ¢iktilar1 toplama, ortalama veya
birlestirme gibi islemlerle CYUKSB modelinin genel ¢iktisint olusturur. Sekil 2.13°te
CYUKSB mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 2.13: Cift yonlii uzun-kisa siireli bellek mimarisi
2.6 Yapay ari1 kolonisi

Dervis Karaboga tarafindan 2005 yilinda gelistirilen Yapay Ar1 Kolonisi (Y AK) algoritmasi
[73] dogada arilarin yiyecek aramasi esnasinda sergiledikleri davranisi taklit eden
popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. YAK ile kombinatoryal optimizasyon
problemleri de dahil olmak {izere bir¢cok problem alaninda kismi ¢éziimler olusturmak i¢in
uyarlanmigtir. Genetik algoritma (GA), diferansiyel evrim (DE) ve parcacik siiriisii
optimizasyonuna (PSO) kiyasla fonksiyon optimizasyon problemlerinde daha iy1

performans gosterir [74].

Y AK optimizasyon algoritmasi bir ar1 yuvasinda faaliyet gdsteren is¢i, gézcii ve kasif arilar
temsil eden koloni elemanlarindan olusur. Arilarin iistiinde ¢alistig1 yiyecek kaynaklari de
aday coziimleri temsil etmektedir. Algoritmanin bel kemigini olusturan isci arilara
baslangicta rastgele yiyecek kaynaklari atanir. Her adimda isci arilar aggozlii bir yaklagimla
tizerinde calistiklart yiyecek kaynaginin komsulugunda daha yiiksek fitness degerine

ulagsmaya caligir.

Vi,j = Xi,j + rand[—l, 1] * abs(Xl-'j - Xk,j) (287)
Esitlik 2.87°de X; olarak verilen yiyecek kaynaginin komsusu X ile ifade edilmektedir.
Rastgele secilen j parametresi iistiinde degisiklik yapilarak yeni V;; sonucu elde

edilmektedir. Burada i = /, 2, ..., N yiyecek kaynaklari sayisini ve j = /, 2, ...D parametre

sayisini ifade etmektedir. Bu islem sirasinda iiretilen bir parametre degeri Onceden
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belirlenmis limiti asarsa kontrol edilerek s6z konusu parametreye kabul edilebilir bir deger
atanabilir. Bu islem sirasinda elde edilen V;;kaynaginin fitness degeri eger X;’den yiiksekse

hafizada saklanir. Aksi takdirde is¢i ar1 eski ¢oziimle ¢alismasina devam eder.

Diger taraftan kasif arilarsa serbest olarak dolasarak rastgele yiyecek kaynaklari arar. Tiim
arillar kovanda dans ederek iletisim kurarak bulduklari yiyecegin fitness degerini ve
konumunu anlatir. Is¢i ve kasif arilardan en iyi yiyecek kaynaklarinin bilgilerini alan gozcii

arilar bu kaynaklara Esitlik 2.88°de verilen rulet tekerlegi se¢imiyle yonelirler.

fitness; (2.88)

b; = N <+
. fitness;

Burada p; ile ifade edilen i’inci kaynagin seg¢ilme olasiligi, onun fitness degerinin N adet
yiyecek kaynaginin fitness degerlerinin toplamina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. [0-1]
araliginda rastgele tiretilen bir say1 ile her gozcii ar1 i¢in bir se¢im yapilir. Rulet tekerleginde
yiiksek fitness degerine sahip yiyecek kaynaklarinin bu yontemle secilmesi daha yiiksek
olasiliga sahiptir. Her iterasyonun sonunda ayrica en diisiik fitness degerine sahip yiyecek
kaynaklar1 terk edilir ve bunlarla ¢alisan ig¢i arilara da yeni yiyecek kaynaklari verilir.
Iterasyonlar optimal ¢oziimii bulana kadar veya dnceden belirlenen sayiya ulasana kadar
devam eder. En optimal sonucun bulunmamast durumunda en yiiksek fitness degerine sahip

olan sonug¢ doniiliir.

Sekil 2.14: Yapay ar1 kolonisi
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3. YAPILAN UYGULAMA CALISMALARI

Bu tez kapsaminda PCG kayitlarinin {flirim sesi igerip icermemesine gore
siniflandirilmasina calisilmistir. PCG kayitlarindan kalp iifiirlimii tespiti, temel kalp
seslerinin ve aralarinda yer alan sessiz kisimlarin ayirt edilmesi ve kalp seslerinin giiriiltiiden
arindirilmasi aragtirmacilarin ilgi odaginda yer alan ilging bir konudur. Tezimiz kapsaminda
bu konularda yiiriittiigiimiiz i¢ farkli uygulama bu boliimde sunulmustur. Dordiincii bir
uygulamada da farkli derin ag§ mimarilerinin EKG verileri iistiindeki siniflandirma basarisi
Olciilmiistiir. Bu uygulamalarla ilgili olarak yapilan ¢aligmalar, bunlarin sonucunda elde

edilen bulgular, performans degerleri ve karsilasilan problemler ifade edilmistir.

Calismalarimizi yiiriittiigimiiz bilgisayar 64 bit Windows 10 isletim sisteminde 7476MB
kullanilabilir RAM bellege ve Intel 17-8550U 1.80GHz islemciye sahiptir. Derin 6grenme
deneylerimiz de dahil olmak {izere sadece CPU islemciden yararlanilmis olup GPU destegi
kullanilmamigtir. Calisma kapsaminda MATLAB ve Java ortamlarinda kodlar
gelistirilmistir. Klasik makine 6grenmesi metotlar1 igin WEKA (Waikato Environment for

Knowledge Analysis) uygulama program arabiriminden yararlanilmistir [75].

3.1 On islem ve Veri Setlerini Dengeleme Asamasi

Calismalarimizda kullandigimiz veri setlerinde 6rnekleme frekansi, kayit stiresi ve sinif
sayisindaki farkliliklar uyum problemleri olusturmaktadir. Oncelikle 6n islem asamasinda,
kullanilan veri setlerindeki PCG kayitlar1 uyumlu bir yapiya doniistiiriilmistiir. CinC2016
veri setinin érnekleme frekanst 2000Hz ve CirCor2022 veri setininki 4000Hz’dir. Ikinci
olarak her iki veri seti i¢inde degisken uzunluklarda PCG kayitlar1 bulunmaktadir. Ayrica
CinC2016 veri seti iki smiftan (normal ve anormal) Orneklere sahip olmasina karsin

CirCor2022 {igiincii bir siiftan (belirsiz) 156 6rnek igermektedir.

Bu uyum problemlerini ¢ozerek iistiinde siniflayicilart ¢aligtirabilecegimiz standart formatta
bir veri seti elde etmek i¢in dncelikle kullanilan veri setlerindeki sinyaller maksimum mutlak
degerlerine béliinerek [-1,1] araligina normalize edildi. On islem asamasinda bilinmeyen
sinifina ait ornekler CirCor2022 veri setinden c¢ikarilarak sinif sayisi iki olacak sekilde

ayarlandi. Veri setlerindeki sinyallerin ortak bir 6rnekleme frekansina sahip olmalari igin 1
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kHz’de sinyaller yeniden 6rneklendi. Normalize edilmis sinyaller 1 saniye uzunlugundaki

gercevelere boliindii.

Cizelge 3.1: Cercevelere ayirma asamasinin sonucunda elde edilen veri seti

Veri Seti Cerceve Anormal Normal
Sayisi
Say1 Oran (%) Say1 Oran (%)
CinC2016 71344 16687 23,4 54657 76,6
CirCor2022 66300 13070 19,7 53230 80,3

Bu islemlerin sonucunda CinC2016 veri seti 71344 ¢ergeveden ve CirCor2022 veri seti de
66300 cergeveden olusan yeni birer veri setine doniistiiriildli. Veri setlerinin i¢erdigi cergeve
sayist ve bunlarin normal/anormal siif dagilimi Cizelge 3.1°de verilmistir. Cizelge 3.1°de
goriildiigii izere veri setlerinin normal/anormal siniflarindan 6rnekleri esit olmayip dengesiz
bir yapidadir. Esit olmayan oranlarda farkli siniflardan 6rnek igeren veri setlerimizin egitim

performansini olumsuz etkilememesi i¢in daha az 6rnege sahip sinifin 6rnekleri cogaltildi.

On islem asamasmin son basamagi olan bu adimda anormal simifindan %50 oraninda
cakisma yapacak sekilde 1 saniye uzunlugunda kaydirilan bir pencere ile yeni ¢erceveler
uretildi ve veri setlerine eklendi. Boylelikle esit sayida normal ve anormal PCG
cergevelerinden olusan dengeli veri setleri elde edildi. Sonug olarak CinC2016 veri setinden
109314 adet 1 saniyelik g¢ergeve ve CirCor2022 veri setinden 106460 adet 1 saniyelik
cerceve iceren veri setleri elde edilmistir. On islem asamanin sonunda elde edilen veri setleri
tez calismamizda sunulan Uygulama 1 ve 2’de kullanilmistir. Uygulama 3’te ise farkli bir
on islem yaklasimi sunulmustur. Sekil 4.1’de 6n islem asamasinda izlenen adimlar

gosterilmistir.
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Sekil 3.1: On islem asamasinda izlenen adimlar
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3.2 Uygulama 1: Klasik Makine Ogrenmesi Metotlariyla Siniflandirma

Bu calismada, klasik makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak PCG kayitlarinin 6n islem
asamasindan gegirilerek elde edilen 1 saniye uzunlugundaki ¢ergevelerini siniflandirmay1
amacladik. Tezimizde oOnerilen diger yontemler ve literatiirdeki benzer calismalarin
kiyaslanmasinda bir kalite oOlgiitii olmasi i¢in C4.5 karar agaci, DVM ve KEYK

siiflayicilarini test ettik.

Ozellik olarak PCG ¢ergevelerinin zaman alanindan c¢ikarilan o6zellikler, spektral
oznitelikleri, MFKK ve LOK degerlerinden elde edilen katsayilar kullanildi. Bu 6zelliklerle
C4.5 karar agaci, DVM ve KEYK siniflayicilart egitildi ve bunlarin siniflandirma
performanslari karsilagtirildi. Egitim ve test asamasinda 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak performans Olgiitleri hesaplandi. Performans degerlendirmesi dogruluk,
hassaslik, 6zgiillik, negatif tahmin degeri ve F1 skoru kullanilarak yapilmistir. Bu
uygulamanin amaci makine Ogrenmesinde ¢ok sik kullanilan bu siniflayicilarin PCG
siiflandirmasindaki basarisini gostermek ve bunu bir 6l¢iit olarak kullanarak Onerilen

metotlar1 degerlendirmektir.

3.2.1 Ozellik ¢ikarim asamasi

On islem asamasiyla elde edilen veri setlerindeki her 1 saniyelik PCG gergevesinden 62 adet
morfolojik ve istatistiksel Ozellik ¢ikarilmistir. Bunlardan zaman alaninda c¢ikarilan
istatistiksel Ozellikler momentler, RMS, Lempel-Ziv skoru, sifir ge¢me orani,
maksimum/minimum farki, ortalama Shannon enerjisi ve entropisidir. Bu 6zniteliklerin
tanimlar1 Cizelge 2.4 te verilmistir. PCG ¢ergevelerinden 20 ms genislikte ve 10 ms ¢akigsma
blyiikliiglinde pencerelerle MFKK 6zellikleri olusturulmustur. Her pencerede 5 katsayi
olmak tizere elde edilen MFKK degerlerinin ilk {ic momentleri hesaplanmistir ve 6zellik
setine eklenmistir. Ayrica onuncu dereceden LOK uygulanarak elde edilen 10 adet LOKK
degeri de ozellik setine eklenmistir. Son olarak 11 adet spektral 6zellik (spektral agirlik
merkezi, spektral krest, spektral entropi, spektral aki, spektral ¢arpiklik, spektral basiklik,
spektral yuvarlanma noktasi, spektral yayilma ve spektral egim) bu 06zellik setine
eklenmistir. Cikarillan Ozellikler [0-1] aralifina normalize edilerek simiflandiricilarin

egitiminde kullanilmistir. Bu uygulamada kullanilan 6zelikler Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2: Uygulama 1'de kullanilan 6zellikler

Ozellik Numarasi Ozellik Boyutu Ozellik
1 1 RMS
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2 1 Lempel-Ziv skoru

3 1 Sifir gegme orant

4 1 Maksimum-minimum farki
5 1 Ortalama Shannon enerji

6 1 Shannon entropi

7-26 20 Momentler

27-41 15 MFKK momentleri

42-51 10 LOKK Kkatsayilari

52-62 11 Spektral 6zellikler

3.2.2 Simiflandirma asamasi

Ozellik ¢ikarimi asamasinda olusturulan 62 &znitelikten yararlanilarak KEYK, DVM ve
C4.5 karar agaci smiflayicilari 10 kathh capraz dogrulama yontemiyle egitilmistir.
Siniflandirma problemi iki sinifli olup her bir ¢ergeve normal veya anormal olmak {izere iki

siniftan birisiyle etiketlenmistir.

KEYK smiflayicisi i¢in Oklit yontemiyle mesafe 6lgiimii yapilmis ve k komsu sayist hiper
parametresi olarak 51 degeri kullanilmistir. DVM siiflayicist icin WEKA uygulama
arabiriminde weka.classifiers.functions.SMO ismiyle yer alan Jon Platt’in [76] Siral
Minimum Optimizasyon (SMO-Sequential Minimal Optimization) implemetasyonu
polinomiyal kernel ile kullanilmigtir. C4.5 karar agaci algoritmasinda her bir yaprakta olmasi

beklenen minimum 6rnek sayisi 2 ve dallarin budanmasi i¢in giiven faktorii 0,25 secilmistir.

3.2.3 Performans degerlendirmesi

Bu béliimde uygulamanin saglamlig1 ve basaris1 dogruluk (D), hassaslhik (H), 6zgiilliik (O),
negatif tahmin degeri (NTD) ve F1 skoru metrikleriyle olgiilerek literatiirdeki benzer
caligmalarla karsilastirilmistir. CinC2016 veri setinde elde edilen sonuglar Cizelge 3.3’te
verilmistir. Cizelge 3.4’te CirCor2022 veri seti istiinde yapilan c¢alismalarin sonuglar
verilmigstir. Cizelge 3.5’te ise literatiirde aragtirmacilarin benzer yaklasimlarla sundugu
¢oziimler ve aldiklari1 sonuglar gosterilmistir. Her iki veri seti i¢in de en yliksek bagar1 C4.5

karar agaci siiflayicisiyla elde edilmistir.

Cizelge 3.3: CinC2016 veri seti lizerindeki performans sonuglari

Smiflayicr D (%) H (%) 0 (%) K (%) NTD (%) Flskoru
(%)
KEYK 89,9 93,9 85,9 86,9 9,33 90,3
DVM 85,0 89,6 80,4 82,1 88,5 85,7
C4.5 92,3 94,5 90,0 90,5 94,3 92,5
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Cizelge 3.4: CirCor2022 veri seti iizerindeki performans sonuglari

Smiflayicr D (%) H (%) 0 (%) K (%) NTD (%) Flskoru
(%)
KEYK 72,9 76,3 69,5 71,5 74,6 73,8
DVM 67,7 63,2 72,2 69.4 66,2 66,2
C4.5 81,8 88,7 74,8 77,9 86,9 82,9

Cizelge 3.3 ve 3.4°de verilen dogruluk sonuglari arasindaki %10 ila %20 arasindaki fark
Circor2022 veri setinin CinC2016 veri setinden daha zor 6rnekler igcerdigini gostermektedir.
Bu fark her ii¢ smiflayict i¢cin de CinC2016 veri setinin daha yiiksek dogrulukla sonuglar
vermesinden kaynaklanmaktadir. Benzer sekilde Cizelge 3.5’te verilen diger sonuglar da

bunu dogrulayarak iki veri seti arasindaki farki ortaya koymaktadir.
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Cizelge 3.5: Literatiirdeki farkli caligmalarda sunulan performans degerleri

Referans Veri seti Yontem D (%) H (%) 0 (%)
[37] CinC2016 DVM 82,6 83,2 82,9
[38] CinC2016 DVM - 84,8 77,6
[39] CinC2016 DVM 82,0 76,0 88,0
[40] CinC2016  YSA - 84,8 83,3
[41] CinC2016  Ensemble YSA - 86,9 84,9
[43] CinC2016  Karar agaci 79,0 77,0 80,0
[77] CinC2016 DVM 94,0 - -
[44] CinC2016 KEYK 95,8 - -

YSA 94,2

RO 93,5

DVM 86,2
[44] CirCor2022 KEYK 76,3 - -

YSA 65,2

RO 68,8

DVM 58,8
[45] CirCor2022 Karar agaci 79,9 92,7 77,6
[49] CirCor2022 XGBoost 82,0 - -
[78] CirCor2022 DVM 69,6 - -

3.3 Uygulama 2: Derin Agin Filtrelenmis MFKK Degerleriyle Egitimi

Kalp seslerinin farkl frekanslardaki bilesenlerinin 6zellikleri incelenerek kalp tifiiriimleriyle
alakali pek cok rahatsizlik fark edilebilir. Temel kalp sesleri 10-250Hz aralifinda
bilesenlerden olusmaktadir. En yogun enerjiye sahip olduklar1 aralik ise 100-200Hz
bandindadir. Diger taraftan kalp tfiiriimleri frekanslart 600Hz’e kadar varan bilesenlere

sahip olabilmektedir.

Bu uygulamanin hedefi, 6n islem asamasindan gecirilerek elde edilen 1 saniye
uzunlugundaki PCG c¢ergevelerine ADD ve AMA tabanl filtreler uygulayarak bunlar
tasarladigimiz ESA mimarisiyle siniflandirmaktir. ADD tabanli filtre ile temel kalp seslerine
ve AMA tabanl filtre ile de ifiirlimlere ayr1 ayr1 odaklanilmistir. Bu amacgla PCG
cercevelerinden yiiksek frekansli bilesenler AMA ile ve orta frekans araligindaki (yaklasik
olarak 50-250Hz) bilesenler ADD ile filtrelenerek elde edilmistir. Bu iki sinyalden MFKK
ozellikleri ¢ikarilip tek bir 6zellik seti olusturacak sekilde birlestirilerek ESA modelimizin

egitiminde kullanilmistir.

Onerilen yontem 6n islem, filtreleme, 6zellik ¢cikarimi ve ESA ile simiflandirma adimlarindan

olusmaktadir. Bu uygulamada PCG analizinde derin 6grenmenin basarisi1 ve performansi
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incelenmistir. Calismamizda kullanilan PCG ¢ergeveleri, %80-%20 ve 9%90-%10
oranlarinda egitim/test kiimelerine rastgele ayrilarak ESA modelinin egitiminde
kullanilmistir. Onerilen yontemin performansi dogruluk 6lgiitiiyle degerlendirilmistir. Sekil

4.2’de onerilen uygulamanin adimlar1 gosterilmistir.

_, AMATubanh Y Oksek _,  MFEK Ozellik
Giegeren Filire Cikarm (99x5)
Ozellik Setlerinin
» Birlestirilmes: = ESA ile Siniflanderma
(99x10)
[, ADD Tabanh Bant | o MFKK Ozelhik
Geguren Filtee Crlcarimy (99x5)

On lskemden Geginlomay
Kalp Sesi Sinyali

Sekil 3.2: PCG ¢ergevelerinden ¢ikarilan 6zel frekans bantlarindaki sinyallerin MFKK
degerlerinin ESA modeli siniflandiriimasi

3.3.1 Filtreleme asamasi ve ozellik setinin olusturulmasi

AMA, zaman-frekans alaninda yapilan ¢alismalar i¢in popiiler bir secim olmugstur. Diger
zaman-frekans algoritmalarindan farkli olarak, AMA zaman alaninda ve dogrudan sinyal
tizerinde calisir. Girdi olarak aldig: sinyali farkli diizeylerdeki frekans modlaria ayirir.
AMA yontemi, duragan olmayan ve dogrusal olmayan sinyallerin gizli yari-periyodik
ozelliklerini ¢6zmek icin ayrigtirllmasini amaglar. Yerel ve uyarlanabilir veri odakli bir
yontemdir, bu da onu dogrusal olmayan ve duragan olmayan veri analizi i¢in ¢ok daha uygun
bir teknik haline getirir [79]. Onerilen ydntemde kalp seslerinin yiiksek frekanslh
bilesenlerini elde etmek icin AMA kullanmamizin amaci bu yontemin daha 6nce birgok
calismada basarili sonuclar vermis olmasidir. AMA giiriiltii gidermede [63], kalp seslerinin
saptanmas1 [80] ve boliimlenmesi [34] gibi bir¢ok amagla aragtirmacilar tarafindan tercih

edilmistir.
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Senteth X(1) Sinyaline Genlik Dugerien AMA IMF|1) Binyalinin Genltk Degariun

Sekil 3.3: Sentetik X(t) sinyalinin FD ile hesaplanan frekans genlik degerleri (solda). X(t)
iistiinde onerilen AMA tabanli filtrenin uygulanmasindan sonra elde edilen sinyalin FD ile
hesaplanan frekans genlikleri (sagda).

Benzer sekilde ADD yontemi de bilgisayarla Oriintli tanima, sinyal/goriintii filtreleme ve
sikistirmada yaygin uygulama alanlari bulmustur. PCG gibi biyomedikal sinyaller, duragan
olmayan bir yapida olmalarindan dolay1 zaman/frekans ¢oziimlemesi gereken durumlarda
dalgacik doniigiimii tercih edilmektedir. ADD ile sinyal yaklasim ve detay katsayilarina
ayristirildiktan sonra bunlar esikleme yontemiyle filtrelenip arkasindan ters dalgacik
dontisiimiiyle yeniden olusturulmaktadir. Bu amacgla degisik dalgacik aileleri, cesitli

dekompozisyon seviyeleri, farkli esikleme degerleri ve esikleme yontemleri kullanilmigtir
[81].

Suntetih X{0) Sewyalinin Genlit Dogarier! TOO #u Elde Edilen Siayainin Genlik Dedarten

Sekil 3.4: Sentetik X(t) sinyalinin FD ile hesaplanan frekans genlik degerleri (solda). X(t)
iistiinde 6nerilen filtrenin uygulanmasindan sonra TDD ile elde edilen sinyalin FD ile
hesaplanan frekans genlikleri (sagda).

Kalp tifiiriimleri 200Hz {izerinde bilesenlerden olusurken temel kalp seslerinin frekans
seviyesi 250Hz’i asmaz. Onerilen filtreleme metodunda verilerin bu karakteristik
Ozelliklerinden yararlanilarak tfiiriimlerin beklendigi bandi ayr1 ve temel kalp seslerinin

beklendigi bandi ayr1 olarak ele aldik. Bu amagla AMA yontemiyle sinyallerden yiiksek
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frekansli bilesenleri filtreleyip ayirmak icin birinci IMF fonksiyonunu saklarken daha diisiik
frekansa sahip diger bilesenleri ayikladik. ikinci asamadaysa temel kalp seslerinin frekans
sinirlart olan 50-250Hz araligindaki bilesenleri saptamak i¢cin ADD tabanli bir filtreleme
yaklasimi kullanilmistir. Kalp sesi sinyalleri {iclincli seviyeden daubechies-6 ana
dalgacigiyla ADD islemine sokulduktan sonra birinci detay seviyesi ve yaklasim katsayilar
filtrelenmistir. ikinci ve iiciincii seviye detay katsayilarindan TDD ile filtrelenmis sinyal
yeniden olusturulmustur. TDD isleminin sonucunda elde edilen sinyaller yliksek ve algcak
frekansli bilesenlerden arindirilmis olup bunlardan orta frekans bandinda yer alan temel kalp

sesleri S1 ve S2’nin bilesenleri agik¢a gozlemlenebilmektedir.

Birbirinden bagimsiz olarak uygulanan iki filtreleme asamasindan sonra PCG
cergevelerinden MFKK o6zellikleri ¢ikarilmistir. MFKK i¢in pencere genisligi 20 ms ve adim
boyutu 10 ms parametrelerinin kullanildig1 fonksiyonla 99x5°lik 6zellik setleri elde
edilmistir. Yiiksek frekansli ve orta frekansh verilerden ¢ikarilan 99x5°lik iki farkli MFKK

seti birlestirilerek 99x10 boyutlu tek bir 6zellik matrisine dontistiiriilmiistiir.

3.3.2 Derin ag mimarisi

Derin 6grenme mimarisine dayanan modelleri egitmek i¢in ¢ok sayida ve miimkiin
oldugunca ¢esitli 6rnek iceren veri setleri kullanmak gerekmektedir. Aksi takdirde ya model
yeterince 1yi egitilemez ya da asir1 6grenme olur. Veri setinin biiyiik olmasi modelin
smiflandirma bagarisint artirirken hesaplama ve egitim siiresi, depolama ve hafiza
gereksinimlerini de artirmaktadir. ESA modelimizi egitmek i¢in kullandigimiz 1 saniyelik
cercevelerden olusan veri setlerinin biiytikliiklert CinC2016 veri seti i¢in 109314 ve
CirCor2022 veri seti i¢in /106460 ornekten olusmaktadir. Her iki veri seti de dengeli olup

esit sayida normal ve anormal 6rnek icermektedir.

Uygulamamizda kullanilan derin ag mimarisi ikili smiflandirma yapmak {izere
tasarlanmustir. ilk katman olan girdi katman1 99x10 boyutunda iki kanalli MFKK degerlerini
kabul etmektedir. ikinci katman 5x5 boyutunda 5 filtreden olusan evrisim katmanidir.
Agirlik ve esik degerlerini ayarlamak i¢in bu katmandan sonra Diizeltilmis Dogrusal Birim
(DDB — Rectified Linear Units (RELU)) aktivasyonu uygulanmistir. Modelin i¢indeki her
evrisim katmanindan sonra burada oldugu gibi bir DDB aktivasyonu kullanilmustir. Ugiincii
katman hesaplama miktarini azaltmak i¢in kullanilan maksimum havuzlama katmanidir.
Adim boyutu 2x2 olup havuz biiyiikliigii olarak da gene 2x2’dir. Evrisim-DDB-havuzlama

katmanlan {i¢liisii model igerisinde farkli filtre biiyiikliigii ve filtre sayis1 parametreleri ile
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tic kez kullanilmigtir. Bu katmanlari sirasiyla 64 ve 32 gizli iinite igeren Cift Yonli Uzun-
Kisa Siireli Bellek (CYUKSB - Bidirectional Long-Short Term Memory (BiLSTM))
katmanlar1 izlemektedir. Simiflandirmadan 6nceki son agamada da tam bagh iki katman
kullanilmistir. Bu katmanlar sirasiyla 10 ve 2 noron igermektedir. Model, hesaplama
acisindan verimli bir segenek olan Adam optimizasyon algoritmasi ile egitilmistir. Mini parti
boyutu olarak varsayilan deger olan 128 kullanilmistir. Egitim 20 turda gergeklestirilmistir.
Ogrenme orani olarak varsayilan deger olan 0,001 kullanilmistir. Modelin egitiminin gok
uzun slirmemesi i¢in bu deger daha fazla kii¢liltiilmemistir. Boylelikle modelin minimum
noktasina ulasmak i¢in parametrelerde daha az giincelleme yapmasi amaglanmistir. Derin ag

modelimizin katmanlarinin detaylar Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3.6: Onerilen uygulamada kullanilan derin ag mimarisi

Katman Girdi/Cikt1 Filtre Filtre Havuz Adim Gizli
Biiyiikiigii Biiyiikiigii Sayis1  Bilyiikiigii Unite

Girdi (99, 10) - - - - -
Evrisim - 5, 5) 5 - - -
DDB - - - -
Maksimum - - - (2,2) 2,2) -
Havuzlama
Evrisim - (3,3) 10 - - -
DDB - - - -
Maksimum - - - (2,2) 2,2) -
Havuzlama
Evrisim - (2,2) 20 - - -
DDB - - - - -
Maksimum - - - (2,2) 2,2) -
Havuzlama
Diizlestirme - - - - - -
CYUKSB - - - - - 64
CYUKSB - - - - - 32
Tam Bagh 10 - - - - -
Tam Bagh 2 - - - - -

3.3.3 Performans degerlendirmesi

Bu bdliimde 6nerilen yontemin basarisi ve saglamligy, literatiirdeki ESA tabanli diger giincel
yontemlerle karsilastirilmistir. Bu yontemlerde sunulan ESA modelleri dogrudan bir boyutlu
PCG sinyali veya ondan ¢ikarillan MFKK benzeri iki boyutlu 6zellik matrisleriyle
egitilmislerdir. Yontemler arasinda karsilastirma Olciitii olarak Dogruluk metrigi baz

alinmustir.
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Onerilen yontem, veri setlerinin %80°e %20 ve %90°a %10 egitim/test kiimesi olacak
sekilde rastgele ayrilmasiyla her bir veri seti i¢in birer kez ¢alistirilmistir. Bu ayristirmalarda

bliyiik olan kisim egitim i¢in kullanilirken kiigiik kisim test i¢in ayrilmistir.

Cizelge 3.7°de kullanilan modelin egitim asamasinda insa edilirken gordiigii ornekler
tizerindeki dogrulugu olan egitim dogrulugu ve daha once goérmedigi 6rnekler hakkindaki

tahmin dogrulugu olan test dogrulugu verilmistir.

Cizelge 3.7: Kullanilan modelin performansi ve dogruluk sonuglari

CinC2016 CirCor2022
Egitim-Test %80-%20 %90-%10 %80-%20 %90-%10
Orani
Egitim 90,4 91,5 82,3 84,2
Dogrulugu
Test Dogrulugu 89,0 89,1 77,2 78.5
Calisma Siiresi (s) 885 989 926 1012

Cizelge 3.8’de Onerilen yontemin CinC2016 ve CirCor2022 veri setini kullanan diger

caligmalarla karsilastirilmas1 yapilmistir.

Cizelge 3.8: CinC2016 ve CirCor2022 veri setlerini kullanarak yapilan farkl
arastirmalarda sunulan benzer ¢alismalar

Referans Yil Veri seti Yontem Dogruluk
[36] 2016  CinC2016 2B ESA 84,0
[82] 2019  CinC2016 Ensemble ESA 89,2
[58] 2020  CinC2016 1B ESA 85,7
[77] 2021  CinC2016 AlexNet ESA 97,9
[83] 2021  CinC2016 2B ESA 96,7
[84] 2023  CinC2016 1B ESA 96,3
[46] 2022  CirCor2022 CYUKSB 75,1
[47] 2022  CirCor2022 ESA 76,4
[85] 2022  CirCor2022 ESA 71,5
[49] 2022  CirCor2022 DBRes 76,2
[84] 2023  CirCor2022 1B ESA 87,1

3.4 Uygulama 3: ESA ile Spektrogram Simiflandirma

PCG veri tabanlar1 birbirinden farkli uzunluklarda kayitlar igermektedir. On islem
asamasinda bagvurulan yontemlerden birisi PCG kayitlarii esit uzunlukta olacak sekilde

kirpmaktir [13], [42], [43], [86]. BOylece standart bir uzunluga getirilen sinyaller derin ag
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modelleriyle siniflandirma siirecine gegebilmektedir. PCG kayitlarinda izlenen kalp sesleri
periyodik bir yapiya sahiptir. Kalp sesleriyle birlikte {ifiirtimler de benzer sekilde ayirt
edilebilecek bir karakteristik sergiler. Degisik tip, cesit ve siddette goriilebilen kalp
ifiirimleri, bir saniye kadar siiren kardiyak dongii boyunca ayni konumlarda baslayip
biterler. Dolayisiyla kalp tflirimiiniin tespiti ve smiflandirilmas: i¢in birkag dakika
uzunlugunda olabilen tiim PCG kaydin1 incelemek secilen kisa bir aralik kullanilarak da
siniflandirma yapilabilir. Bu yaklasim hesaplama siiresinde, bellek gereksiniminde ve

hesaplama maliyetinde daha az kaynakla ¢aligmaya olanak saglamaktadir.

PCG kaydinin tamamini kullanmak yerine daha kiiciik boyutta verilerle ¢alismanin bir
avantaji da oskiiltasyon sirasinda ani bir sekilde kayda giren cesitli giiriiltiilerden
(bebek/cocuk aglama sesleri, hastanin konusmasi, ¢esitli cihaz sesleri, hirilti, oksiiriik,
bagirsak hareketlerinden kaynaklanan sesler vb.) sakinmaktir. Her ne kadar 6n islem
asamasinda kullanilan cesitli filtrelerle giirtiltiler giderilmeye calisilsa da kaydin
tamamindan Oznitelik ¢ikarirken bahsedilen giiriiltiiler smiflandirma  basarisini
diistirmektedir. Giiriiltii igeren PCG kayitlarinin siniflandiricilarin genel basarisini olumsuz
etkilememesi amaciyla on siniflayicilar kullanilarak [41], [87] veri setindeki diisiik kaliteli
kayitlar elenme yoluna basvurulmaktadir. Ozellikle kontrolsiiz ortamlardaki oskiiltasyon
kayitlarinda ortamdan kaynaklanan cesitli giiriiltiilerle PCG kayitlart olumsuz etkilenir.
Ornegin CinC2016 veri seti bircok giiriiltiilii 5rnek igermektedir. Benzer sekilde CirCor2022
veri seti de mobil ortamlarda toplanmasindan 6tiirii boliimleme kalitesini etkileyecek ol¢iide

ortam giiriiltiisii icermektedir [26].

Onerilen ydntemle sinyalin entropi ve enerji degerlerinden yararlanarak yapay ar1 kolonisi
algoritmasuyla sistolik, diyastolik veya siirekli tifiirlimlerin kardiyak dongiide en acik sekilde
goriilebilecegi kisa cergevelerin kirpilmasi gerceklestirilmistir. Boliimlenme yapilarak
baslangi¢ hizalar1 S1 olacak sekilde ayarlanan alt cergevelerden KZFD ile c¢ikarilan

spektrogramlar 6nerilen bir derin ag mimarisiyle siniflandirilmistir.
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Sekil 3.5: Onerilen uygulamanim adimlari

3.4.1 YAK tabanh cerceve secimi

Onerilen yontemin &n islem agsamasinda PCG kayitlart 1000Hz’e gore yeniden érneklenmis
ve normalize edilmistir. Bu yontemle PCG kayitlar1 igerisinde ani olarak meydana gelen ve
siirekli olmayan giirtiltiilerden etkilenmeyen en temiz gergevelerin se¢ilmesi amaglanmastir.
Cergeve boyutu olarak {i¢ saniye se¢ilmistir. Cercevelerin fitness degerlerini hesaplamak i¢in
entropi ve enerji degerlerinden yararlanilmistir. Esitlik 3.1°de ifade edilen sekilde bir PCG

cergevesinin fitness degeri onun entropisinin enerjisine bdliimiiyle hesaplanmistir.

Entropi; (3.1)

Fitness; = ————
7 Enerji;
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PCG kayitlarmin igerisindeki yiiksek entropi ve diisiikk enerji degerlerine sahip olan
cergeveler Onerilen yontemle bulunmaya calisilmistir. YAK algoritmasinda kullanilan
parametrelerin degerleri Cizelge 3.9°da verilmistir. Yiyecek kaynaklari olarak PCG kaydinin
iistiindeki li¢ saniyelik parcalar kullanilmistir. Bu yiyecek kaynaklari listiinde ¢alisacak olan

ilk popiilasyon rastgele konumlarla baglatilmistir.

Her iterasyonda popiilasyonda yer alan arilar kendi tiplerine gére optimal sonuca ulagsmak
icin hareket etmislerdir. Bu amagla is¢i arilar kendi kaynaklari iistiinde Cizelge 3.9°da
verilen alt ve {ist limit arasindaki rastgele degerler kadar ilerleme yaparak yeni gida
kaynaklarina ulagmaya c¢alismistir. Kasif arilarsa rastgele konumlardaki yiyecek
kaynaklarini incelemistir. Son olarak gozcii arilar Esitlik 2.88’de verilen rulet tekerlegi
yontemiyle popiilasyonun ulasabildigi en optimal sonuclar arasinda se¢im yapmistir.
Popiilasyondaki arilar eger yeni iterasyon sirasinda ulastiklar yiyecek kaynagi eski yiyecek
kaynaklarindan daha degerliyse bunu giincellemis ve c¢alismaya yeni bulduklar1 yiyecek
kaynagiyla devam etmistir. Iterasyonlar maksimum dongii sayisina ulasincaya kadar devam
etmistir. Maksimum dongli sayisina ulasilinca tiim popiilasyonun ulagtiklar1 yiyecek
kaynaklar1 arasindan en yliksek fitness degerlerine sahip olan gerceveler secilerek bunlarla

normal/anormal PCG ¢ergeve sayist dengeli bir veri seti olusturulmustur.

Cizelge 3.9: YAK algoritmas1 parametreleri

Parametre Deger
Isci ar1 sayis1 30
Gozcii ar1 sayisi 4
Kasif ar sayisi 16
Alt limit -100
Ust limit 100
Maksimum dongii sayis1 50

3.4.2 KZFD ile spektrogram olusturulmasi

Bu asamada YAK tabanli ¢erceve se¢cimi agsamasinda elde edilen kalp sesi sinyallerinin
KZFD ile elde edilen iki boyutlu spektrogramlari hazirlanmistir. Ancak PCG ¢ercevelerinin
baslangic noktalar1 farkli boliimlere karsilik gelmektedir. Elde edilen spektrogram
verilerinin baslangi¢ ve bitis kisimlarinda tutarliligi saglamak i¢in ¢erceveler [7]’de sunulan
acik kaynak kodlu boliimleme yontemiyle S1, sistol, S2 ve diyastol konumlarina ayrilmistir.
Elde edilen boliimlerin zamansal konum bilgilerinden yararlanarak YAK g¢ercevelerinden

hepsi S1 boliimii ile baglayan bir saniye uzunlugunda alt ¢ergeveler ¢ikarilmistir. Arkasindan
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KZFD ile bunlardan spektrogram ¢ikarilmistir. KZFD igleminde pencere biiytikliigii /28 ve
cakisma boyutu 64 olarak segilmistir. Pencerelere Hamming fonksiyonu uygulanarak

yumusatilmis ve /28x14 boyutunda spektrogramlar elde edilmistir.

(b)

(c)

400
200

200

NIINJADE

100 200 300 400 300 @00 700 B0 900
ZAMAN (M5)

Sekil 3.6: 3 saniyelik PCG cergevesi (a), boliimleme sonrasi kirpilan 1 saniyelik ¢erceve
(b) ve KZFD spektrogram (c)

3.4.3 Derin ag mimarisi

PCG cergeve se¢imi ve sinyal kirpma islemlerinin arkasindan CinC2016 veri setinden 5235
ve CirCor2022 veri setinden 4774 adet boyutlar1 128x14 olan spektrogram elde edilmistir.
Zamansal olarak yorumlandiginda anlamli sonuglar veren bu verinin siniflandirilmasinda
kullanilan ESA modelinde konvoliisyon ve CYUKB katmanlari birlikte kullanilmistir. Girdi
katmani sirali girdi (sequence input) tiiriinde olan girdiyi kabul etmektedir. Girdiyi kabul
eden ilk katmaninin arkasindan evrisim, DDB ve maksimum havuzlama katmanlarindan
olusan bloklar yer almaktadir. Bu sekilde bes evrisim katmaninda islenerek olusturulan
ozellik haritalar1 diizlestirilmektedir. Daha derin bir ag tercih edilerek hesaplama yiikiinii
artirmaktansa kullanilan evrisim katmanlarmin filtre sayilar1 daha yiiksek tutulmustur.
Konvoliisyon ve havuzlama katman bloklarinin en son ¢iktis1 olan ozellik haritast
diizlestirme katmaninda tek boyutlu bir vektore doniistiiriilmektedir. Bu vektor 32 {initeden
olusan bir CYUKSB katmani ile islendikten sonra sirasiyla 100, 10 ve 2 nérona sahip {i¢ tam
bagli katmana verilmektedir. Uygulamada kullanilan ESA mimarisi ikili siniflandirma
problemini ¢dzmek iizere tasarlanmistir. Dolayisiyla son siradaki tam bagl katman iki

norona sahiptir. Modelin egitim setini asir1 6grenmesinin 6niine gegebilmek i¢in ilk tam
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bagli katmandan sonra 0,5 oraninda rastgelelikle seyreltme yapan seyreltme katmanina yer

verilmigtir. Derin ag mimarisinde yer alan katmanlarin detaylar1 Cizelge 3.10’da verilmistir.

Ogrenme parametrelerinin  optimizasyonu i¢in Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Mini parti boyutu olarak 40 secilmis ve modelin ayni anda 40 veriyi islemesi
saglanmistir. Gradyan diisiis faktorii (5;) olarak 0,9 ve karesi alinan gradyan diisiis faktorii
(B5) olarak 0,99 degerleriyle calisilmistir. 20 tur sayisiyla ESA egitimleri gerceklestirilmistir
ve 6grenme orani olarak 0,0003 kullanilmistir. Kiiciik bir 6grenme orani, daha yavas model
egitimi anlamina gelir. Modelin minimum noktasina ulagmak i¢in parametrelerde bir¢ok
giincelleme yapmasini gerektirir. Ote yandan, biiyiik bir grenme orani, biiyiik adimlarla
parametrelerde ciddi gilincellemeler meydana getirir ve bu nedenle yakinsama yerine
sapmaya neden olabilir. Bu uygulamada onerilen ESA modeli, 3.3.2’de 6nerilenden daha
kiigiik 6grenme orani kullanilarak caligtirllmistir. Bu degerlerin kullanilmasiyla optimize

edici, yerel minimuma ulagmak i¢in parametreleri daha bagarili glincellemistir.

Cizelge 3.10: Onerilen uygulamada kullanilan ESA mimarisi

Katman Girdi/Cikt1 Filtre Filtre Havuz Adim Gizli
Biiyiikiigii  Biiyiikiigii  Sayisi Biiyiikiigii Unite

Girdi (128,14) - - - . -
Evrisim - 5, 3) 10 - -
Maksimum Havuzlama - - = 2,1 2, 1) -
Evrisim - 2,2) 20 - -
DDB - - = - -
Maksimum Havuzlama - - - 4,1 (2, 1) -
Evrisim - (2,2) 40 - -
DDB - - - - -
Maksimum Havuzlama - - = 4,1 2, 1) -
Evrisim - 2,2) 20 - -
DDB - - o - -
Maksimum Havuzlama - - - @4, 1) (2, 1) -
Evrisim - 2,2) 10 - -
Maksimum Havuzlama - - - 2,1 2, 1) -
Diizlestirme = = - - -
CYUKSB - - - - - 32
Tam Bagh 100 - = = - -
Seyreltme 0,5
Tam Bagh 10 = = - - -
Tam Bagh 2 - - - - -

3.4.4 Performans degerlendirmesi

Bu boliimde onerilen yontemin basaris1 ve saglamligi, Dogruluk metrigi ve ¢alisma siiresi
baz almarak sunulmustur. Onerilen ydntem, veri setlerinin %80’e %20 ve %90’a %10
egitim/test kiimesi olacak sekilde rastgele ayrilmasiyla her bir veri seti i¢in ayri ayri

calistirilmistir. CinC2016 ve CirCor2022 veri setleri iizerinde ¢alisan ESA modelinin egitim
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asamasinda insa edilirken gordiigii 6rnekler iizerindeki dogrulugu olan egitim dogrulugu ve
daha oOnce gormedigi oOrnekler hakkindaki tahmin dogrulugu olan test dogrulugu

sunulmustur. Elde edilen en i1yi sonuglar Cizelge 3.11°de verilmistir.

Cizelge 3.11: ESA modelimizin performansi ve dogruluk sonuglari

CinC2016 CirCor2022
Egitim-Test %80-%20 %90-%10 %80-%20 %90-%10
Oram
Egitim 97,2 98,9 87,0 88,7
Dogrulugu
Test Dogrulugu 93,0 94,5 80,5 82,0
Caligsma Siiresi (s) 195 195 179 154

Onerilen yontemi kiyaslamak icin arasgtirmacilar tarafindan &ncelikle KZFD veya DD
kullanarak elde edilen zaman-frekans verisini farkli metotlarla siniflandiran g¢aligmalar
incelenmistir. Bu c¢alismalarla Onerilen yontem arasinda karsilagtirma Olgiitii olarak

Dogruluk metrigi kullanilmistir. Karsilastirma tablosu Cizelge 3.12°de verilmistir.

Cizelge 3.12: CinC2016 ve CirCor2022 veri setlerini kullanarak yapilan farkli arastirmalar
ve bunlarda elde edilen sonuglar

Referans Yil Veri seti Yontem Skor
[37] 2016  CinC2016 ESA 81,3
[86] 2020  CinC2016 ESA 86,0
[88] 2020  CinC2016 ESA 88,0
[89] 2021  CinC2016 ESA 95,4
[90] 2022  CinC2016 ResNet-50 79,3

VGG-16 79,7
ESA 85,2
[91] 2023  CinC2016 YAMNet 92,2
[92] 2022  CirCor2022 ESA 59,9
[13] 2022  CirCor2022 ESA 81,0

3.5 Uygulama 4: Derin Ogrenmeyle Aritmi Analizi

Aritmi, hastanin kalp atisinda gézlemlenen ritim diizensizligidir. Bir ¢esit aritmi olan atriyal
fibrilasyon, EKG kayitlarina bakilarak tespit edilmektedir. Kardiyak dongii boyunca kalbin
her atiminda meydana gelen diizenli kasilip gevsemeler EKG kompleksinde taniml
araliklara denk gelmektedir. EKG kompleksi icerisinde yer alan P dalgasi, QRS bilesimi ve
T dalgast AF hakkinda bilgi vermektedir. Birbirini takip eden R tepeleri arasindaki
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diizensizlik ve P dalgasinin beklendigi konumda goézlemlenen titresimsel bozukluklar

onemli AF gostergeleridir.

Sekil 3.7: Tek bir kardiyak dongii boyunca gozlemlenen EKG sinyali

Normal seyreden EKG sinyali icerisinde 30 saniyeden uzun siireli fibrilasyonlar PAF
gostergesidir. PAF olarak tanimlanan EKG sinyallerinde hem normal hem de aritmi
gozlemlenmektedir. EKG kayitlar1 tizerinden PAF teshisi yapmak i¢in 7 giine kadar siiren
takipler yapilmaktadir. Bu uygulamanin gelistirilmesinin amaci duragan olmayan ve seri
olarak ele alinmasi anlamli sonuglar veren EKG sinyalini siniflandirmada CYUKSB tabanl

derin 6grenme modellerinin etkisini incelemektir.

Onerilen uygulama; 6n islem, 2 derivasyonlu EKG kayitlarmin tek kanala doniistiiriilmesi,
Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarindan olusmaktadir. CPSC2021 veri tabanina ait
veri setleri olan Set 1 ve Set 2 bu calismada kullanilmistir. Ayrica bu setin birlesiminden
ticlincii bir set daha olusturularak (Set 1-2) kullanilmistir. Yontemin basaris1t Dogruluk 6lgiit

parametresi kullanilarak degerlendirilmistir.
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Sekil 3.8: Onerilen ydntemin egitim agsamasi

3.5.1 On islem asamasi

CPSC2021 veri seti normal, AF ve PAF smiflarindan kayitlara sahiptir. PAF kayitlar
igerisinde normal ve fibrilasyon igeren kesitlere sahiptir. Onerilen derin grenme ag1, egitim
asamasinda normal ve AF kayitlarinin esit uzunluktaki boliimleri kullanilarak egitilmistir.
PAF kayitlar1 modele iicilincii bir sinif olarak tanitilmamistir. AF ve normal smiflarindan
orneklerle egitilen CYUKSB modeli, test agsamasinda her {i¢ siifin da mevcut oldugu tiim

veri setleriyle test edilmistir.

Veri setindeki her bir EKG kaydi, I ve II derivasyonlarina sahiptir. Veri setinde her EKG
kaydi igin iki sinyal saklanmaktadir. On islem asamasinda bu sinyaller, frekanslar1 360Hz
olacak sekilde yeniden drneklenmistir. Arkasindan her bir kaydin iki derivasyonu FD ile
zaman alanindan frekans alanina taginmistir. Burada genlik degerlerinin ortalamasi alinarak
TFD ile zaman alanina tasinmis ve tek bir sinyal elde edilmistir. Elde edilen sinyal, derin

O0grenme modelinde iglenebilmesi icin sabit uzunlukta pencerelere boliimlenmistir. Bu
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amagla pencere biiyiikligii olarak 0,3, 0,4 ve 0,5 saniye uzunlugunda bdliimlemelerle

deneyler yapilmistir.

Bu asamada ayrica sinyal normalizasyonu ve taban ¢izgisi artefaktinin sistemin performansi
uistiindeki etkisi incelenmistir. Bu amagla sinyalden P dalgalar1 ¢ikarilmis ve bunlar farkli
yontemlerle artefakttan arindirilmaya calisilmistir. ilk olarak P dalgalarmin iistiinde 0,5-
50Hz aralifinda bant geciren filtre uygulanmistir. Bu yontemle kas hareketleri ve harici
etkilerden kaynakli yiiksek frekansa sahip artefaktlar temizlenmeye calistlmistir. Ikinci
filtreleme yonteminde AMA ile dekompoze edilen sinyal, secilen ilk siralardaki IMF’ler
kullanilarak yeniden olusturulmustur. Ugiincii artefakt temizleme ydntemindeyse sinyal
tizerinde daubechies-6 ana dalgacigi ile 6 seviyeli ADD uygulanarak katsayilar elde
edilmistir. Yaklasim (approximation) katsayilar filtrelenerek kalan katsayilardan TDD ile
sinyal geri doniistiiriilmiistiir. Ikinci ve {iciincii yaklasimlarla hareket ve nefes aligverisi
kaynakli diisiik frekansl artefaktlarin temizlenmesi hedeflenmistir. Elde edilen islenmis P
dalgalar1 en biiyiik mutlak degere boliinme ve z-skor normalizasyonlarindan sonra CYUKSB
katmani igeren bir derin ag ile siniflandirilmistir. Derin ag modelinin ulastigi egitim
dogruluklart Cizelge 3.13’te verilmistir. Buradan ¢ikan sonuglar dogrultusunda onerilen
yontemde kullanilan sinyallere artefakt temizligi yapilmamistir. Normalizasyon icinse

maksimum mutlak degerle bélme islemi uygulanmastir.

Cizelge 3.13: On islemden gecen EKG kompleksinin P dalgasindan artefakt
temizlenmesinin performans iistiinde etkisi

Artefakt Temizleme Yontemi Normalizasyon Set 1 Set 2 Set 1-2
Yok Maks. abs. deger 97,2 85,1 95,2
z-skor 96,8 81,9 95,0
Bant Gegiren Filtre Maks. abs. deger 91,2 88,4 88,8
z-skor 92,0 88,9 90,2
AMA (IMF 1 ve 2) Maks. abs. deger 86,0 84,1 80,5
z-skor 86,5 84,8 81,4
AMA (IMF 1, 2 ve 3) Maks. abs. deger 88,8 87,3 85,6
z-skor 89,3 87,0 87,0
ADD Maks. abs. deger 91,9 89,9 89,6
z-skor 93,0 90,3 90,5

3.5.2 Ozellik ¢ikarim ve simiflandirma

On islem asamasinda tek kanala doniistiiriilerek boliimlenen EKG kayitlarindan

uzunluklarina bagl olarak degisken sayida pencereler ¢ikarilmistir. N adet pencereye sahip
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olan bir sinyalden ¢ikarilan 8 spektral 6zellikle (spektral agirlik merkezi, spektral krest,
spektral entropi, spektral aki, spektral ¢arpiklik, spektral basiklik, spektral yuvarlanma

noktas1 ve spektral e§im) toplamda Nx§ boyutunda 6zellik matrisleri olusturulmustur.

Onerilen ydntemde kullanilan derin ag iki sinifli (normal ve AF) ayirma yapacak sekilde
tasarlanmistir. Kullanilan derin ag modeli CYUKSB katmanina dayanmaktadir. CYUKSB
ile veri hem ileri yonde hem de geri yonde islenir. Boylece girdi dizisinin her iki yoniindeki
degerleri arasindaki sirali bagimliliklar1 yakalamada basarili sonuglar alinmaktadir. Onerilen

yontemde kullanilan derin 6grenme modelinin katmanlar1 Cizelge 3.14’te verilmistir.

Cizelge 3.14: EKG smiflandirmak i¢in 6nerilen CYUKSB tabanli derin a§ mimarisi

Katman Boyut Gizli Unite Sayisi
Girdi 60, 80 veya 100 -
CYUKSB - 120, 160, 200, 240 veya 280
Tam Bagh 2 -
Yumusatma - -
Siniflandirma - -

Normal ve AF kayitlarindan elde edilen pencerelerle egitilen model, test asgamasinda PAF
kayitlarinin pencerelerini de smiflandirmada kullamilmistir. Sabit uzunlukta bdoliimlere
ayrilan kayitlar1 6nerilen model normal veya fibrilasyon igerikli olarak etiketlendirilmistir.
Arkasindan EKG kaydina ait olan tiim béliimlerin etiketlerinin oranina bakilarak test
asamasinin son karari verilmistir. Bu agsamada eger hem normal hem de AF orani 0,2’den
yiiksekse kayit PAF olarak belirlenmistir. Eger AF oran1 0,5’den yiiksekse EKG kaydi AF
olarak ve aksi takdirde de normal olarak smiflandirilmistir. Test asamasinda izlenen karar

alma algoritmasi1 Sekil 3.9°da gosterilmistir.
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Sekil 3.9: EKG kayitlarinin siniflandirilmasinda kullanilan karar alma algoritmasi

Calismada sunulan yontemin performansini karsilagtirmak i¢in Chen ve dig. [72] tarafindan
onerilen bir derin ag modeli kullanilmistir. Evrisim ve UKSB katmanlarindan olusan
basamaklara sahip olan bu modelin girdisini EKG sinyalinin R-R tepeleri aras1 uzakliklari
ve 10 saniyelik sabit uzunluktaki pencereleri olusturmaktadir. R-R tepeleri aras1 mesafeler
22x1 ve 10 saniye uzunlugundaki pencereler 3600x/ boyutunda seri formatinda girdiler
olusturmaktadir. Bu girdiler evrisim katmanlarindan islenerek ortak boyutlara

indirgendikten sonra birlestirilmektedir.

Girdilerin birlestirilmesinden sonra veri igerisindeki uzun siireli bagimliliklar 32 ve 64 gizli
tiniteye sahip iki UKSB katmaniyla yakalanmistir. UKSB birimleri arasindaki baglantilar,
bilgilerin ardisik zaman adimlar1 arasinda dongiisel olarak islenerek derin agin zaman
kavramint anlamasina ve girdideki zamansal dinamikleri dahili bir geri bildirim
mekanizmasiyla yorumlamasina olanak tanir. UKSB katmanlarinin aksine veriyi ¢ift yonli
isleyip bagimliliklar tespit eden CYUKSB katmanlar1 daha basarili sonuglar vermesine
karsilik UKSB’den daha fazla hafiza ve hesaplama zamanina ihtiya¢ duyar.

Onerilen uygulamay1 karsilastirmak icin bu ¢alismada kullanilan ve Chen ve dig. [72]
tarafindan gelistirilen ESA ve UKSB tabanli derin agm katmanlar1 Cizelge 3.15°te
verilmistir. Bu derin ag, o6nerilen modelin aksine ii¢ sinifla egitilerek normal, AF ve PAF

siiflandirmasi i¢in test asamasinda dogrudan karar vermektedir.
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Cizelge 3.15: [72] de sunulan ve tez ¢alismasinda 6nerilen yontemi karsilastirmak i¢in
kodlanan derin ag mimarisi

Katman Girdi/Cikt1 Filtre Filtre Havuz Adim Gizli
Biiyiikiigii  Biiyiikiigii Sayis1  Bilyiikiigii Unite

Girdi-1 (3600, 1) - - - - -
Evrisim - (251, 1) 5 - -
Maksimum - - - 2, 1) 2,2) -
Havuzlama
Evrisim - (150, 1) 5 - -
Maksimum - - - 2, 1) 2,2) -
Havuzlama
Evrisim - (100, 1) 10 - -
Maksimum - - - 2,1 2,2) -
Havuzlama
Evrisim - (81, 1) 20 - -
Maksimum - - - 2, 1) 2,2) -
Havuzlama
Evrisim - (61, 1) 20 - -
Maksimum - - - 2, 1) 2,2) -
Havuzlama
Evrisim - (14, 1) 10 - -
Maksimum - - - 2,1 2,2) -
Havuzlama
Girdi-2 (22, 1) - - - - -
Evrisim - 3, 1) 10
Maksimum - -
Havuzlama
Birlestirme (11, 10)
UKSB -
UKSB - - - - - 64
Tam Bagh 3 - - - - -

3.5.3 Performans degerlendirmesi

Bu boliimde oOnerilen yontemin basarisi ve saglamhigt Dogruluk metrigi kullanilarak
Olciilmiis ve diger yontemle karsilastirilmistir. CPSC2021 veri setlerinin kullanildig
calismada oncelikle uygun pencere boyutu ve gizli linite sayis1 parametrelerini bulmak i¢in
egitimler yapilmistir. CYUKSB katmanli derin agin egitimi burada bulunan parametrelere

gore yapilmistir. Egitilen derin ag, test asamasinda ti¢ sinifli ayirimi yapmada kullanilmistir.
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Cizelge 3.16: Onerilen yontemin farkli parametrelerle elde edilen egitim dogruluklar

Pencere boyutu CYUKSB Set 1 Set 2 Set 1-2
(saniye) Gizli Unite Sayisi
0,3 120 99,6 87,9 99,6
0,3 160 99,7 87,2 99,5
0,3 200 99,7 83,6 99,6
0,3 240 99,0 84,9 99,6
0,3 280 99,6 83,5 99,6
0,4 120 98,6 88,0 99,4
0,4 160 99,5 86,8 99,2
0,4 200 99,6 88,5 99,6
0,4 240 99,6 87,5 99,1
0,4 280 99,7 84,6 99,3
0,5 120 99,0 86,5 98,2
0,5 160 99,0 88,5 99,2
0,5 200 99,0 88,6 99,2
0,5 240 99,1 87,4 99,3
0,5 280 99,4 85,4 99,1

Cizelge 3.16°da goriildigi gibi CYUKSB katmanli derin 6grenme ag1 egitim asamasinda
CPSC2021 veri setlerinden ilkinde %99°un iizerinde dogruluga ulasabilmektedir. Ikinci veri
setinde egitim dogrulugu diismekle beraber %88’in tizerindedir. Her iki veri setinin toplami1
olan Set 1-2 kullanilarak yapilan deneylerde basari ylikselerek %99’u agmaktadir. Egitim
asamasinda ulasilan bu sonuglar iki sinifli Normal, AF ayrimina aittir. Onerilen yontem, iki
siifla egitilen derin ag1 test asamasinda ti¢lii siniflandirmada kullanmaktadir. Bu amagla,
Cizelge 3.16’daki sonuclara bakarak 200 gizli tiniteden olusan CYUKSB katmanli derin ag
olusturulup egitilmis ve Sekil 3.9°da gosterilen karar alma algoritmasiyla EKG verileri ii¢

smifa ayrilmistir. Onerilen yontemin test dogrulugu Cizelge 3.17°de verilmistir.

Cizelge 3.17: Onerilen yontemin test performansi ve diger yontemlerle karsilagtirmasi

Metot Set 1 Set 2 Set 1-2
[72] 83,2 73,5 79,3
Onerilen yontem 89,9 81,6 86,1

Cizelge 3.17°de 200 adet gizli iiniteden olusan bir CYUKSB tabanli derin ag1 kullanan
onerilen yontem, ESA+UKSB hibridi olan 20 katmanli bir derin ag ile karsilagtirilmistir.
ESA modelleri uzamsal olarak verilerle basa ¢ikmada giicliiyken UKSB ise ardigik iliski
icerisinde olan serilerle calisildiginda etkilidir. Bu iki mimarinin katmanlarinin ortak bir
modelde basamaklar halinde kullanilmasityla her iki modelin giiglii yanlarini birlestiren bir

hibrit model elde edilmistir. Diger taraftan, CYUKSB zamansal verileri yorumlamada
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UKSB kullanan aglardan daha basarilidir. Ancak bu model kullanilirken daha uzun
hesaplama zamani ve yiiksek bilgisayar hafizasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Katman sayisi az

olmasina ragmen onerilen yontemle CPSC2021 veri setleri lizerinde daha yiiksek dogrulukta

sonuclar alinmistr.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, PCG kayitlarinda temel kalp seslerinin yaninda goriilebilen kalp iiftirimlerinin
bilgisayar destekli sistemlerle taninmasina calisilmistir. Kalp seslerinin boliimlenmesi ve
normal/anormal olarak smiflandirilmasinda yonelik literatiirdeki mevcut yontemler
incelenmistir. Bu ¢alismalarda onerilen ¢oziimler, karsilasilan problemler ve eksiklikler
analiz edilmistir. Makine Ogrenmesi yontemleriyle kardiyovaskiiler rahatsizliklarin
analizinde kullanilan derin ag tabanli yontemlerin performansini karsilastirabilmek amaciyla
klasik smiflayicilar birinci uygulamada test edilmistir. Ikinci uygulamada temel kalp
seslerinin ve iflirimlerin frekans bantlarina gore filtrelenip bunlardan ¢ikarilan MFKK
degerleriyle siniflandirma yapan bir ¢alisma yapilmistir. Son ¢alismadaysa PCG
kayitlarindan entropi ve enerji degerlerini optimize ederek cerceve ¢ikaran ve gergevelerin

spektrogramlarini siniflandirmada kullanan bir uygulama onerilmistir.

Tezde sunulan PCG analizi yapan yontemlerde CinC2016 ve CirCor2022 veri setleri
kullanilmistir. Literatiirdeki en kapsamli ve en genis olan bu iki veri setinin 6rnekleme
frekans, kayit siiresi ve sinif sayisinda farkliliklar bulunmaktadir. On islem asamasinda PCG
kayitlar1 ortak bir degere yeniden Orneklendirilmis, normalize edilmis, bir saniye
uzunlugunda cercevelere ayrilmis, uyum problemleri giderilmis ve dengeli birer veri setine
doniistliriilmiistiir. CinC2016 veri setinden elde edilen 109314 ve CirCor2022 veri setinden
elde edilen 106460 PCG c¢ercevesi tezde sunulan birinci ve ikinci uygulamalarda
kullanilmistir. Tezde kullanilan diger bir kaynak CPSC2021 EKG veri setidir. iki
derivasyonlu EKG kayitlar1 iceren CPSC2021 veri seti 6n islem asamasinda FD ile tek

kanala doniistiiriilmiis ve pencerelere boliimlenmistir.

Yapilan ilk uygulamada KEYK, DVM ve C4.5 karar agact siiflandiricilarinin
performanslar1 Ol¢lilmistiir. Siniflayicilar, 10 kathi ¢apraz dogrulama yapacak sekilde
kullanilmistir. Bu simiflayicilart standart bir Olglim kriteri olarak kullanip literatiire
tanimlamak i¢in halka agik olarak sunulan WEKA uygulama program arabirimi altinda
sunulan implementasyonlar kullanilmistir. KEYK ile CinC2016 veri seti i¢in 89,9 dogruluk
oranina ve CirCor2022 veri seti i¢in 72,9 dogruluk oranina ulasilmistir. DVM ile CinC2016

veri setinde 85,0 dogruluk orani ve CirCor2022 veri setinde 67,7 dogruluk orani elde
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edilmistir. En yliksek dogruluk oranlart C4.5 karar agaciyla CinC2016 veri setinde 92,3
olarak ve CirCor2022 veri setinde 81,8 olarak kaydedilmistir. Farkli calismalarda derin
olmayan bu ve benzeri siniflayicilari kullanarak literatiirde sunulan ¢aligmalarda da yaklagik

olarak bu araliklarda sonuglar géze ¢carpmaktadir.

Yapilan ikinci caligmada o6n islem asamasiyla iiretilen 1 saniye uzunlugundaki PCG
cerceveleri ADD ve AMA tabanli filtrelerle orta ve yliksek frekans bantlarina ayrilmaigtir.
Orta frekans bandinda temel kalp seslerinin saptanmasi ve yiiksek frekans bandinda
ifiirimlerin yakalanmasi amag¢lanmistir. Her iki filtrelenmis sinyalden MFKK 6zellikleri
cikartlmistir. Aynt MFKK pencerelerine karsilik gelen degerler birlestirilerek elde edilen
99x10 boyutlu 6zellik matrisi once %80 egitim ve %20 test 6rnegi olacak sekilde sonra da
%090 egitim ve %10 test 6rnegi olacak sekilde ikiye boliinmiistiir. Bu veriler ESA mimarisine
girdi olarak verilmistir. Egitim ve test setlerindeki drnekler rastgele se¢ilmis ve ESA modeli
bunlarla tekrar tekrar galistirilmistir. Farkli verilerle ¢calisan modelin genel performansi
tatmin edici diizeydedir. Verinin onda birini test olarak kullanan deneylerde CinC2016 veri
setinde 89,1 dogruluk degeri ve CirCor2022 veri setinde 78,5 dogruluk degeri
kaydedilmistir. Modelin ¢alisma siireleri ise CinC2016 veri setinde yapilan deneyde yaklagik
olarak 989 saniye ve CirCor2022 veri setinin kullanildig1 deneyde 1012 saniyedir.

Yapilan ii¢lincii ¢alismada ilk iki uygulamadan farkli olarak 6n islem asamasiyla olusturulan
PCG cergeve veri setleri kullanilmamustir. Ugiincii uygulamada, YAK tabanl entropi/enerji
optimizasyonuyla PCG kayitlarindan 6nce 3 saniyelik ¢erceveler ¢ikarilmistir. Bu
cercevelerden hem CiinC2016 hem de CirCor2022 i¢in dengeli birer veri seti
olusturulmustur. Bu yaklasimla PCG kayitlarina ani olarak giren hirilti, konugsma ve ortam
sesi benzeri giiriiltiilerin etkisinden kaginilmasi amag¢lanmistir. Bu ¢ergeveler ikinci asamada
boliimleme islemiyle S1, sistol, S2 ve diyastol kisimlarina ayristirilmustir. Ug saniyelik
boliimlenmis cercevelerden hepsi ayn1 anda S1 ile baslayan birer saniyelik daha kiigiik
cerceveler kirpilarak cikarilmistir. Elde edilen bir saniye uzunlugundaki g¢ergevelerden
KZFD ile ¢ikarilan spektrogram c¢ikarilmistir. PCG gergeve se¢imi ve sinyal kirpma
islemlerinin arkasindan CinC2016 veri setinden 5235 ve CirCor2022 veri setinden 4774 adet
boyutlar1 128x14 olan spektrogram elde edilmistir. Spektrogram verisi 6nce %80 egitim ve
%20 test 0rnegi olacak sekilde sonra da %90 egitim ve %10 test 6rnegi olacak sekilde ikiye
boliinmiistiir. Bu veriler ESA mimarisine girdi olarak verilmistir. Egitim ve test setlerindeki
ornekler rastgele se¢ilmis ve ESA modeli bunlarla tekrar tekrar ¢alistirilmistir. Yapilan

deneyler sonunda elde edilen en iyi dogruluk sonuglari CinC2016 veri setinde 94,5 ve
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CirCor2022 veri setinde 82,0 olmustur. Literatiirde benzer yaklasimlar kullanan giincel
caligsmalarla karsilastirildiginda sonuglar tatmin edicidir. Modelin ¢alisma siireleri ise
CinC2016 veri setinde yapilan deneyde yaklasik olarak 195 saniye ve CirCor2022 veri
setinin kullanildig1 deneyde 154 saniyedir. Bu uygulamada onerilen yaklasim dogruluk
metrigine kullanilarak yapilan karsilagtirmada ilk iki modelden daha basarili olmasinin
yaninda model tarafindan harcanan siire agisindan da ilk iki uygulamada sunulan

yontemlerden daha iyidir.

Yapilan son ¢aligmada CPSC2021 veri setindeki EKG kayitlar1 normal, AF ve PAF olarak
simiflandirilmigtir. Egitim parametrelerini belirlemek icin degisik pencere boyutlariyla
deneyler yapilmistir. Pencerelere ayrilan EKG sinyallerinden spektral 6zellikler ¢ikarilmistir
ve bu oOzellik matrisleriyle deri CYUKSB katmanina sahip bir derin ag egitilmigtir.
Kullanilan derin ag, normal ve AF kayitlarin1 tanimak tizere egitilmistir. Test asamasinda
PAF kayitlarina ait bdliimler normal veya AF olarak etiketlenmistir. Herhangi bir kayit
simiflandirilirken o kayda ait tim bdliimlerin etiketlerinin oranlarina bakilarak karar
alinmustir. Onerilen ydntem, evrisimsel katmanlara ve UKSB’e sahip bir derin ag ile
karsilastirilmistir. CYUKSB kullanan Onerilen yontemle ESA+UKSB hibridi olan
yontemden %7 * 1 daha yiiksek dogrulukta sonuglar alindig1 goriilmiistiir.

Iki PCG veri setini karsilastirdigimizda CirCor2022 veri setinin CinC2016 veri setinden
daha zorlayict oldugu goriilmiistiir. S6z konusu veri setinin kullanildigi PhysioNet 2022
yarigmasina katilan tiim katilimcilarin aldig1 dogruluk, hassasiyet ve kesinlik degerleri bunu
gostermektedir. Klinisyenler tarafindan tespit edilmis olan {ifiiriim etiketlerinin klinik
sonucu tahmin etmedeki zayif hassasiyeti, veri setindeki iifiiriimlerin ¢cogunun isitilebilir bir
seviyede olmadigina isaret etmektedir. Gelecekte yeni veri setleriyle tezde oOnerilen
yontemler gelistirilebilir. Bu kapsamda gerekli etik izinler alindiktan sonra ve gerekli teknik
altyapt saglandiktan sonra hastanelerden PCG kayitlar1 toplanarak 6zel bir veri seti

olusturulabilir.

ESA modelleriyle yapilan deneylerde CYUKSB katman kullanildiginda modelin
performansinda 6nemli bir artis olmaktadir. Ancak katman sayisi1 fazla artirildig1 durumlarda
performansta diisiis gézlemlenmistir. Her ne kadar daha fazla derinlikte ve ¢ok katmandan
olusan modeller sinyallerdeki daha karmasik kaliplar1 6grenebilecegi diisiiniilse de bu durum
asirt 0grenmeye yol acarak rastgele orneklerden olusan test veri setini siiflandirmada
performans diisiikliigiine yol a¢gmaktadir. Dordiincii uygulamada UKSB ve evrisimsel

katmanlara sahip olan bir derin ag ile CYUKSB tabanli bir derin ag karsilastirilmigtir.
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CPSC2021 veri setinin EKG kayitlarinin kullanildigi ¢alismada CYUKSB kullanan

yontemle daha yiiksek dogrulukta sonuglar alinmistir.

Benzer sekilde KEYK, DVM ve C4.5 karar agaci siiflandiricilarinda kullanilan 6zelliklerin
de simiflandirma performansi {iistiinde dogrudan etkileri goriilmiistiir. Veriyi yiliksek
kabiliyetle temsil eden az sayida 6znitelikle yapilan siniflandirmalar, ¢ok kalabalik 6znitelik

setleri kullanilan deneylerden daha basarili sonuglar vermistir.

ESA modelinin verimli kullanilabilmesi i¢in bir baska gereklilik de yeterli sayida 6rnege
sahip veri setlerine sahip olmaktir. Kiigiik 6rneklem boyutu ESA modelini agir1 6grenmeye
maruz birakabilir. ESA mimarisiyle fark edilebilir bir dogruluk elde edebilmek i¢in binlerce

ornekten olusan veri setleri kullanilmalidir.

Gelecekteki ¢alismalarda, kalp seslerinin igerdikleri iiflirlimiin sistolik, diyastolik veya
siirekli olmasi1 bakimindan tiirlerine gore smiflandirilmasina yonelik uygulamalar

gelistirilebilir. Ayrica temel kalp seslerinin boliimlenmesi icin farkli ¢alismalar yapilabilir.
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