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OZET

Bu tez caligmasi kapsaminda, mobil cihazlar ve dijital stetoskop kullanilarak kalp
seslerinin hastalik bakimindan analiz edilebilmesi i¢in yapay zeka destekli mobil uygulama
gelistirilmistir. S6z konusu uygulama, dijital stetoskop ile elde edilen kalp sesini
yapay zeka modiiliinde analiz ederek her bes saniyede hastalik teshis sonucu liretmektedir.
Uretilen tahmin, mobil cihazin ekraninda sunulmakta olup, ayrica anlik olarak kalp sesinin
grafigi de ekranda goriilmektedir. Tiim hesaplama islemleri mobil cihazin donanimi
tizerinde ve anlik olarak gerceklestirilmektedir. Dolayisiyla, kalp sesinin internet
kullanilarak bulut ortamina aktarilmasi ve hesaplama islemlerinin bulut donanim iizerinde
gerceklestirilmesine ihtiyag yoktur. Gelistirilen mobil uygulama Ankara Sehir Hastanesi
Kardiyoloji Cerrahisi Boliimii’'nde 162 hasta lizerinde denenmis olup, mobil uygulamanin
%92 dogruluk orani ile hastalik tahmini yapabildigi tespit edilmistir. Bu tahmin dogruluk
orani oldukga iyi bir sonugtur, ¢ilinkil sadece iyi egitimli kardiyologlar tarafindan bu kadar
yiliksek bir hastalik tahmin orani yakalanabilmektedir. Sonu¢ olarak, kalp hastaliklarinin
teshis edilmesinde kullanilan en yaygin ve en eski yontemlerden olan stetoskop ile kalp
seslerinin dinlenmesi yOnteminin, Yyapay zekd algoritmalarinin mobil cihazlarda
uygulanmasi ile koklii bir degisime ugrayacagi ve uzman doktordan bagimsiz olarak 6n
tan1 yapilabilmesini saglayacagi degerlendirilmektedir.
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ABSTRACT

Within the scope of this thesis, an artificial intelligence supported mobile application has
been developed to analyze heart sounds in terms of disease using mobile devices and
digital stethoscope. The application in question uses the heart sound obtained with a digital
stethoscope. It produces disease diagnosis results every five seconds by analyzing heart
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calculations on the cloud hardware. The developed mobile application has been tested on
162 patients in the Department of Cardiology Surgery of Ankara City Hospital, and it has
been determined that the mobile application can predict the disease with an accuracy rate
of 92%. This prediction accuracy is a very good result, as such a high disease prediction
rate can only be achieved by well-trained cardiologists. As a result, it is considered that the
auscultation, which is one of the most common and oldest methods used in the diagnosis of
heart diseases, will undergo a radical change with the application of artificial intelligence
algorithms on mobile devices and will enable pre-diagnosis to be made independently of
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
Simgeler Aciklamalar
Hz Hertz
R" Reel Sayilar Kiimesi
1} Ortalama Deger

Standart Sapma
Kisaltmalar Aciklamalar
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AH Aort Hastaliklar
AS Aortic Stenosu
Adaboost Adaptive Boost
CPD Cesitli Patolojik Durumlar
DA Discriminant Analysis
FIFO First In First OUT
KAH Korener Arter Hastalig1
KNN K-Nearest Neighbour
LR Logistic Regression
MIT Massachusetts Institute of Technology
MKH Mitral Kapak Hastaliklar1
MY Mitral Yetersizligi
NB Naive Bayes
PCG Phonocardiogram
PPG Photoplethysmogram
RAM Random Access Memory
RUSBoosting Random Under Sampling Boosting

SVM Support Vector Machines






1. GIRIS

Problem durumu / Konunun tanimi

Kalp hastaliklar1 kaynakli 6liimler kiiresel ¢apta tiim dliimlerin baslica nedenidir. Gegen yil
ortaya ¢ikan Yeni Korona Viriis (COVID19) nedeniyle kiiresel ¢apta bir salgin yagsanmakta
olup, bu nedenle meydana gelen Oliimler yukarida belirtilen istatistik degerde
kullanilmamustir. Kalp hastaliklarinin teshis edilmesi i¢in kullanilan tetkik yontemlerinden
birisi stetoskop cihazi ile kalp sesinin dinlenmesidir. Uzman hekimler tarafindan kullanilan
stetoskoplar zaman igerisinde ses kaydi yapabilen ve istenmeyen sesleri temizleyen
kabiliyetli cihazlara doniismiistiir. Bu cihazlar sayesinde kalp seslerine ait kayitlar sayisal
olarak alimmakta ve uzman hekimler tarafindan incelenmek iizere e-posta, mesajlagsma
sistemleri vb. uygulamalar kullanilarak paylasilabilmektedir. Dijital kalp seslerinin yapay
zeka ve makine 6grenmesi yontemleri analiz edilmesi konusunda uzun yillardir caligsmalar
yiriitilmektedir. S6z konusu ¢aligmalardan elde edilen sonuglar, yapay zeka ve makine
ogrenmesi kullanilarak uzman bir kardiyolog kadar iyi derecede hastalik analizi

yapilabildigini gostermektedir.

Geleneksek tip modelinde hastalik teshisi klinik ortamlarda doktorlar tarafindan
yapilmakta olup, gelismis iilkelerde bile saglik hizmetleri pahalidir. Bu konuya iliskin
olarak; saglik hizmetlerinin yliksek maliyeti nedeniyle periyodik olarak tekrarlanmasi
gereken saglik muayeneleri ¢ogu zaman yapilamamaktadir. Oysa tibbin gelecegi baglanti
kuran ve ¢ok hassas alicilara sahip mobil cihazlarin kullanildigi mobil saglik uygularina
dogru bir yonde gelismektedir. Geleneksel tip modelinin aksine bu yeni model hastaligin
onlenmesine odakli, verilerin analitik olarak islenmesini saglayan ve kisiye 6zel bir model
olmaktadir. Akilli cihazlarin kabiliyetlerinin artmas1 ve akilli cihazlar ile internetin genis
kitleler tarafindan kullanilmasi ile saglik hizmetleri sanal ve gergek diinyanin birlestigi bir
hizmet modeliyle sunulabilir. Yeni tip modelinde tani cihazlarina yapay zeka ve makine
ogrenmesi ile rontgenleri ve doku &rneklerini nasil okuyacaklar1 6gretiliyor. Ornegin,
Google’daki arastirmacilar retina goriintiisii ile hastanin yiiksek tansiyonu olduguna ya da
kalp krizi veya felg riskinin yiliksek olduguna isaret eden Oriintiilerin tespit edilmesi i¢in

calismalar siirdiirmektedir.



Arastirmanin amaci

Stetoskop araciligiyla kaydedilen kalp seslerinin mobil cihazda gdmiilii olan yazilim
sayesinde analizinin yapilarak kalp sagligi konusunda anlik olarak 6n tami bilgisinin
sunulmasidir. Tez caligmasinin hedefi ise; tasarlanacak mobil saglik uygulamasim
kullanicinin kolaylikla kullanmasi, bunun i¢in mobil yazilimin kullanict dostu, basit ve
sade olmasidir. Bu yazilima iliskin kullanilan yapay zeka algoritmalarinin kalp

rahatsizliklarini en az %90 dogruluk ile tespit etmesi gerekmektedir.

Bu amac ve hedef ile tez calismasinin 6zglin degeri

Dijital stetoskoplar donanimsal olarak ¢ok gelismis durumdadir ve bir¢ok stetoskop kendi
mobil uygulamasi yardimiyla kalp seslerini kaybedilmektedir. Kalp seslerini kaydedebilen
bir¢ok iirlin olmasina ragmen, bu kayitlarin hastalik bakimindan analiz edilmesini saglayan
ve kullanicilara kalp hastaligi konusunda siniflandirma sonucu sunan bir mobil uygulama
hizmetinin kisith oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, kalp hastaliklarimin tespit edilmesi
icin yapay zeka yontemlerinin mobil uygulama ile entegre edilerek kullaniciya sunulmasi
tez ¢aligmasinin temel 6zgiinliigiidiir. Ayrica, uygulamanin mobil cihaz donanimi tizerinde
calisabilmesi ve gercek zamanli sonug iiretecek sekilde tasarlanmasi ¢aligmanin ikinci
Ozglinliigidiir. Ankara Sehir Hastanesi’nde gerceklestirilen dogrulama testlerinde elde
edilen ses kayitlari ile literatiire yeni bir veri seti kazandirilmis olup, bu yeni veri seti

caligsmanin bir diger 6zgiinligidiir.

Arastirmanin Onemi

Kalp hastaliklarina yatkin olan bireylere uygulanmasi gereken muayene ve testlerin
halihazirda sadece klinik ortamda yapilmasi nedeniyle hastalarin saglik hizmetine
ulagsmasinda aksakliklar meydana gelmektedir. Ayrica, saglikli olmasina ragmen cesitli
nedenlerden dolayr kalp saglik durumunu Ogrenmek isteyen bireyler de kliniklere
basvurmaktadir, bu durum da saglik hizmetlerinin etkinligi azalmaktadir. Klinik ortamda
yapilan testlerin maliyeti nedeniyle hastalar rutin tarama ve testleri de yaptirmamaktadir.
Gelistirilecek mobil kalp saglik uygulamasi sayesinde klinik ziyarete gerek kalmadan kalp
saglig1 konusunda On tarama yapilabilecektir. Dolayisiyla, daha ¢ok kisi saglik hizmeti

alabilecektir. Gelistirilecek mobil kalp saglik uygulamasi ile kalp hastalii konusunda



saglikli bireyler 6n tarama yapabilir, bu sayede Kklinikler gereksiz yere mesgul edilmeyecek
ve saglik hizmetlerinin etkinligi artirilacaktir. Bu durum, Kklinik ve uzman doktor

maliyetlerini ortadan kaldiracagindan saglik hizmetlerinin maliyetini de diisiirtlebilir.

Sinurliliklar

Yapay zeka algoritmalarimi egitmek i¢in PhysioNet CINC 2016 acik kaynak veri seti
kullanmilmistir. S6z konusu veri seti degisik tarihlerde bagimsiz olarak gergeklestirilmis
caligmalardan elde edilmis kalp seslerini igermektedir. Cinsiyet, yas, ornekleme frekansi ve
kayit kalitesi gibi kriterler her veri tabani i¢in farklidir ve sadece normal, anormal olarak
iki farkli gruba ayrilarak etiketlenmistir. Sadece iki sinif bulunmasi nedeniyle, gelistirilen
yapay zeka algoritmasi da iki sinifli bir tahmin sonucu iiretecek sekilde tasarlanabilmistir.
Dolayistyla, algoritmanin hasta olarak tespit ettigi durumlarda detayli hastalik tespiti
iiretilmesi miimkiin degildir. Bu kisit stetoskop ile kalp sesi dinleyerek teshis etme
yontemine 6zgii bir kisittir. Stetoskop ile kalp seslerini dinledikten sonra bir anormallik
tespit edilirse hem dogrulama yapmak hem de hastaligi detaylandirmak icin ileri tetkikler

uygulanmaktadir.

Sonug olarak, bu tez calismasi kapsaminda, kalp hastaliklarimin akilli cihazlar ve yapay
zeka algoritmalart kullanilarak tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu amaci gerceklestirmek
icin mobil cihazlarda anlik olarak analiz yapabilme kabiliyetine sahip 6zgilin bir yapay
zeka algoritmasi gelistirilmistir. S6z konusu algoritma, yine tez g¢alismasi kapsaminda
gelistirilen mobil uygulamanin bir pargasi olarak kullanilmis olup, uygulama sadece bir
dijital stetoskop cihaz ile her bes saniyede bir kalp sesini dinlemekte ve hastalik tahmini
verisini mobil cihazin ekraninda gostermektedir. Bu verinin yani sira, uzman hekimlerin
kalp sesine ait grafigi inceleyebilmeleri icin anlik grafik bilgisini de ekranda
gosterilmektedir. Tez calismasi kapsaminda gelistirilen uygulama ve buna benzer uzaktan
on tan1 ve teshis gibi uygulamalarin kiiresel dlgekte saglik hizmetlerini olumlu olarak

etkileyecegi ve giderek yayginlasacagi degerlendirilmektedir [1-3].






2. LITERATUR OZETi

Tez galigmasi kapsaminda detayli olarak literatiir incelendiginde;

Yasemin M. Akay, Metin Akay, Walter Welkowitzv ve John Kostisv’in 1994 yilinda
gerceklestirdigi calismada [4] Rutger Universitesi veri tabaninda bulunan 112 hastaya ait
kalp sesinden dalgacik dontisiimii katsayilari ile fiziksel muayene sirasinda elde edilen yas,
cinsiyet, viicut agirhigi, sigara igip igmedigi ve systolic, diastolic basinglar1 da igeren bir
Oznitelik vektorii olusturmus olup, bu Oznitelikler yapay sinir aglar1 kullanilarak

siiflandirilmstir.

1997 yilinda H. Liang ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen ¢alismada Shannon enerji
kullanilarak bolimleme yapilmistir [5]. Bu yontemde sinyal doniisiimii yapildiktan sonra
esik seviyenin lizerindeki zirve noktalar: tespit edilir ve aralarindan fazla olanlar elenerek
gercek S1 ve S2 notalar tespit edilmeye ¢alisilir. Ayni yil dalgacik doniisiimii ile benzer

boliimleme caligsmalari yapilmis olup, basar1 oranlar1 %95 tizerindedir.

1998 yilinda Liang H. ve arkadaslarn tarafindan yapilan ¢aligma kapsaminda, dalgacik
dontistimii ve karar agaci benzeri bir yapi ile Oznitelikler ¢ikartilmig olup, yapay sinir

aglari ile 85 adet kalp sesi tizerinde %85 basar orani ile siniflandirilmistir [6].

Bu calismalara destek olmak amaciyla, 2000 yilinda PhysioNet kalp seslerini agik kaynak
olarak sunmustur. Daha sonra; 2002 yilinda Oskiper ve arkadaslari, kayan pencere ile tek
sakli katmandan olusan yapay sinir agi kullanmislardir [7]. 2003 yilinda L.G. Gamero ve
R. Watrous tarafindan, systolic ve diastolic periyotlar arasindaki zamansal farklilik
kullanilarak bir sakli Markov modeli ag1 yardimiyla temel kalp sesi boliimlemesi
gerceklestirilmistir. Sonuglar, kalp sesine ait elektrokardiyogram sinyalinin zirveleri ile
karsilastirtlmis olup, birinci kalp sesi boliimlemesi i¢in %95 ve ikinci kalp sesi

boliimlemesi igin %97 tahmin dogrulugu yakalanmustir [8].

2005 yilinda D. Gill, N. Gavrieli ve N. Intrator yaptiklari ¢alismada homomorfik filtre
kullanilmadan ©once shannon enerji ortalamalarini hesaplayarak boliimleme basarisini

artirmiglardir. Toplam 44 adet ses sinyali lizerinde denemeler yapilmis olup, boliimleme



konusunda %96,5 hassasiyet orani elde edilmistir [9]. Ayn1 yil Bhatikar ve arkadaslar
ozellikle bebeklerde gozlenen masum iifleme durumunun patolojik {iflemeden
ayristirilmasi konusunda ¢alismistir [10]. Denver’da bulunan ¢ocuk hastanesinde toplam
241 adet kalp sesi kaydedilmis olup, bunlarin 88 adedi masum fiifleme ve 153 adedi de
patolojik iifleme grubuna aittir. Ilk olarak ses sinyallerine hizli Fourier doniisiimii
uygulanmis ve 0-300 Hz. araliginda bir dagilima sahip oldugu tespit edilmistir. Daha sonra
252 iiyeli giris katmanina, 15 {iyeli ara katmanina ve 1 tiiyeli ¢ikis katmanina sahip olan
yapay sinir ag1r egitilerek kullanilmistir. Test icin ayrilan kitle {izerinde yapilan
denemelerde 29 masum iiflemeden 24’tinii ve 24 patolojik tiflemeden 21’ini dogru simifta
tahmin etmistir. Yine 2005 yilinda Nigam ve arkadaslari iifleme Oriintiisii olan kalp
seslerinin temel bilesenlerini ayirarak incelemislerdir. Caligma kapsaminda dinamik sistem
teorisinde Onerilen doniisiimler kalp sesi sinyallerine uygulamis olup, temel kalp sesleri ile

ifleme bilesenlerini ayristirilmistir [11].

2006 yilinda Ahlstrom Christer ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada kalp
iiflirlimlerinin tespit edilmesi i¢in aortik stenosis, mitral yetmezlik veya fizyolojik tifleme
olan 36 hastanin kalp sesi alinmis olup, Shannon enerjisi, dalgacik doniisiim kullanilarak
207 adet Oznitelik ¢ikartilmigtir [12]. Bunlardan 157 adedinin ifiiriim tespiti konusunda
daha once kullanilmayan Ozniteliklerden olugmaktadir. Eski ve yeni Oznitelikler
birlestirilerek olusturulan 14 elemanli bir vektor kullanilarak siniflandirma yapilmis olup,
%86 oraninda dogru simiflandirma elde edilmistir. Ayn1 y1l Zhongwei Jiang ve Samjin
Choi tarafindan yapilan c¢alismada farkli esik seviyeleri ve kiimeleme algoritmasi
kullanilarak temel kalp sesleri ayristirilmistir [13]. Ayn1 yil D. Kumar ve arkadaslarinin
yaptigi calisma ile Shannon enerji donilisimii  kullanilarak ses sinyalleri

elektrokardiyogram eslenikleri olmadan temel kalp seslerine ayristirilmistir [14].

2007 yilinda Gupta ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada temel kalp seslerinin
ayristirilmasi igin ses sinyalleri dnce homomorfik filtreden ge¢irilmis olup, daha sonra
k-means kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Bolimleme sathasindan sonra &znitelikler
cikartilmis ve bu Oznitelikler yapay sinir agmin girdisi olarak kullanilmistir. Saglikli,
systolic ve diastolic ifleme olmak tizere ii¢ farkli kategorideki kalp sesleri smiflandirilmisg
olup, basarim sirastyla normal ornekler i¢in %99, systolic iifleme i¢in %85 ve diastolic
tifleme i¢in %86°dir [15].



2008 yilinda Chauhan ve arkadaslari Shannon Ortalama enerjiler ile sinyalin zarfin
bulduktan sonra belirlenen esik deger yardimiyla bdliimleme yapmis daha sonra ¢ikartilan
Oznitelikler ve sakli Markov modeli ile 1381 adet kalp sesi tizerinde smiflandirma
yapilmistir [16]. Elde edilen basari sirasiyla; systolic iifleme i¢in %96 ve diastolic iifleme
ayrimi i¢in %90’dir. Aynm1 yil Choi ve arkadaglar1 zarf bulmak i¢in en uygun yontem
konusunda bir inceleme yapmis olup, Shannon enerji, Hilbert doniisiimii ve kardiyak sesi

karakteristigi dalga formu yontemlerini karsilastirtlmistir [17].

2009 yilinda Maglogiannis 1. ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada dalgacik
doniisiimi kullanilarak temel kalp sesleri ve periyotlar1 bulunmustur. Daha sonra bu
periyotlarin uzunluklari, ortalama degerleri ve varyant degerleri vb. bilgiler kullanilarak
100 adet Oznitelik c¢ikartilmis olup, simiflandirma igin destek vektor makinalari
kullanilmigtir. Calismada yapilan siniflandirma sonucunda %93,42 dogruluk orani elde
edilmigtir [18]. Aym1 yil Chen T. ve arkadaslari mobil telefon {izerinden,
elektrokardiyogram sinyallerini bélimleyen ve kalp atim sayisin1 bulan bir calisma

yapmistir [19].

2010 yilinda Schmidt ve arkadaslari, Stireye-Bagli Sakli Markov Modeli kullanarak kalp
sesi boliimlemesi yapmistir. Geleneksel yonteme ilave olarak veri onisleme ve 6znitelik
¢ikartma safhasindan sonra systolic ve diastolic periyot siirelerinin tahmin edilmesi safhasi
eklenmistir [20]. Ayn1 y1l Ari ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada dalgacik
doniisiimii ile olusturulan 6znitelikler ve destek vektor makinasi kullanilarak siniflandirma
yapilmistir [21]. Onerilen ydntemde Langrange carpani, en kiiciik kare algoritmasi ile
degistirilmis ve agirlik vektoriinde yapilan bu degisim ile siniflandirma hatasi azaltilmigtir.
Sonuglarin diger yontemlere gore daha basarili oldugu tespit edilmistir. Ayni yil,
Avendano-Valencia LD., ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢aligmada, 26 normal ve 19
ifiirim iceren toplam 45 6rnek En-yakin komsuluk siniflandirict kullanilmis olup, %99

siiflandirma basarisi elde edilmistir [22].

2011 yilinda PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2011 tarafindan yapilan
yarisma kapsaminda katilimcilarin 2000 adet elektrokardiyogram sinyalinin bir mobil
uygulama kullanarak siniflandirilmas istenmistir. Katilimcilar tarafindan gergeklestirilen
caligmalarda elde edilen sonuglar bildirgesi ile sunulmustur. Ayn1 y1l Arash Gharenhbaghi

ve arkadaslari ¢ocuklara ait elektrokardiyogram ve ses sinyallerinin her ikisine birden



boliimleme caligmalar1 yapmustir. Saglikli ve patolojik olarak hasta olarak tanimlanan 120
kisiye ait sinyaller {lizerinde analiz yapilmistir. Calisma kapsaminda izlenen yontem
sirastyla; sinyallerin dalgacik doniisiimii alinmais, ikinci seviye katsayilar ile yeniden sinyal
elde edilerek belirlenen esik seviye tizerindeki zirve noktalar1 tespit edilmistir [23]. Ayni
yil Li T. ve arkadaslar1 kalp seslerinin periyodik bir sinyal oldugunu ve bu periyodikligi
ortaya koyma c¢alismistir [24]. Ayni1 yil Moukadem ve arkadaslari tarafindan yapilan

calismada Oznitelik ¢ikartilmasi i¢in hizli Fourier dontisiimii kullanilmistir [25].

2013 yilinda Castro Ana ve arkadaslar1 Kalp seslerini olusturan temel bilesenleri Shannon
enerji kullanarak boliimlere ayirmistir. PhysioNet verileri ile yapilan kiyaslama neticesinde
birinci kalp seslerinin konumlar1 %91 oraninda, ikinci kalp seslerinin konumlari ise %93
oraninda dogru olarak bulunmustur [26]. Ayn1 y1l Moukadem ve arkadaslar1 tarafindan
yapilan c¢alisma kapsaminda Fourier donlisimii ve Shannon enerji donisimii
karsilastirtlmistir [27]. Ayn1 yil Naseri ve arkadaslar1 kayan pencere yontemi ile temel kalp

seslerini tespit etmeyi basarmistir [28].

2014 yilinda Papadaniil ve arkadaslar1 uyguladiklar1 hesaplamalarla kalp sesi sinyalini ikili
sinyal formuna donistiirmistiir. Bu doniisim ile temel kalp sesleri ayristirilmistir [29].
Ayni yil Pedrosa ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada sirasiyla; Shannon enerji, siirekli ve
ayrik dalgacik doniigiimii, Mel frekans katsayilar1 kullanilarak 250 adet oznitelik
cikartilmig olup, bunlardan 167 adedi optimal 6znitelik seti olarak segilerek temel kalp sesi

bilesenleri tespit edilmistir [30].

2015 yilinda Patidar ve arkadaslarinin yaptiklari ¢aligma kapsaminda dalgacik doniigiimii
ve smiflandirma igin destek vektér makinalart kullanilmigtir. Kullanilan ayarlanabilir
seviye dalgacik doniisimii ayrik zamanli bir doniisiim olup, sinyalin daha yumusak bir

halde sunulmasini gergeklestirilmistir [31].

2016 yilinda PhysioNet tarafindan kalp seslerinin analizi ¢aligsmalarinda kullanilmis tiim
veri setleri birlestirilerek veri seti 6zellikleri ve kullanilan analiz yontemleri detayli olarak
aciklanmistir [32]. S6z konusu calismada kalp seslerinin temel 6zellikleri ve boliimleri
aciklanmaktadir. Temel kalp sesi bilesenleri olan S1 ve S2 kalp seslerinin yapisi, frekans
aralig1 ifade edilmektedir. Kalp seslerinin giiriiltii etkisinden temizlenmesi i¢in kullanilan

yontemler ele alinmistir. Ayrica kalp sesi boliimleme ve siniflandirma c¢alismalarinda



kullanilan farkli veri setleri birlestirilerek 2435 adet kalp sesinden olusan bir veri seti
olusturulmus ve kullanima sunulmustur. Calisma kapsaminda sunulan veri seti halen
referans veri seti olarak kullanilmakta olup, birgok calisma ve uygulama bu veriler
kullanilarak tasarlanmaktadir. Aynmi yil Chengyu Liu ve arkadaslar1 2016 PhysioNet
kapsaminda olusturulan veri seti {izerinde smiflandirma yarismast yapilmis olup,
katilimeilarin yontemleri ve basart sonuglart ortaya konulmus olup, yapay sinir aglari,
destek vektor makinalari, en-yakin komsuluk smiflandiric1 gibi ¢esitli siniflandirma
yontemleri ve dalgacik doniisiimii, Mel frekans doniisiimii gibi bolimleme yontemi
kullanilmigtir [33]. Literatiirdeki tiim yontemlerin denenmis olmast nedeniyle ¢ok
kapsamli bir kaynaktir. Ayrica, literatiirdeki en kapsamli agik kaynak veri setinin de

sunulmus olmasi bu ¢alismanin 6nemini artirmis olmaktadir.

2018 yilinda Siddique Latif ve arkadaslar1 benzer sekilde derin 6grenme ile siniflandirma
calismasi yapmuslardir [34]. Ayn1 yil Juan P. ve arkadaslar1 PhysioNet veri setini
kullanarak evirisim sinir agi egitmis olup, kalan verileri test i¢in kullanarak %97 basariya

ulasmuglardir [35].

2019 yilinda Yu Tsaoa ve arkadaslari tarafindan yapilan calismada, dijital stetoskop
tarafindan giiriiltii etkisinin ¢ok az oldugu bir ortam ve kaliteli cihazlar ile orijinal kalp
sesleri kaydedilmistir. Ikinci adimda ise orijinal sesler iizerine degisik sinyal-giiriiltii
oranlarinda giiriiltii etkisi eklenerek yapay giiriiltiilii veriler elde edilmistir. Orijinal sesler
kullanilarak bir derin 6grenme algoritmast egitilmis olup, bu algoritma ile giriiltii

bindirilen sesler analiz edilmis ve temel kalp seslerine ayristirilmistir [36].
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3. VERI VE MOBIL UYGULAMANIN TANITILMASI

Bu bolimde, tez c¢alismasi kapsaminda kullanilan veri seti, gelistirilen yapay zeka
algoritmas1 ve bu algoritmayr kullanarak anlik olarak hastalik tahmini yapan mobil

uygulama modeli agiklanacaktir.

3.1. Veri

Yapay zekad algoritmasinin egitilmesi i¢in PhysioNet CINC 2016 veri seti, mobil
uygulamanin klinik performansini 6lgmek icin ise Ankara Sehir Hastanesi veri seti

kullanilmustir.

3.1.1. PhysioNet CINC veri seti

PhysioNet CINC 2016, kalp sesi analizi ve hastalik tespiti ¢alismalarinda kullanilan tim
kayitlarin birlestirildigi en genis veri setidir. Birbirinden bagimsiz ve degisik zamanlarda
gerceklestirilmis dokuz ¢alismaya ait veri tabanlarini igermektedir. Bu nedenle kullanilan
kayit cihazi, kayit kalitesi, kayit yeri pozisyonu, katilimcilarin yaslari, cinsiyetleri vb.
ozellikler bakimindan farkliliklar bulunmaktadir. Kalp sesi kayitlarinin tamami uzman
hekimler tarafindan iki sinifa ayrilmis olup, sirasiyla; saglikli bireyler “normal” ve hasta
bireyler de “anormal” olarak ifade edilerek etiketlenmistir. Bagimsiz gruplar tarafindan
yapilan calismalarda farkli uzman hekimler tarafindan etiketlendigi i¢in kisisel hatalar
barindirmaktadir. Kayitlar on saniye ile birka¢ dakika arasinda degisen uzunluklarda
kaydedilmistir. PhysioNet CINC 2016 veri setini olusturan dokuz veri tabani hakkinda
detayh bilgiler asagida sunulmaktadir.

e MIT veri tabani: Prof. John Guttag, Dr. Zeeshan Syed ve meslektaslar tarafindan
Massachusetts Teknik Universitesi’nde olusturulmus olup, toplam 409 kalp sesi
icermektedir [37, 38]. Kayit esnasinda Welch Allyn Meditron elektronik stetoskop
kullanilmis olup, kayit cihazi gogiis iizerinde dokuz farkli noktaya odaklanmistir. Her
katilimcidan birden fazla kayit alinmis olup, toplam bes farkli grup olusturulmustur. Bu
gruplar sirastyla; normal, mitral kapak hastaliklari, {ifleme, aort hastaliklar1 ve cesitli

patolojik durumlardir. Kayitlar ev ziyaretleri esnasinda veya klinik ortamlarda hastane



12

ziyaretlerinde toplanmistir. Kayitlarda organlardan kaynaklanan giiriltiiler, stetoskop
cihazin hareket ettirilmesinden kaynaklanan giiriiltiiler ile konusma, arag¢ sesi gibi ortam
giirtiltileri vardir. Bu veri setindeki toplam katilime1 sayisi ve kayit sayilar1 Cizelge 3.1.°de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. MIT kalp sesi veri taban1 detayli 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimci sayis1 | Kayit sayisi Ornekleme frekansi

Normal 38 117
MKH 37 134

44 100 Hz,

MIT Ufleme 34 118 Welch Allyn electronic

stethoscope
AH 5 17
CPD 7 23

e AAD veri tabami: Aalborg Universitesi’nde yapilan calisma kapsaminda tarafindan
olusturulmustur [20]. Kalp sesleri Littman elektronik stetoskop kullanilarak toplanmustir.
Toplam 151 katilimci bulunmakta olup, bunlardan 30 kadarinin kalp kapakc¢ik problemi
bulunmaktadir. Calismanin temel amaci koroner arter hastaligini tespit etmek oldugu icin
kalp kapak¢ik problemi oldugu bilinen hastalardan kayitlar toplanmistir. Kayitlarin
cogunlugu sekiz saniye civarinda bir uzunlukta toplanmistir. Katilimei sayisi, kayit sayist

ve kayit cihazi 6zellikleri Cizelge 3.2.’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. AAD kalp sesi veri taban1 detayli 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimer sayis1 | Kayit sayisi Ornekleme frekansi
Normal 121 544 4000 Hz,
AAD _
KAH 30 151 3M Littmann
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e AUTH veri tabam: Aristotle Universitesi’nde Dr. Chryse D. Papadantil ve arkadaslari
tarafindan Thessaloniki Hastanesi’nde 45 katilimer ile kalp sesleri kayit altina alinmistir.
Kayitlar 10 saniye ile 122 saniye arasinda degismekte olup, gogiis bolgesinden kayit
yapilmustir. Veri seti hakkinda detayli bilgiler Cizelge 3.3.’te gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. AUTH kalp sesi veri tabani detayl1 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimer sayisi | Kayit sayisi Ornekleme frekansi
Normal 11 11
4 000 Hz,
AUTH MY 17 17 _
Audioscope
AH 17 17

e TUT veri tabani: Toosi Teknik Universitesi tarafindan gergeklestirilen calisma
kapsaminda 2013 yilinda olusturulmustur [28]. Katilimcilarin hastalik durumlarinin
etiketlenmesi i¢in kalp sesleri kaydedilmeden 6nce elektrokardiyogram kayitlari da alinmis
ve teshis i¢in kullanilmistir. Kayit esnasinda dort farkli odak noktasi kullanilmis olup, 15
saniye uzunlugunda 174 adet kayit elde edilmistir. TUT wveri seti i¢in detayl bilgiler
Cizelge 3.4." de gosterilmektedir.

Cizelge 3.4. TUT kalp sesi veri taban1 detayl 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimcr sayist | Kayit sayisi Ornekleme frekansi
Normal 28
TUT 174 8 000 Hz
CPD 16

e UHA veri tabani: Bu veri setindeki kalp sesleri Infral Corporation’nin {iirettigi prototip
stetoskoplar ile 2013 yilinda Dr. Ali Moukadem ve arkadaslari1 tarafindan kayit altina
alinmistir. Toplam 79 kayit bulunmakta olup, norma kayitlar iki farkli gruptan
toplanmistir. Normal katilimeilar sirasiyla; NHC olarak isimlendirilen gruptaki 18-40 yas
araligindaki 19 kisi ile Avrupa Uzay Ajansi tarafindan fonlanan MARS500 projesinde
gorevli 6 astronot bulunmaktadir. Anormal kayitlar ise Strasburg Hastanesi’nde tedavi
goren 30 katilimciya aittir. Bu katilimcilarin 10’u bayan 20’si erkek ve tamami 44 ile 90

yas aralifindadir. Kayitlar mitral ve aortik bolgeden alinmis olup, ECG ve goriintiileme
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yontemleri ile hastalarin ritmik bozukluklar ve kalp kapak hastaliklart oldugu teyit

edilmistir.

Cizelge 3.5. UHA kalp sesi veri tabani detayl 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimei sayist | Kayit sayisi | Ornekleme frekansi
Normal: NHC 19 19
UHA Normal: MARS500 6 20 8 000 Hz
Pathologic 30 40

e DLUT veri tabam: Bu veri setindeki kalp sesleri Dalian Teknoloji Universitesi’nde
2011 yilinda gerceklestirilen ¢alisma kapsaminda olusturulmustur [24]. Yaslar1 4 ile 35
arasinda degisen 174 saglikli katilimci ile yaslar1 10 ile 88 arasinda degisen 335 kalp
hastasindan ses kayitlar1 toplanmigtir. Kayitlar 5 saniye ile 98 saniye arasinda degisen

uzunluklardadir.

Cizelge 3.6. DLUT kalp sesi veri taban1 detayli 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimcr sayist | Kayit sayisi Ornekleme frekansi
Normal 174 338 8 000 Hz,
DLUT .
KAH 335 335 3M Littmann

e SUA veri tabami: Shiraz Universitesinde 2015 yilinda gerceklestirilen ¢alisma
kapsaminda olusturulmus olup, bu veri setinde sadece yetiskinler oldugu icin Shiraz
Universitesi eriskin veri seti olarak da isimlendirilmektedir. [39]. Yaslar1 16 ile 88
arasinda degisen 69 kadin ve 43 erkek katilimcidan olusan bir grup igerisinde kayitlar
toplanmustir. Kalp sesi kayitlar1 gogiis apex bolgesinden ve katilimcilar dinlenme halinde
iken alinmistir. Kayit uzunluklart 30 saniye ile bir dakika arasinda degismekte olup

cogunlukla her katilimcidan tek kayit alinmistir.
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Cizelge 3.7. SUA kalp sesi veri tabani detayli 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimci sayis1 | Kayit sayisi Ornekleme frekansi
Normal 79 81 8 000 Hz,
SUA
Pathologic 33 33 JABES stetoskop

e SUF veri tabani: Bu veri seti de SUA veri seti ile ayni ¢calisma kapsaminda 2015 yilinda
Shiraz Universitesindeki ¢alismada olusturulmustur [39]. Veri seti, yaslar1 16 ile 47
arasinda degisen 109 hamile katilimcidan elde edilen kayitlar ile olusturulmustur. Kayit
esnasinda stetoskop cihazi maternal bolgeye odaklanmis olup, ikiz cocuk bekleyen yedi
hamile katilimcidan iki farkli boélgeden iki farkli kayit alinmistir. Kayitlar ortalama 90

saniye uzunlugundadir.

Cizelge 3.8. SUF kalp sesi veri tabani detayli 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimer sayisi | Kayit sayisi Ornekleme frekansi
Fetal 116 119 8 000 Hz,
SUF
Maternal 109 92 JABES stetoskop

e SSH veri tabanmi: Bu veri seti, Danimarka Skejby Sygehus Hastanesi’ndeki hastalardan
elde edilmistir. Toplam 35 katilimcidan gogiis bolgesinden kayitlar alinmistir. Kayit

uzunluklari 15 saniye ile 69 saniye arasinda degismektedir.

Cizelge 3.9. SSH kalp sesi veri tabani detayli 6zellikleri

Veri tabani Bulgu Katilimer sayist | Kayit sayisi Ornekleme frekansi
Normal 12 12
SSH 8 000 Hz
Pathologic 23 23

3.1.2. Ankara Sehir Hastanesi veri seti

Mobil uygulama Ankara Sehir Hastanesi Kardiyoloji Boliimii’'nde 162 katilimer tizerinde

test edilmistir. Mobil uygulama her bes saniyede bir tahmin iiretmektedir ve bu esnada
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kalp sesleri mobil cihaz donanimi iizerinde kaydedilebilmektedir. Mobil uygulamanin
kayit 6zelligi kullanilarak 162 adet kalp sesi kaydedilmistir. Kayit esnasinda ThinkLabs
marka dijital stetoskop gogiis bolgesinde dort farkli odak noktasi iizerine konumlandirilmis
olup, kalp sesleri 25 saniye ile 45 saniye arasinda degisen siirelerde kaydedilmistir. Veri
seti saglikli ve hasta olarak iki temel grupta uzman kardiyologlar tarafindan etiketlenmistir.
Oncelikle, mobil uygulama ve saysal stetoskop kullanilarak kardiyologlar tarafindan
dinlenme yapilmis ve kayit yapilmistir. Daha sonra, ilk safhada uzman doktorlar ve mobil
uygulama tarafindan hasta olarak belirlenen tiim katilimcilarin hastalik durumlarinin teyit
edilmesi i¢in ECG ve goriintiilleme teknikleri vb. yontemler kullanilmistir. Bu veri setine

iligkin detayli bilgiler Cizelge 3.10.’da sunulmaktadir.

Cizelge 3.10. Ankara Sehir Hastanesi kalp sesi veri tabani detayli 6zellikleri

i 5 i Ya Stire
Bulgu Stetpskop ile Diger j[etklkler $ . Kayit Cihazi
teshis sonucu |ile teshis sonucu (Y1l) | (Saniye)
ThinkLabs sayisal
Saglikl 88 - 15-70 | 25-45 stetoskop,
44 100 Hz
ThinkLabs sayisal
Hasta 74 74 15-70 | 25-45 stetoskop,
44 100 Hz

3.2. Mobil Uygulama

Mobil uygulama, sayisal stetoskop ile alinan kalp seslerinin yapay zeka algoritmasi ile
analiz edilerek hastalik teshis sonucunun kullaniciya sunuldugu bir sistemdir. Mobil
uygulama ag baglantisi ile sunucu sisteme baglanma ihtiyaci duymadan, tamamen mobil
cihaz donanimini kullanarak hesaplama ve analiz yapmaktadir. Analizler anlik olarak
yapilmakta ve her bes saniyede bir analiz sonucu mobil cihaz ekraninda gosterilmektedir.
Ayrica ekran kaydirildiginda anlik olarak kalp ses sinyali grafigi ekranda cizdirilmekte ve
dinamik olarak akmaktadir. Bu grafik 6zellikle uzman doktorlarin normal ses grafigine ait
olmayan kalp hastaligin kaynakli oriintlileri gozlemlemesine ve duyduklari anormal
orlintlileri anlik olarak gorsel grafikte eslestirmelerine yardimci olmaktadir. Mobil

uygulama cep telefonlar1 ve tablet cihazlar i¢in iki farkli tasarim ile olusturulmustur. Daha
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once ifade edildigi iizere algoritma bes saniye uzunlugundaki kalp seslerinden 6znitelikler
cikartarak hastalik tahmini yapmaktadir. Dolayistyla, her bes saniyede yeni hastalik tahmin
sonucu ekranda gosterilmekte ve onceki tahminler silinmektedir. Tablet siiriimiinde onceki
tahmin sonuclarinin da karar siirecine eklenmesi ve hafizali bir bellekte kaydedilen
tahminlerin ¢ogunluk oylama yontemi ile sunulmasina yonelik bir ihtiya¢ uzman hekimler
tarafindan talep edilmistir. Bu nedenle tablet siirlimiine son bes tahmine ait bilgiyi
gosterecek sekilde hafizali destekli teshis sonucu da eklenmistir. Uygulama, hastalik
tahmin sonucu ve anlik kalp sesi grafiginin ekranda sunulmasinin yaninda kalp sesinin
mobil cihaz donanimina kaydedilebilmesine de imkan saglamaktadir. Mobil uygulamanin

nasil ¢calistigina iliskin ¢ergeve Sekil 3.1.”de sunulmaktadir.

- )
o 1 I TR i 2 ........... > . . .
gresssmasssmsnensi ST » " Y ’ Kalp sesi algoritmaya . O. {
§S Tl R : ' aktarimaktadir. E o
:Sayisal stetoskop ile kalp sesi: : Pl
- mobil cihaza aktariimaktadr.: iy ” 000 ' 'g

‘ Prediction

| Analiz sonucu ekranda Yapay Zeka Algoritmas! :
AJV;% 0 gosterilmektedir.

—_ .. Mobil Cihaz !
Sayisal Stetoskop W o W R AR BB R RRmm s REE R e ¢
Mobil Uygulama

Sekil 3.1. Mobil uygulamanin temel bilesenleri ve ¢alisma tasarimi

Uygulama Android tabanli isletim sistemlerine sahip mobil cihazlarda calisacak sekilde
derlenmis olup, uygulamanin temel bileseni olan yapay zeka algoritmast MATLAB
ortaminda gelistirilmistir. Algoritmanin gelistirilmesinden sonra uygulamay1 olusturan tiim
bilesenler Mobil Cihazlar i¢in Simulink Destek Paketi kullanilarak sistem olarak

tasarlanmis ve derlenmistir. Bu paket MATLAB fonksiyonlart ve MATLAB Simulink
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bilesenlerini kullanilarak yapay zeka modelleri ile mobil uygulama tasarlamaya ve
derlemeye imkan saglamaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen ve klinik ortam
basar1 testleri yapildiktan sonra kullanima sunulan mobil uygulama da bu platform
kullanilarak gergeklestirilmistir.

Mobil uygulamaya ait MATLAB Simulink modeli Sekil 3.2.°de sunulmakta olup, bu
sekildeki kirmizi baloncuklar uygulamanin ekranda goriinen butonlarini, sayisal ¢ikti
degerlerini, kalp sesi grafigi ve kayit zamanmi gibi gorselleri igermektedir. Mavi renkli
baloncuklar ise sirasiyla; kalp sesinin alinmasini, 6zniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in kullanilan
fonksiyonlari, hastalik teshisi i¢in kullanilan siniflandirma algoritmasini ve hastalik tahmin
sonucu ile bu sonuca iligkin resmin ekranda gosterilmesi islemlerinin yapildig:1 alanlar

icermektedir.

IKINCI BALON: Kalp sesi grafigi UEUNCU BALON: Ozniteliklerin gdsterilmesi

LTI ITr e . gmrasnssases " 4.CIKTI
. - * | Android : RULCLLCLEEEEEEET . .
' = e — ! :
:.‘mmocmomnm GRAPH v TR, 3 pfosen :
" ) D ", _ TR
220 500 Ornek s 8
. . : ; Android 5
1 G|RD| I slmog\cm : . : I onacl’;alms i : : Predict_Class f : : :
....;..........., REREICIY oo . . : + 1 CURRENTDIAGNOSE  *
: BUFFER & S - : :
N i . * "ERTRACT FENTURES % " PREDICT OS¢ Ao
- [l s o "-....-....-..-:' MITTIT) ennnnnns® . E .
. H 2. OZNITELIKLERIN CIKARTILMASI 3. SINIFLANDIRMA Predct Class 1 | & .
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Sekil 3.2. Mobil uygulamaya ait MATLAB Simulink modeli
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flerleyen béliimlerde mobil uygulamada kullanilan modeli olusturan Simulink ifadelerini
daha genis bir sekilde ele alirsak; Sekil 3.2.°de mavi renkli baloncuklar ile isaretlenen

girdi, Ozniteliklerin ¢ikartilmasi, siniflandirma ve ¢ikt1 bloklar ile sirasiyla agiklanacaktir.

3.2.1. Girdi blogu

Mobil uygulama kalp sesi sinyalini sayisal bir stetoskop cihazin mobil cihazin kulaklik
girisine baglanmasi ile almaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan stetoskop ThinksLabs
marka ve saniyede 44 100 Hz 6rnekleme frekansina sahip bir cihazdir. Bu cihazdan gelen
kalp sesi sinyalinin mobil uygulama ile alinabilmesi icin AUDIO CAPTURE isimli bir
Simulink blogu eklenmis ve uyumlu ¢alismasi igin 6rnekleme frekansi 44 100 Hz olarak
ayarlanmistir. Bu blok stetoskoptan gelen sinyali girdi olarak kabul etmekte olup, sinyali
ti¢ farkli hedefe gondermektedir. Girdi sinyalinin gonderildigi hedefler sirasiyla; dosya
yazma blogu (FILE_ WRITE), akan sinyalin biriktirildigi BUFFER bileseni ve son olarak
akan sinyal grafiginin ¢izdirildigi PHONOCARDIOGRAM GRAPH bilesenidir.

Giris blogu iki kanalli bir yapiya sahip oldugu icin her saniyede birbirinin aynist olan
kanallardan 44 100’er adet ornek akmaktadir. Akan sinyal birinci balondan gelen bir
kontrol sinyali ile FILE WRITE blogu tarafindan mobil cihazin dahili hafiza birimine
Recorded PCG_Signal.wav ismiyle, wav formatinda kaydedilmektedir. Dahili hafizaya
kaydetme iglemini yapan blok, Mobil Cihazlar i¢in Simulink Destek Paketi’nin yliklenmesi
ille MATLAB Simulink kiitiiphanesinden eklenebilecek bilesenlerinden birisidir. Kayit
yeri, kayit ismi, Orneklem frekanst ve kontrol girisi gibi  parametreler

degistirilebilmektedir.

Kayit islemini kontrol eden sinyal birinci balonda bulunan START RECORDING isimli
buton ile tetiklenmekte ve durdurulmaktadir. Bu buton da Simulink kiitiiphanesinden
secilebilmekte olup, durum tabanli Boolean tipinde bir deger iiretilmektedir. Eger buton
kapali konumda ise False, a¢cik konumda ise True degeri tiretilerek gonderilmektedir. Elde
edilen buton degerinin Integer degere, yani sifir ve bir degerine c¢evrilmesi ig¢in
BUTTON_VALUE isimli bir fonksiyon kullanilmaktadir. Bu fonksiyon degeri hem yazma

blogunu hem de kayit zamanin1 gosteren blogu beslemektedir.
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Kayit zamanin1 gosteren blok ise birinci balonda yer alan RECORDING TIME isimli
bloktur. Bu blok, giris portunda beslendigi sayacin degerini siirekli ekrana basmaktadir.
Eger sayag bir degeri ile beslenirse, yani iki durumlu kayit baslama butonu a¢ik konumda

olursa sayacin degeri siirekli artar ve salise hassasiyetinde kayit zamanini artirir.

Sekil 3.2.’de kirmiz1 renk ile belirtilen ikinci balondaki bilesen ile kalp sesi grafigi anlik
olarak ¢izdirilebilmektedir. Grafik ¢izdirmek i¢in kullanilan bilesen Simulink
kiitliphanesinde bulunmakta olup, diizgiin bir grafik ¢izdirilebilmesi i¢in giris sinyalinin
degeri ve tipi, grafik boyutu, grafik maksimum degerleri, dinamik olgekleme vb.
parametrelerin dogru tanimlanmasi1 gerekmektedir. Giris blogundan gelen akan sinyal iki
kanal halinde her saniyede 2 x 44 100 boyutundaki bir matris olusturur. ki kanal grafik
olarak cizdirmek ve islemek icin gereksizdir. Bu nedenle ikinci balonun beslendigi porttan
hemen 6nce akan sinyal STEREO _TO_MONO isimli fonksiyon ile 1 x 44 100 boyutuna
indirilmektedir. Ayrica, bu fonksiyon ile tek kanala indirgenen kalp sesi sinyali islenmek
izere bes saniyelik boliimler halinde depolanacagit BUFFER isimli bir depolama bloguna
aktarilir. Simulink kiitliphanesinde bulunan bu blok 6rnek sayisina gore istenen biiytikliikte
sinyal olusturmak icin kullanilir. Blok belirlenen 6rnekleme frekansina gore ¢alisir ve anlik
olarak akan sinyal degerlerini tutar. Bu blokta ilk giren 6rnek ilk ¢ikar (FIFO). Bes saniye
uzunlugunda bir sinyal elde edilmek istendiginden, toplam o6rnek sayist 220 500 olarak
belirlenmistir. Burada basit fakat 6nemli bir noktaya temas etmek gerekmektedir; mobil
cihazlarin ve stetoskop gibi gilincel kayit cihazlarmin ¢ogunun kabul edilen taniml
ornekleme frekansi 44 100°diir. Fakat farkli 6rnekleme frekansina sahip bir stetoskop veya
kayit cihazi kullanilacaksa ve giris blogunda bir uyumlastirma yapilmadiysa, giris
kaynagindan akan sinyalin Ornekleme frekansi bes ile carpilarak BUFFER blogunun

degerinin kaynak kodlarda giincellenmesi gerekecektir.

3.2.2. Ozniteliklerin ¢ikartilmasi blogu

Girdi boliimiinden akan sinyal bes saniyelik ¢erceveler halinde ele alinmis olup,
Sekil 3.2.” de goriilmekte olan EXTRACT FEATURES isimli blok igerisindeki MATLAB
fonksiyonu kullanilarak her ¢erceveden zaman, frekans, enerji ve yiiksek seviye istatistik
tabanli 6znitelikler ile Mel frekansi katsayilarindan elde edilen 6znitelikler ¢ikartilmistir.
Bu kisimda gergeklestirilen 6znitelik ¢ikartma siirecine iliskin akis diyagrami Sekil 3.3.’de

sunulmaktadir.
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Veri On isleme

S1
Kalp Sesi (PCG) | Giiriiltiiden Temizleme Systole >
) ) Oznitelik Cikartma
Boliimleme S2
Diastole>

Sekil 3.3. Oznitelik ¢ikartma siireci

Veri 0n isleme safhasinda iki temel islem gergeklestirilmektedir. Bunlardan ilki giiriiltiiden

temizleme islemi, ikincisi ise temel kalp seslerine ayirma yani boliimleme islemidir.

e Giiriiltiiden temizleme: Egitim i¢in kullanilan veri setindeki kalp sesleri hem klinik
ortamda hem de ev ziyaretleri gibi klinik dis1 ortamlarda kayit altina alinmistir. Ayrica,
veri setini olusturun veri tabanlari bagimsiz c¢alismalar ile olusturuldugu i¢in kayit odak
noktasi farklidir, kullanilan kayit cihazlarinin kalitesi farklidir. Bu durum kalp seslerinde
hem organlardan kaynaklanan i¢ ortam giiriiltiilerinin hem de gevresel faktorlerden
kaynaklanan dig ortam giiriiltiilerinin bulunmasina neden olmaktadir. Kalp seslerini
olusturan temel bilesenler birinci ve ikinci kalp sesleri olarak ifade edilmektedir. Temel
kalp sesleri 20 ile 150 Hz araligindaki alt frekans bantlarinda yer almakta olup,
organlardan kaynaklanan giiriiltiiler ile kayit esnasinda ortamdan kaynaklanan diger
giriiltiler yiiksek frekans bantlarina aittir [40]. Dolayisiyla, kalp seslerini giiriiltiiden
temizlemek i¢in alcak frekanslar1 gegiren bir filtre kullanmak faydali olacaktir. Bu ¢alisma
kapsaminda kesim frekans1 150 Hz olan butterworth tipinde bir filtre tiim kalp seslerine
hem egitim sathasindan bonce hem de algoritmanin 6zniteliklerin ¢ikartilmasi sathasinda

kullanilan fonksiyon igerisinde uygulanmaktadir.

e Boliimleme: Kalp sesleri, kalbin mekanik olarak kasilmasi ve gevsemesi ile kan
akisindan kaynaklanan iki temel ses Oriintiislinii icermektedir. Bu sesler sirasiyla, birinci
kalp sesi (S1) ve ikinci kalp sesi (S2) olarak isimlendirilmektedir. Birinci kalp sesi ile
ikinci kalp sesi arasindaki bolim Systole ve ikinci kalp sesi ile birinci kalp sesi arasindaki

bolime ise Diastole ad1 verilmektedir.
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Sekil 3.4. Temel kalp sesleri, periyotlar ve giiriiltii oriintiileri.

Temel kalp sesleri hastalik tespiti i¢in kullanilan faydali ortintiilerdir. Saglikli kalp sesleri
sadece temel kalp seslerini icermektedir. Hasta bireylere ait kalp sesleri ise kalbin mekanik
hareketinin diizgiin olmamas1 nedeniyle ilave giiriiltiilii ortintiiler barindirmaktadir. Kalp
sesleri periyodik sinyaller olup, bir kalp atig1 birinci kalp sesi, ikinci kalp sesi, systolic ve
diastolic periyotlar1 kapsar. Saglikli bireylerde, dinlenme pozisyonunda kalp atis hizi
dakikada 60-80 arasindadir [41, 42]. Sekil 3.4.”de iist kisimdaki grafikte temel kalp sesleri,
periyotlar ve bir kalp atisi uzunlugu gosterilmekte olup, alt kisimdaki grafikte kirmizi

daireler icerisinde belirtilen giiriiltiilii oriintiiler gosterilmektedir.

Temel kalp seslerinin tespit edilmesi, yani boliimleme yapilabilmesi i¢in birgok teknik ve
yontem kullanilmaktadir [32]. Bu yontemleri dort temel grupta toplamak miimkiindiir.
Sirastyla; sinyalinin zarfinin ¢ikartilmasi tabanli, 6znitelik tabanli, makine &grenmesi
yontemleri tabanli ve sakli Markov modeli kullanilarak gerceklestirilen yontemler olarak

gruplanabilir.

Zarf tabanli yontemlerde Shannon enerjisi ile zarf g¢ikartmak kullanilan ydntemlerden
birisidir [5]. Bu yontemde, diisiik yogunluktaki ses bilesenleri zayiflatilarak, orta yogunluk

seviyesindeki ses bilesenleri vurgulanmaktadir. Baska bir calismada, Shannon zarfi
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cikartilmadan once dalgacik doniisiimii yapilmistir [6]. Bir diger c¢alismada, Hilbert
doniisimii kullanilarak kompleks sinyal reel ve sanal kisimlarma ayrilmig, daha sonra
sanal kisitmdan anlik frekanslar ¢ikartilarak zarf siiziilmiistiir [43]. Bu yontem S1 ve S2
zirvelerinin karakteristigi olarak da bilinmektedir. MHS veri tabanindaki veriler lizerinde

caligma yapilmis ve ortalama %97 civarinda bir boliimleme basarisi elde edilmistir.

Oznitelik tabanli yontemler de ise frekans, zaman ve genlik temelli Oznitelikleri
kullanilarak béliimle yapilmaktadir. Dalgacik doniisiimii yapildiktan sonra frekans temelli
Oznitelikler ¢ikartilarak yapilan bolimleme neticesinde %98 dogruluk yakalanmugtir.
Benzer sekil de Shannon entropi ve zaman uzayindan elde edilen 6znitelikler ile yapilan

boliimleme ¢alismalar1 da bulunmaktadir.

Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilan calismalarda sinir aglari siklikla

kullanilmaktadir [7]. Sik kullanilan bir diger yontem K-means kiimeleme yontemidir [19].

Sakli Markov modeli temelli yontemlerde, olasiliksak sonlu durum makineleri kullanilarak
S1 ve S2 tespiti yapilan ¢alismalar bulunmaktadir [8]. Boliimleme ¢alismalarinda en ¢ok
kullanilan yontemlerden birisi de 2010 yilinda gerceklestirilen sakli yart Markov modelidir
[18]. Bu ¢alismada oncelikle elle S1 ve S2 noktalar1 isaretlenmis, daha sonra systolic ve
diastolic periyotlarin ortalamalar1 hesaplanarak S1 ve S2 durumlarimin  Gauss
dagilimindaki beklenen yerleri ¢ikartilmistir. Toplam dort durum bulunmakta olup, bunlar,

S1, S2, systolic ve diastolic olarak isimlendirilmektedir.
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R e
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Ampltude

0.3 ' ' ' ' ' ' ' '
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Sekil 3.5. Aday zirveler ve eleme sonrasi kalan S1-S2 temsilci zirve noktalari.
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Bu ¢alismada kullanilan boliimleme yontemi ise zarf tabanli bir yontemdir. Sinyalin zarfi
alindiktan sonra en biiyiik zirve noktasi tespit edilmektedir. S1 ve S2 noktalarin1 bulmak
icin en biiyiik genlik degeri olan zirve degerinin %30’u esik seviye kabul edilerek bu
degerden biiyiik olan tiim zirveler aday zirve noktasi olarak alinmaktadir. Aday zirveler ile
fazla zirvelerin elenmesinden sonra kalan S1-S2 oriintiilerini temsil eden zirveler Sekil

3.5.’de gosterilmektedir.

Eleme algoritmasi uygulandiktan sonra her S1 ve S2 Oriintiisiinii temsil etmek iizere bir
tane zirve noktast kalir (Sekil 3.5.). Dolayisiyla, bu temsilciler kullanilarak systolic ve
diastolic periyot uzunluklar1 hesaplanabilir. Periyotlar ve temel kalp sesleri belirlendikten
sonra, yani kalp seslerinde boliimleme islemi gergeklestirildikten sonra zaman uzayi,
frekans uzay1 ve istatistiksel temelli Oznitelikler cikartilabilir. Bu ¢alisma kapsaminda
gelistirilen boliimleme algoritmasi dort adim halinde uygulanmaktadir. Bu adimlar

sirastyla;

Birinci adimda aralarinda 50 milisaniyeden az olan zirveler kontrol edilmektedir. Eger iki
komsu zirve arasindaki siire 50 milisaniyeden az ise genlik degeri kii¢lik olan elenir, diger

zirve ise saklanir.

Ikinci adimda kalp atim sayis1 kullanilarak bir varsayim ortaya konulmaktadir. Saglhikli
bireylerde beklenen dakikadaki kalp atim sayis1 60-80 arasindadir. Bu deger dikkate
aliarak, sirasiyla systolic periyot, diastolic periyot ve S1-S2’leri igeren bir kalp atiminin
dakikada en az 40, en fazla 140 olabilecegi kabul edilmis ve zirve hesaplamalar1 buna gore
yaptlmistir. Dolayisiyla, kalp atist en kisa 400 milisaniye, en uzun 1500 milisaniye

arasinda degisen siirelerde olmalidir.

Ugiincii adimda kalp atim sayis1 varsayimi kullanilarak aralarinda 400 milisaniyeden az
fakat 50 milisaniyeden uzun zaman aralig1 olan zirvelerden genlik degeri kiigiik olan elenir

ve bliylik olan saklanir.

Son adimda ise aralarinda 1500 milisaniyeden uzun zaman aralifi olan zirveler aranir.
Yukarida ifade edilen kalp atim sayis1 varsayimina gore iki zirve arasinda bu kadar uzun

bir siire olamaz ve tespit edilemeyen zirveler olmasi gerekmektedir. Bu nedenle
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gozlemlenemeyen zirve noktalarmi bulmak icin esik deger asagi cekilerek yeni zirve

noktalar1 aranir ve ilk li¢ adim tekrarlanir.

e Oznitelikler: Veri 6n isleme sathasindan sonra zaman, frekans, istatistiksel 6zellikler ve
Mel frekansi katsayilar1 kullanilarak 33 adet 6znitelik hesaplanmaktadir. Bu 6zniteliklere
ait detayl bilgiler Cizelge 3.11.’de sunulmaktadir. Yukarida bahsedilen 33 6zniteligin 13’1
Mel frekansi katsayilar1 kullanilarak elde edilmistir. Mel frekansi katsayilar1 ses isleme
uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir [44]. Bu katsayilar hesaplanirken oncelikle,
sinyal cercevelere ayrilarak gilic spektrumu ¢ikartilmaktadir. Bu islem gelen seslerin
frekansina bagl olarak farkli siddette titreserek isitmeye yardimei olan insan kulagindaki
koklea isimli organi taklit etmek i¢in yapilir. Daha sonra, 0 Hz frekansinin yakininda ne
kadar enerji oldugunu gdsteren dar bant gegiren bir filtre kullamilir. Insanlar diisiik
frekanslarda isitmede konusunda iyidir, bu nedenle bu 6zelligi taklit etmek i¢in logaritmik
bir 6l¢ek kullanilir. Logaritma alindiktan sonra, ayrik kosiniis doniisiimii gergeklestirilir ve

13 katsay1 Mel frekansi katsayilari olarak alinir.

Cizelge 3.11. Oznitelikler.

Sira No Matematiksel Gosterim Aciklamalar
L (Z,T:{ X)) Sinyalin ortalama degeri
Txfs hesaplanmaktadir.
5 X(T*fs)/2)+ X((Txfs)/2)+1) Sinyalin ortanca degeri
Txfs hesaplanmaktadir.
2 . . .
Txf. ; Sinyalin standart d
; Zi:ls ((X(l)) _ H) inyalin standart sapma degeri
T % fs hesaplanmaktadir.
A ZiT:{S 1(X (D) -yl Ortalama Mutlak Sapma (OMS)
Txfs degeri hesaplanmaktadir.
En kii¢iik say1 (minimum) ile veri
setinin ortanca degeri arasindaki
. orta say1 olarak tanimlanir.
5 Ik ceyrek (C1) o ‘
Verilerin %25'i bu noktanin
altinda oldugu i¢in, 25. ampirik
ceyrek olarak da bilinir.
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Cizelge 3.11. (devam) Oznitelikler.

Sira No

Matematiksel GOsterim

Aciklamalar

Ugiincii ¢eyrek (C3)

Veri setinin medyan ve en yiiksek
degeri (maksimum) arasindaki orta
degerdir. Verilerin %75'1 bu
noktanin altinda kaldigindan, iist
veya 75. ampirik ¢eyrek olarak
bilinir.

C3-Cl

Ucgiincii ceyrekteki terim ile ilk
ceyrekteki terim arasindaki fark.

N 3
D (X - w/o) .
i=1

Sinyalin ¢arpiklik degeri
hesaplanmaktadir.

X(i) sinyalin anlik degerini, p tim
degerlerin ortalamasini, ¢
degerlerin standart sapmasini,

N ise sinyaldeki degerlerin sayisini
temsil etmektedir.

N 4

Y ((x@) - w/o) .

=1

Sinyalin basiklik degeri
hesaplanmaktadir.

X(1) sinyalin anlik degerini, p tiim
degerlerin ortalamasini, ¢
degerlerin standart sapmasini,

N ise sinyaldeki degerlerin sayisin
temsil etmektedir.

10

Txfs

> X * log(X (D)
i=0

Shannon entropi degeri
hesaplanmaktadir.

11

> X() + log(X (1))
=0

Hizl1 Fourier Doniistimii alindiktan
sonra sinyalin Shannon enerjisi
hesaplanmaktadir. X(f) sinyalin

Fourier doniisiimiinii
gostermektedir.

12

i2mwkn

Max(EN-ltX() e  ~ )Hz

Hizli Fourier Doniisiimii alindiktan
sonra, maksimum frekans degeri
hesaplanir (Hz).

13

i2wkn
Max(EN- X (i) e” ~ ) Spektrum
degeri

Hizl1 Fourier Doniistimii alindiktan
sonra, maksimum frekansa ait
spektrum degeri hesaplanir.

14

i2mkn
Enerji[Max(Zﬂvz_OlX(i) e N )]

Toplam Enerji

Maksimum enerjinin toplam
enerjiye orant hesaplanmaktadir.
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Sira No Matematiksel GOsterim Aciklamalar
Mel Frekans1 Katsayilari:
- Sinyal kiiclik ¢ergevelere ayrilarak
PiH=1Xj(f)|2 her g¢erceve igin  spektral  giic
yogunlugu hesaplanir.
_ e
15-27 Mel (f) = 1127 log(1 + 700) - Spektral giice Mel filtresi uygulanir.
Bunun i¢in her tim filtrelerin
logaritmas1 alinmaktadir. Daha sonra
Ayrik Kosiniis Doéniistimii
hesaplanarak 13 katsayr alinmaktadir.
N N .
28 abs (L= SiV(l) 52() Systolic periyot ortalama degeri.
N N .
29 abs Qi1 S?V(l) - Sii+ 1) Diastolic periyot ortalama degeri.
. . 2
30 L.((S1) — $2()) — T12(a)) Systolic periyot standart sapmasi.

J

N

N ((S2() — $1(i + 1)) — T21(a))’

31 Diastolic periyot standart sapmasi.
N-1
Eleme sonrasindaki zirve sayisi Eleme algorltmasmdan.sonra kalan
32 Tonl - zirve sayisinin toplam zirve sayisina
opiam zirve saylsl orani hesaplanmaktadir.
Eleme sonrasindaki zirvelerin l;:(lelme a‘lgo?tr'nam u%{iulan(ilktarll sonra
33 genlik ortalamalari alan zirvelerin genlik ortalamalarinin

Tiim zirvelerin genlik ortalamalari

tiim zirvelerin genlik ortalamalarina
orandir.
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3.2.3. Smiflandirma blogu

Bu kisimda elde edilen 6znitelikler kullanilarak literatiirde bilinen yontemler siniflandirma

basaris1 bakimindan test edilmistir.

e Literatiirde kullanilan smniflandirma yoéntemleri: Siniflandirma ydntemlerini dort
kategoriye ayirmak miimkiindiir, sirasiyla; yapay sinir aglari tabanli, destek vektor

makinalari tabanli, sakli Markov modeli ve kiimeleme tabanli olarak gruplanabilir.

Yapay sinir aglari tabanli boliimleme en ¢ok kullanilan yontemdir. Bolimleme igin kalp
seslerinin dalgacik doniisiimii yapildiktan sonra ortalama deger, varyans, ¢arpiklik ve
egiklik gibi bazi istatistiksel degerler ile kan basinci, yas, agirlik, cinsiyet gibi kisisel
veriler yapay sinir aglarina girdi olarak sunulmaktadir [4]. Bu calismalara ilave olarak,
Hizli Fourier Dontisiimii ile frekans uzayindan enerji spektrumu alinmig ve yapay sinir

aglarina girdi olarak verilmistir [10, 45].

Destek vektér makinalart da yapay sinir aglarn gibi giidiimlii makine Ogrenmesi
yontemlerinden oldugu i¢in yapay sinir aglar ile gergeklestirilen boliimleme ¢alismalarina
benzer ozellikler kullanilmaktadir. Ozellikle dalgacik déniisiimii siklikla kullanilmustir
[21]. Ayrica, Shannon enerjisi ve frekans uzayindan elde edilen 6zelliklerin kullanildig:

calismalar da bulunmaktadir [18].

Sakli Markov modeli ile yapilan smiflandirma calismalarinda Oznitelikler zaman
uzayindan, hizli Fourier doniistimii ile frekans uzayinda ve Mel Frekans: katsayilarinda
elde edilmektedir. Bu yontem kullanilarak gerceklestirilen c¢aligmalar say1 ve igerik
bakimindan heniiz tam bir olgunluga erismemistir. Kiimeleme tabanli siniflandirma
algoritmalarinda k-en yakin komsuluk simiflandirici  ile giidimli  6grenme
uygulanmaktadir. Hem temel kalp seslerinden elde edilen morfolojik 6znitelikler hem de
ayrik dalgacik doniisiimiinde elde edilen 6znitelikler siniflandirma algoritmasini beslemek

icin kullanilmistir [46].

* Gergeklestirilen siniflandirma testleri: Toplam yedi farkli yonteme ait 25 algoritma
siiflandirma basaris1 bakimindan test edilmistir. S6z konusu testler sonucunda en iyi

siiflandirma basarisinin elde edildigi algoritma; alt uzay sayisi sekiz ve en yakin
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komsuluk tipinde 30 farkli Ggrenici algoritmanin kullanildigr topluluk (ensemble)
modelidir. En basarili siniflandirma modeli kaydedilerek Sekil 3.2.’de PREDICT CLASS
isimli blok igerisindeki MATLAB fonksiyonunda cagrilmaktadir. Bu kullanim igin
oncelikle smiflandirma algoritmast MATLAB ortaminda egitilmeli daha sonra
kaydedilmelidir. Daha sonra, egitilmis algoritma MATLAB Coder kullanilarak veya elle
C/C++ kodlarina ¢evrilmelidir. En bagarili algoritmanin belirlenmesi igin gergeklestirilen
testlerde kullanilan yontemler ve testlere iliskin detayli bilgi dordiincii bdliimde

sunulmaktadir.

3.2.4. Cikt1 blogu

Mobil uygulama cep telefonu ve tablet olmak iki farkli ¢ikti ekranina sahiptir. Bu iki ekran

arasindaki tek fark tablet ekraninda bulunan bellek destekli teshis boliimiidiir.

Ekran tasarimi sag iist koseden baslayarak sirasiyla; anlik olarak tiretilen hastalik teshis
tahmin sonucu PREDICTED DIAGNOSE bashgi ile bir veya sifir rakamlari ile
gosterilmekte, bu sonucun hemen altinda tablet ekraninda bellek destekli teshis MEMORY
BOOSETED DIAGNOSE baghgi ile sifir veya bir rakami ile gosterilmekte, ses kayit
butonuna basildiginda kayit siiresi RECORDING TIME bashig ile saniye cinsinden
gosterilmekte, bir alt kissmda START RECORDING baghig ile ses kayit butonu
bulunmakta, bu kisim kaydirildiginda ise dinamik olarak degismekte olan Oznitelikler

ekrana basilmaktadir.

Ekranin sol yarisinda ise hastalik teshis tahminine ait saglikli veya hasta ifadesini gosteren
bir figiir basilmaktadir. Bu kisim sola dogru kaydirildiginda figiir kaybolarak kalp sesi
sinyaline ait anlik ses grafigi ekranda dinamik olarak goriilmektedir. Ekran tasarimina ait

gorseller cep telefonu ve tablet olmak iizere Sekil 3.6. ve Sekil 3.7.’de sunulmaktadir.



CardiacAl_v2

1. PREDICTED DIAGNOSE:
1
2. RECORDING TIME (Seconds):

‘ 23,50

3. START RECORDING

FEATURES:

40,175606
53,859306

CardiacAl_v2

1. PREDICTED DIAGNOSE:
1
2. RECORDING TIME (Seconds):
6,80

3. START RECORDING

FEATURES:

6,214626
161,577919

Sekil 3.6. Cep telefonuna ait mobil uygulama ekrani.

CardiacAl_v1

1. CURRENT DIAGNOSE:
1
2. MEMORY BOOSTED DIAGNOSE:
1
3. RECORDING TIME (Seconds):
2720

4. START RECORDING

FEATURES:

CardiacAl_v1

1. CURRENT DIAGNOSE:
1
2. MEMORY BOOSTED DIAGNOSE:
0
3. RECORDING TIME (Seconds):
730

4. START RECORDING

FEATURES:

Sekil 3.7. Tablet cihazina ait mobil uygulama ekrani.
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4. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI VE SINIFLANDIRMA
BASARIMI TEST SONUCLARI

Oznitelik ¢ikartma safhasinda belirtilen 33 dzniteligin tasidigi bilgi miktarini tespit etmek
icin komsuluk analizi uygulanmistir. Komsuluk analizi sonucunda elde edilen sonuglar
Sekil 4.1.’de sunulmaktadir. Bu sekildeki sira numarasi gosterilen Oznitelikler Cizelge
3.11°de belirtilen Ozniteliklerin sira numaralart ile aymidir. Sekilden goriildiigii iizere,
ozellikle 15-27. siradaki 6znitelikler olan Mel frekans1 katsayilar1 diger 6zniteliklere oranla
daha fazla bilgi tasimaktadir. Fakat, frekans ve zaman uzayindan elde edilen 6znitelikler
ile temel kalp sesleri baz alinarak g¢ikartilmig 6zniteliklerin fazla bilgi tagimadigi tespit

edilmistir.

1,2

0,8
0,6
0,4
0,2

1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930313233

Sekil 4.1. Komsuluk analizi sonrasinda 6zniteliklerin tasidiklari bilgi seviyeleri.

Siniflandirma testlerinde PhysioNet veri seti kullanilmis olup, egitim i¢in verilerin %70’lik
kismi ve dogrulama i¢in geri kalan %30’luk kismi kullanilmistir. Ayrica, siniflandirma
testlerinde komsuluk analizi sonrasinda fazla bilgi tasidig: tespit edilen ve Cizelge 4.1.’de

belirtilen 6znitelik setleri kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Test i¢in kullanilan 6znitelik setleri.

Oznitelik Sayis1 Aciklama

33 Cizelge 3.11.’de belirtilen tiim 6znitelikler.

15 Cizelge 3.11.°de belirtilen 9, 12 ve 15-27. siradaki 6znitelikler.
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Smiflandirma basarisin1 dlgerken dogruluk, hata orani, segicilik ve hassasiyet metrikleri

kullanilmigtir. Bu metriklere iliskin hata matrisi asagidaki gibi olusturulmustur.

Cizelge 4.2. Test icin kullanilan hata matrisi.

ALGORITMANIN TAHMINI
(Predicted Class)
Hasta Saglikli
(Abnormal) (Normal)
Hasta y " :
(Abnormal) Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
GERCEK DURUM
(True Class) 5
Saglikli . g :
(Normal) Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Cizelge 4.2°deki tanimlardan siniflandirma basarisinin 6l¢lilmesinde kullanilan metrikleri
elde etmek icin kullanilmakta olup, hata matrisi olarak da bilinmektedir. Bu metrikler

asagidaki esitliklerde belirtildigi gibi hesaplanmaktadir;

Dogruluk = (DP + DN) / (DP + YP + YN + DN) (4.1)
Hassasiyet = DP / (DP + YN) (4.2)
Segicilik = DN / (DN + YP) (4.3)

Siniflandirma algoritmalart toplam yedi makine oOgrenmesi teknigi baslhig1 altinda
incelenmistir. Bu makine Ogrenmesi yontemleri sirasiyla; lojistik regresyon analizi,
diskriminant analiz, naive bayes, karar agaglari, destek vektér makinalari, topluluk

ogrenme ve k-en yakin komsuluk siiflandiricidir.

4.1. Lojistik Regresyon Analizi Algoritmasi

Lojistik regresyon, dogrusal siniflandirma problemlerinde kullanilan ve ikili sonug iireten
bir makine 6grenmesi yontemidir. Dolayisiyla, hasta ve saglikli olarak sonug iiretmesini
bekledigimiz modelimizde kullanilmasi miimkiindiir. Lojistik regresyon bir veya daha

fazla bagimsiz degiskeni kullanarak sonug iireten istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde
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bagimsiz degiskenler yani Oznitelikler ile sonu¢ arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in en
uygun modeli bulmak amaglanmaktadir. Model sigmoid fonksiyonunu olasilik sonuglarini
iiretmek icin kullanilmaktadir. Lojistik regresyon kullanilarak elde edilen siniflandirma

basarimi Cizelge 4.3.’te ve hata matrisi Sekil 4.2. ile Sekil 4.3°te sunulmaktadir.

Cizelge 4.3 Lojistik regresyon algoritmasina ait siniflandirma metrikleri.

. . Oznitelik say1s1
Algoritma Bagarim Metrigi
33 15
Dogruluk %85,9 %79,6
Model 1: ; . .
Lojistik Regresyon Hassasiyet %63,8 %39,4
Segicilik %93 %92,5

Model 1

Abnormal 604 343

True Class

Normal 207

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.2. Lojistik regresyon analizine iligkin hata matrisi (33 6znitelik).
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Model 1

Abnormal 373 574

True Class

Normal 221

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.3. Lojistik regresyon analizine iliskin hata matrisi (15 6znitelik).

4.2. Diskriminant Analizi Algoritmalari

Diskriminant analizi, lizerinde 6l¢lim yapilan bir bireyi sonlu sayida bilinen farkli kitleden
birine atanmasini gergeklestiren istatistiksel bir tekniktir. K; ve Kz birbirinden farkli iki
kitle olmak {izere, birey iizerinde Olgiimlere karsilik gelen X = (X1, X2, ..., Xn) N boyutlu
rastgele bir 6rnegin hangi kitleye ait oldugunu tespit etmek i¢in; X’in olasilik yogunluk
fonksiyonu fi (X, 6i), burada 6; parametre vektorii ve x € R" ‘dir. X’in aldig1 degerler n
boyutlu R" 6rneklem uzayinda olmak iizere, siniflandirma sonucunda bu uzay kesisim
kiimesi sifir olan B1 ve By isimli iki bolgeye ayrilir. Eger X’in gozlem degeri Bi’de ise

ornek Ki kitlesine degil ise K2 kitlesine atama yapilir.

Lineer diskriminant analizi oznitelikler uzay1 ile gosterilen verilerin dogrusal bir ¢izgi ile
ayristirilabildigi varsayimi ile ¢aligmaktadir. Tiim siniflarin Gauss dagilimina ait oldugu ve
ortak kovaryans matrisine sahip oldugu farz edilir. Bir diger analiz yontemlerinden olan
quadratic analizde ise tiim siniflarin ortak bir kovaryans matrisine sahip olmadigi ve her
sinifin kendi kovaryans matrisi oldugu farz edilir. Bu durumda lineer analizden farkl
olarak smiflar1 ayiran sinir ¢izgisi hiper bir diizlem degildir yani lineer bir ¢izgi ile
ayristiritlamazlar. Diskiriminant analiz ile elde edilen basarim metrikleri ve hata matrisi

Cizelge 4.4.’te ve Sekil 4.4.- Sekil 4.6’da sunulmaktadir.
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Cizelge 4.4. Diskriminant analiz algoritmalarina ait bagsarim metrikleri.

. e Oznitelik say1s1
Algoritma Basarim Metrigi
33 15
Model 2.1: Dogruluk %85,6 %80,0
Lineer ] . .
Diskriminant Hassasiyet %63,9 %44,1
Analizi Segicilik %92,5 %91,5
Model 2.2: Dogruluk - %81,3
Quadratic . ] .
Diskriminant Hassasiyet %350,7
Analizi Secicilik - %91,1
Model 2.1
Abnormal 605 342

True Class

Normal 221

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.4. Lineer diskriminant analizine iliskin hata matrisi (33 6znitelik).
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Model 2.1

Abnormal 418 529

True Class

Normal 252

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.5. Lineer diskriminant analizine iligkin hata matrisi (15 6znitelik).

Model 2.2

Abnormal 480 467

True Class

Normal 263

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.6. Quadratic diskriminant analizine iliskin hata matrisi (15 6znitelik).
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4.3. Naive Bayes Algoritmalari

Bu algoritma Bayes olasilik hesaplama modelini baz alan bir siniflandirma yontemidir.
Sade bir yapis1 olmasina ragmen Bayes olasilik hesab1 gercek diinyada oldukga basarili
sonuclar tlireten bir teoremdir. Bayes bir ratgele degisken i¢in kosullu olasiliklar ile 6nsel
olasiliklar arasindaki iligskiyi aciklamaktadir. Teorem asagidaki esitlikte gosterilmekte
olup, sirasiyla; P(A|B) B olay1 gergeklestiginde A olayr olma olasiligini, P(BJA) A olay1
gergeklestiginde B olayr olma olasiligini, P(A) ve P(B) ise A ve B olaylarmin 6nsel

olasiliklarini ifade etmektedir.

P(A[B) = P(B|A) * P(A)/P(B) (4.4)

Bayes algoritmalar1 kullanilarak elde edilen siniflandirma basarim sonuglar Cizelge 4.5.’te

ve hata matrisleri Sekil 4.7.-Sekil 4.10.’da gosterilmektedir.

Cizelge 4.5. Naive Bayes algoritmalarina ait bagsarim metrikleri.

Oznitelik sayist
Algoritma Basarim Metrigi
33 15

Dogruluk %70,1 %79,9

Model 3.1: : 0 .
Gaussian Naive Bayes Hassasiyet %84.8 %63,1
Secicilik %65,4 %085,3
Dogruluk %085,2 %80,8

Model 3.2: , 0 0
Kernel Naive Bayes Hassasiyet %80,6 %72,9
Secicilik %86,7 %83,3
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Model 3.1

Abnormal 803 144

True Class

Normal 1022

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.7. Gaussian Naive Bayes hata matrisi (33 6znitelik).

Model 3.1

Abnormal 598 349

True Class

Normal 436

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.8. Gaussian Naive Bayes hata matrisi (15 6znitelik).



Abnormal

True Class

Normal

Model 3.2

763 184

393

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.9. Kernel Naive Bayes hata matrisi (33 6znitelik).

Abnormal

True Class

Normal

Model 3.2

690 257

494

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.10. Kernel Naive Bayes hata matrisi (15 6znitelik).

39



40

4.4. Karar Agaci Algoritmalar:

Bu siniflandirma algoritmasinda 6zellikler karar diigiimleri ve alt bilesen yaprak diigiimleri
olarak ayristirilir. Bir karar diigiimii birden c¢ok alt dallar1 igerebilir. Bu ilk diigiim
noktasina ana diigiim veya kaynak diigiim de denilmektedir. Karar agaci veri yapisi hem
kategorik hem de sayisal veriler icerebilir. Aga¢ yapist olusturulduktan sonra bilgi kazanci
Olciilerek en ayirt edici nitelik bulunur. Bilgi 6l¢timiinde entropi 6zelligi kullanilir. Entropi
belirsizligi ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma olasiligini gosterir ve asagidaki esitlik

kullanilarak hesaplanir.

i=1 P(XDlog2(1/p(xi)) (4.5)

Ana diigiimden baslanarak alt dallara dogru entropi hesaplanir ve en ¢ok bilgi tasiyan
ozellikler tespit edilir. Karar agaglarini olusturmak nispeten kolaydir ve siire¢ igerisinde
dolayli olarak 6znitelik kiymetlendirme ve eleme de yapilmaktadir. Kii¢iik aga¢ yapilarini
yorumlamak kolaydir ve hem siirekli hem de ayrik degerler i¢in kullanilabilir. Lineer

ayrilamayan orneklere ait sorunlarin ¢oziimiinde oldukea iyidir.

Fakat smif sayist ¢ok ve ornek sayisi az oldugunda iyi sonuglar iiretilemez. Kesikli
degerlerde daha iyi sonug iiretilebilirken siirekli degerlerde iyi sonuglar ¢ikmayabilir.
Ayrica, nitelik sayisi artinca aga¢ yapist olusturmak karmasik bir hal alir ve entropi
hesaplayarak eleme yapmak yani budama olarak tabir edilen islem hesap yogun bir hal

alarak islemci ve hesaplama maliyeti ortaya ¢ikartir.

Karar agacglar1 yapisinda karsilasilan sorunlardan birisi de algoritmanin veriyi ezberlemesi
yani asirt Ogrenmesi problemidir. Bu sorunu engellemek icin yapilmasi gereken
yontemlerden birisi agac¢ yapisinin gelistirilmesinin bir noktada kesilmesidir. Bu nokta
genellikle egitim veri setinin milkemmel sekilde siniflandirilmasindan 6nceki noktadir.
Karar agaclar1 kullanilarak elde edilen siniflandirma basarim sonuglar1 Cizelge 4.6.’da hata

matrisleri ise sirastyla Sekil 4.11.-Sekil 4.16.’da gosterilmektedir.
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Cizelge 4.6. Karar agaci algoritmalarina ait bagarim metrikleri.

. .. Oznitelik say1s
Algoritma Basarim Metrigi
33 15
Dogruluk %89,7 %86,8
Model 4.1: ] . .
Fine Tree Hassasiyet %77,7 %73,6
Secicilik %93,6 %91,0
Dogruluk %88,4 %85,9
Model 4.2: . 0 0
Medium Tree Hassasiyet %72,5 %66,4
Secicilik %93,5 %92,2
Dogruluk %81,6 %82,6
Moigghd.3: Hassasiyet %71,1 %41,1
Coarse Tree
Secicilik %385,0 %095,9

Model 4.1

Abnormal 736 211

True Class

Normal 190

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.11. Fine Tree algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).
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Model 4.1

Abnormal 697 250

True Class

Normal 265

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.12. Fine Tree algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).

Model 4.2

Abnormal 687 260

True Class

Normal 193

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.13. Medium Tree algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).



Model 4.2

Abnormal 629 318

True Class

Normal 231

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.14. Medium Tree algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).

Model 4.3

Abnormal 673 274

True Class

Normal 445

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.15. Coarse Tree algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).
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Model 4.3

Abnormal 389 558

True Class

Normal 120

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.16. Coarse Tree algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).

4.5. Topluluk Ogrenmesi Algoritmalari

Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning) birgok smiflandirici algoritmanin ayni egitim
setini veya bu egitim setinin alt kiimelerini kullanarak egitilmesi ve her bir algoritmanin
sonuglarinin siiflandirmada kullanilmas: ilkesine dayanmaktadir. Dolayisiyla, yapilan
islem farkli siniflandirma algoritmalarindan elde edilen sonuclarin birlestirilmesi ile daha
dogru sonug elde etme stratejidir. Farkli algoritmalardan elde edilen sonuglar oylama veya
ortalama alma gibi yontemler ile birlestirilmektedir. Boylece, tek bir siniflandiricinin

verdigi karardan daha dogru sonuglar elde etmek miimkiin olmaktadir.

Topluluk 6grenmesi ezberleme veya asir1 6grenme olarak ifade edilen sorunu da ortadan
kaldirmaktadir. Bunun yani sira sapma ve diger hatalar1 da azaltmaktadir. Topluluk
yontemlerin bu sayilan faydalar1 her durumda gegerli degildir. Ciinkii bu yontemlerde
birden fazla siniflandirma algoritmasi kullanildigr i¢in basarimi ciddi bir oranda artirmasi
beklenir aksi takdirde ilave hesaplama yiikii ve kod karmasiklig1 ortaya ¢ikar. Dolayisiyla,
elde edilecek basarim farkinin ilave hesap yapmaya degmeli anlamli bir fark ortaya
cikmalidir. Topluluk &grenme yontemleri; Torbalama, Random Subsample, Boosting

olarak gruplandirilabilir.
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Torbalama (Bootstrap Aggregation) yonteminde, veri egitim ve test i¢in ikiye ayrilir,
genellikle oran %60 egitim ve %40 test civarindadir. Daha sonra her simiflandirict
algoritma i¢in egitim setinden bir alt kiime seg¢ilir. Bir smiflandiricida kullanilan 6rnek
diger smiflandirict i¢in tekrar segilebilecek sekilde tekrar se¢ime dahil edilir. Dolayisiyla,
bazi elemanlar birden ¢ok alt kiime i¢in se¢ilmis olabilir, yani alt kiimeler bir oranda
birbirine benzer olabilir. Daha sonra her siniflandirma algoritmasi egitilir ve test verisi i¢in

algoritmalarin kararlar1 oylama, ortalama gibi yontemler ile kararlastirilir.

Random Subsample yonteminde ise egitim igin kullanilan 6rneklerde herhangi secim veya
kisitlama yoktur. Burada Ornekleri tarif Ozniteliklerin {izerinde bir kisitlama
uygulanmaktadir. Genellikle 6zniteliklerin yaris1 egitim i¢in kullanilir. Dolayisiyla, her

siiflandirict algoritma ayni drnekleri farkli 6znitelikler ile siniflandirmis olur.

Artirma (Boosting) yonteminde ise Torbalama (Bagging) yonteminde oldugu gibi egitim
veri setinden alt kiimeler olusturulur fakat burada Torbalama yonteminin aksine 6rnekler
secilirken esit olasiliklar kullanilmaz. Bir siniflandirici rastgele ilk siniflandirict olarak
atanir ve alt kiime ile smiflandirma yapilir. Bu smiflandiricinin yanlis olarak atadigi
orneklerin seg¢ilme olasiliklilart yiikseltilerek bir sonraki smiflandirma algoritmasinda
kullanilacak alt kiimede yer alma ihtimali artirilir. Topluluk kararinda daha az hata
yapilmasi i¢in diger siniflandiricinin yanlis tahminleri yeni algoritmada kullanilir ve yanlis
karar telafi edilmeye calisilir. En sik kullanilan artirma yontemleri sirastyla; Uyarlanabilir
Artirma (AdaBoost, Adaptive Boost) ve Egimli Artirma (Gradient Boost) metotlaridir.
Uyarlanabilir yontemde her iterasyonda bir onceki siniflandirma da yanlis etiketlenen
orneklere yogunlagarak o Orneklerin agirlik degerleri degistirilir. Egimli yontemde ise,
siiflandirma fonksiyonunun sonucundaki tahmin ile hedefler arasindaki farki gosteren bir
fonksiyon tanimlanarak her iterasyonda bu fark siiflandirma fonksiyonu ile birlestirilerek
tahminler ile hedefler arasindaki fark sifira indirilmeye g¢alisilir. Ayrica, RUSBoosting
(Random Under sampling Boosting) isimli bir yontem daha kullanilmaktadir. Bu yontemde
egitim verisindeki orneklere ait siniflardan en az sayida ornek igeren smiftaki ornek sayisi
kadar her siniftan alt kiime olusturulur. Topluluk 6grenmesi algoritmalar:1 kullanilarak elde
edilen siniflandirma basarim sonuglar1 Cizelge 4.7.de ve hata matrisleri Sekil 4.17.-Sekil

4.26.’da sunulmaktadir.
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Cizelge 4.7. Topluluk 6grenmesi algoritmalarina ait bagarim metrikleri.

Algoritma

Basarim Metrigi

Oznitelik say1s1

Sekil 4.17. Boosted Trees algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

33 15
Model 5.1 Dogruluk %90,6 %88,0
odel 5.1: - 5 5
Boosted Trees Hassasiyet %79,5 %69,0
Segicilik %94,2 %94,1
Dogruluk %92,7 %90,8
Model 5.2: Hassasiyet %86,4 %79,9
Bagged Trees
Segicilik %94,7 %94,3
_ Dogruluk %84,1 %76,1
Model 5.3: Hassasiyet 0654,7 %19,6
Subspace Discriminant
Segicilik %93,5 %94,1
- Dogruluk %92,9 %92,6
odel 5.4: - 3 0
Subspace KNN Hassasiyet %84,3 %84,1
Segicilik %95,7 %95,4
Model 5.5 Dogruluk %88,2 %82,6
odel 5.5: ’ 0 5
RUSBoosted Trees Hassasiyet %88,8 %88,0
Secicilik %088,1 9080,8
Model 5.1
Abnormal 753
g
©
($]
4]
2
|_
Normal 172
Abnormal
Predicted Class




Model 5.1

Abnormal 653 294

True Class

Normal 174

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.18. Boosted Trees algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).

Model 5.2

Abnormal 818 129

True Class

Normal 157

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.19. Bagged Trees algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).
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Model 5.2

Abnormal 757 190

True Class

Normal 170

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.20. Bagged Trees algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).

Model 5.3

Abnormal 518 429

True Class

Normal 193

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.21. Subspace Discriminant algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).



Model 5.3

Abnormal 186 761

True Class

Normal 174

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.22. Subspace Discriminant algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).

Model 5.4

Abnormal 798 149

True Class

Normal 128

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.23. Subspace KNN algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).
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Model 5.4

Abnormal 796 151

True Class

Normal 136

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.24. Subspace KNN algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).

Model 5.5

Abnormal 841 106

True Class

Normal 2

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.25. RUSBoosted Trees algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).
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Model 5.5

Abnormal 833 114

True Class

Normal 567

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.26. RUSBoosted Trees algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).

4.6. Destek Vektor Makinalar1 Algoritmalari

Destek vektor makinalart (SVM, Support Vector Machines) egitim veri setindeki
orneklerin siniflar1 arasinda esit uzaklikta bir hiper uzay sinir1 ¢izmeye yaramaktadir.
Dogrusal olarak ayrilabilen orneklerde bu ¢izgi diiz iken dogrusal olmayan verilerde
herhangi bir noktadaki iki farkli sinifa ait 6rnekleme esit uzakliktan gecen bir sinir ¢izgisi
olarak diisiiniilebilir. Dolayisiyla, destek vektor makinalar1 iki smifli bir veri setini
ayristirabilir. Bu yontemde ezberleme ve asir1 6§renme gibi bir sorun s6z konusu degildir.
Sekil 4.27.de gosterildigi gibi lineer olarak ayrilabilen 6rnek veri setlerinde Hi ve H»
olarak ifade edilen iki ylizey siiflar1 birbirinden ayirmakta olup, bunlara destek vektorleri
denilmektedir. Ho ise bu ise iki yiizey arasindaki ortalama mesafeyi tarif eder sinir ¢izgisi
olarak her iki smifi birbirinden ayirir. Eger veriler dogrusal olarak ayristirilamiyorsa, yani
lineer degilse, Sekil 4.28.’de gosterildigi gibi veriler farkli bir uzaya tasinabilir ve dogrusal
olarak ayrstirilabilir. Destek vektor makinalar1 hesaplanirken  xi*X; iirtinleri
hesaplanmaktadir. Eger, ¢ gibi bir fonksiyon kullanildiginda ¢(Xi)*¢(x;j) iriinlerinin
hesaplanmasi gerekir. Fakat, bu hesaplama islemi islem yogun ve zaman alic1 olabilir hatta
tam olarak doniisiim fonksiyonu bilinmiyor da olabilir. Bu nedenle, K (xi, X;) olarak ifade

edilen bir kernel fonksiyonu kullanildiginda Es. 4.6’daki gibi bir doéniisiimden
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bahsedilebilir. Dolayisiyla, kernel fonksiyonlar1 doniistiiriilmiis uzaydaki

gosterilmekte veya benzerligi tarif etmektedir.

K (Xi, Xj) = ¢(Xi) * o(xj)

Sekil 4.27. Lineer ayristirilabilen 6rneklerdeki destek vektor makinasinin ¢izilmesi.

verileri

(4.6)

ooj o Radial ¢=Radial-H
0

1
i

:o

0 =-1 Q9 R

© 0| o 0=+1 ‘J‘ g
0 o )

Sekil 4.28. Lineer ayristirllamayan 6rneklerdeki destek vektor makinasinin gizilmesi.

MATLAB uygulamasinda kernel fonksiyonlarinin degistirilmesinden elde edilmis olan alt1

farklh destek vektor makinasi algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar kullanilarak elde

edilen hata matrisleri Sekil 4.29.-Sekil 40.’da sunulmaktadir.




Model 6.1

Abnormal 647 300

True Class

Normal 213

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.29. Lineer SVM algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 6.1

Abnormal 408 539

True Class

Normal 220

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.30. Lineer SVM algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).
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Model 6.2

Abnormal 754 193

True Class

Normal 204

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.31. Quadratic SVM algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 6.2

Abnormal 672 275

True Class

Normal 237

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.32. Quadratic SVM algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).



Model 6.3

Abnormal 777 170

True Class

Normal 188

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.33. Cubic SVM algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 6.3

Abnormal 734 213

True Class

Normal 222

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.34. Cubic SVM algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).



56

Model 6.4

Abnormal 242 705

True Class

Normal 21

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.35. Fine Gaussian SVM algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 6.4

Abnormal 410 537

True Class

Normal 25

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.36. Fine Gaussian SVM algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).



Model 6.5

Abnormal 741 206

True Class

Normal 163

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.37. Medium Gaussian SVM algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 6.5

Abnormal 728 219

True Class

Normal 171

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.38. Medium Gaussian SVM algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).
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Model 6.6

Abnormal 644 303

True Class

Normal 187

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.39. Coarse Gaussian SVM algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 6.6

Abnormal 575 372

True Class

Normal 186

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.40. Coarse Gaussian SVM algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).
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Destek vektor makinalart kullanilarak olusturulan algoritmalara iliskin elde edilen

siniflandirma basarimlar1 Cizelge 4.7.’de sunulmaktadir.

Cizelge 4.8. Destek vektor makinasi algoritmalarina ait basarim metrikleri.

Oznitelik sayis1

Algoritma Basarim Metrigi
33 15

Dogruluk %86,9 %80,6

Model 6.1: , 0 0
Lineer SYM Hassasiyet %68,3 %43,1
Segicilik %92,8 %92,6
Dogruluk %89,8 %86,9

Model 6.2: : 0 .
Quadratic SVM Hassasiyet %79,6 %71,0
Secicilik %093,1 %92,0
Dogruluk %90,8 %88,9

Model 6.3: : 0 0
Cubic SVM Hassasiyet %82,0 %77,5
Segicilik %93,6 %92,5
Dogruluk %81,4 %385,6

Model 6.4: . 0 0
Fine Gaussian SVM Hassasiyet %25,8 %43,3
Secicilik %099,3 %99,2
Dogruluk %90,5 %90,0

Model 6.5: : 0 .
Medium Gaussian SVM Hassasiyet %782 %76,9
Secicilik %94,5 %94,2
Dogruluk %87,4 %85,7

Model 6.6: . 0 0
Coarse Gaussian SVM Hassasiyet %068,0 %60,7
Segicilik %93,7 %93,7
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4.7. K-En Yakin Komsuluk Algoritmalar:

K-En Yakin Komsuluk (KNN, K-Nearest Neighbor) algoritmasi yeni bir dérnegin smifina
karar vermek i¢in egitim veri setindeki “K” adet en yakindaki komsu ornegin sinifina
bakar. Diger siniflandirma algoritmalarina goére uygulanmasi daha kolaydir ve yaygin
kullanim1 vardir. Algoritma egitim safhasinda verilerinin karakteristigini 6grenmez bunun
yerine veri setindeki ornekleri ezberler. Bu nedenle ihtiya¢ duyulan bellek alani fazladir.
Kag tane 6rnege bakilacagina “K” parametresi ile karar verilir. Genellikle li¢ veya bes adet
komsuya bakilir, ancak hesaplama zamani ve bellek tahsis sorunu yoksa 10 veya 100 6rnek
gibi daha fazla sayidaki komsuya da bakilabilir. Komsular arasindaki mesafe hesaplanirken
genellikle Oklid uzakligi kullanilmakta olup, Manhattan, Minkowski ve Hamming
mesafesi de uygulanan diger yontemlerdendir. En yakin komsuluk smiflandirici, giiriiltiilii
veriler ile iyi sonuclar liretmektedir. Fakat veri seti ve 6znitelik boyutu arttik¢a hesaplama
maliyeti artmaktadir. Bu algoritmada gerceklestirilmeden Once uygulanmasi gereken
yontemlerden birisi de Ozniteliklerin maksimum ve minimum degerleri ile normalize
edilmesidir. Baz1 6zniteliklerin sinir araliklar1 diger 6zniteliklerden ¢ok biiylik olabilir, bu
durumda mesafe hesaplanirken bir veya birka¢ Oznitelik diger Ozniteliklerin etkisini
soniimleyebilir. Ayrica, baz1 komsular ¢ok yakin iken bazi komsular uzak mesafede
olabilir. Yakin olan komsularin sinif tahmininde daha baskin olmasi i¢in mesafe ile orantili
bir agirlik katsayisi da siklikla kullanilmaktadir. Genellikle mesafe ile ters orantili veya
mesafenin karesi ile ters orantili olacak sekilde bir agirlik katsayist kullamilir. MATLAB

ile gergeklestirilen KNN algoritmalarinin 6zellikleri Cizelge 4.8°de sunulmaktadir.

Cizelge 4.9 KNN algoritmalarinin Parametreleri.

Algoritma Komsu Sayis1 (K) | Mesafe Metrigi Agirlik Katsayisi
Fine KNN 1 Oklid Esit
Medium KNN 10 Oklid Esit
Coarse KNN 100 Oklid Esit
Cosine KNN 10 Cosine Esit
Cubic KNN 10 Minkowski (Cubic) Esit
Weighted KNN 10 Oklid 1/(Mesafe)?
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K-En Yakin Komsuluk algoritmalari ile gerceklestirilen testlere ait siniflandirma basarim

sonuclar1 Cizelge 4.9°da ve hata matrisleri Sekil 4.41-Sekil 4.52°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.10 KNN algoritmalarina ait bagarim metrikleri.

Oznitelik sayis1
Algoritma Basarim Metrigi
33 15
Dogruluk %92,5 %92,9
Model 7.1: : 0 0
Fine KNN Hassasiyet %83,8 %85,0
Segicilik %95,3 %95,4
Dogruluk %90,7 %90,6
Model 7.2: ; 0 0
Medium KNN Hassasiyet %80,3 %82,8
Secicilik %94,0 %93,1
Dogruluk %87,3 %86,9
Model 7.3: , 0 0
Coarse KNN Hassasiyet %63,8 %65,9
Secicilik %94,9 %93,6
Dogruluk %90,6 %89,3
Model 7.4: .
Cosine KNN Hassasiyet %82,8 %75,9
Secicilik 2093,1 %93,6
Dogruluk %90,1 %90,1
Model 7.5: , 0 0
Cubic KNN Hassasiyet %78,5 %81,6
Secicilik 2093,9 %92,8
Dogruluk %91,5 %91,9
Model 7.6: , 0 0
Weighted KNN Hassasiyet %79,3 %82,3
Secicilik %95,5 %95,0
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Model 7.1

Abnormal 794 153

True Class

Normal 139

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.41. Fine KNN algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 7.1

Abnormal 805 142

True Class

Normal 137

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.42. Fine KNN algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).



Model 7.2

Abnormal 760 187

True Class

Normal 178

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.43. Medium KNN algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 7.2

Abnormal 784 163

True Class

Normal 203

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.44. Medium KNN algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).
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Model 7.3

Abnormal 604 343

True Class

Normal 151

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.45. Coarse KNN algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 7.3

Abnormal 624 323

True Class

Normal 190

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.46. Coarse KNN algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).



Model 7.4

Abnormal 784 163

True Class

Normal 204

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.47. Cosine KNN algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 7.4

Abnormal 719 228

True Class

Normal 189

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.48. Cosine KNN algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).
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Model 7.5

Abnormal 743 204

True Class

Normal 181

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.49. Cubic KNN algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 7.5

Abnormal 773 174

True Class

Normal 212

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.50. Cubic KNN algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).



Model 7.6

Abnormal 751 196

True Class

Normal 134

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.51. Weighted KNN algoritmasina ait hata matrisi (33 6znitelik).

Model 7.6

Abnormal 779 168

True Class

Normal 147

Abnormal Normal
Predicted Class

Sekil 4.52. Weighted KNN algoritmasina ait hata matrisi (15 6znitelik).
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5. MOBIL UYGULAMA iLE GERCEKLESTIRILEN DOGRULAMA
TEST SONUCLARI

Uciincii boélimde mobil uygulamanin nasil gelistirildigine ait yontem agiklanmis ve
dordiincli boliimde ise mobil uygulamanin en 6nemli bilesenlerinden olan smiflandirma
algoritmas1 modiiliinde kullanilan yapay zeka algoritmasimin gelistirilmesi siireci
aciklanmistir. Bu siire¢ sonucunda en iyi siniflandirma bagarisini gosteren k-en yakin
komsuluk siniflandirict tipindeki topluluk algoritmasinin %92,9 dogrulukla verileri tahmin
edebildigi tespit edilmistir. S6z konusu algoritma mobil uygulamanin siniflandirma
modiilinde kullanilarak uygulama olusturulmustur. Bu boliimde, gelistirilen mobil
uygulamanin deneysel basari sonuclari ile Ankara Sehir Hastanesi’nde gergeklestirilen

dogrulama testi sonucunda elde edilmis olan gercek durum basarisi karsilastirilmaktadir.

Acik kaynak veri seti olan PhysioNet verileri ile elde edilen %92,9 oranindaki
siiflandirma dogrulugu stetoskop kullanilarak sadece iyi egitimli uzman kardiyologlar
tarafindan elde edilebilir [47]. Uzmanlik seviyesinde egitimi olamayan ve yeterli tecriibesi
bulunmayan uzman doktorlarin sadece stetoskop cihazi kullanarak hastalik tespit etme
oram oldukga diiiiktiir [48]. Ornegin, pratisyen hekimler kalp kapak hastaliklarin1 %43
hassasiyet ve %69 segicilik orani ile tespit edebilirler. Iyi egitimli kardiyologlar stetoskop
ile kalp hastaliklarim1 ytliksek bir oranda anlayabilseler bile bireysel farkliliklar oldukga
fazladir [49, 50]. Stetoskop kullanilarak kalp hastaligi tespiti konusunda literatiirde yer

alan basarim durumu Cizelge 5.1.’de detayli olarak sunulmaktadir.

Cizelge 5.1. Literatiirde belirtilen stetoskop ile kalp hastaligi tespit basarima.

Hassasiyet Segicilik
Pratisyen Hekimler [47] %24,0 %24,0
Pratisyen Hekimler [48] %31,0 %81,0
Acil Tip Uzmanlari [49] %80,2 0094.3
Uzman Kardiyologlar [50] %69,2 %98,2
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Bu konuda daha fazla fikir vermesi acisindan; kalp hastaliklarinin yapay zeka algoritmalari
ile tespitine yonelik piyasada satilan ticari irilinlere ait bagarim metrikleri de Cizelge
5.2.’de gosterilmektedir. Bu {iriinlerin basar1 metrikleri hesaplanirken kendi veri
tabanlarindaki ornekler kullanildigi i¢in PhysioNet veri seti sonuglar1 ile kiyas etmek

miimkiin degildir.

Cizelge 5.2. Ticari tiriinlere iligkin kalp hastalig1 tespit bagarima.

Hassasiyet Segicilik
Sensikardiac %58,3 %58,3
Eko Al Software %87,6 %87,8

Gelistirilen mobil uygulama dogrulama igin test edilirken 1.2 GHz quad-core iglemcisi
olan, 2 GB RAM Kkapasiteli ve Android 4.4 isletim sistemi olan olduk¢a miitevazi
donanima sahip bir cihaz kullanilmigtir. Bu cihazda kullanilan mobil uygulama siirimii
tablet cihazlar igin olan siirlimdiir (CardiacAl v1). Tablet uygulamasina ait ekran

goriintiileri Sekil 5.1. ve Sekil 5.2.”de sunulmaktadir.

CardiacAl_v1
APP
1. CURRENT DIAGNOSE:
600,000
— stereo2mono 1
400,000
2. MEMORY BOOSTED DIAGNOSE:
200,000 1
0,000 ‘ 3. RECORDING TIME (Seconds):
200,000 27,20
-400,000 4. START RECORDING

PHONOCARDIOGRAM (fPCG)

0001 0011 0020 0030 0040 0,049 FEATURES:
®

-600,000

Resim 5.1. Kalp sesi grafigi ile tablet cihaza ait mobil uygulama ekranu.



CardiacAl_v1

APP

1. CURRENT DIAGNOSE:
1

‘ /C h eCc k_Up 2. MEMORY BOOSTED DIAGNOSE:
e Y

@ °

3. RECORDING TIME (Seconds):
7,30

4. START RECORDING

D FEATURES:

Resim 5.2. Hastalik tahmin gorseli ile tablet cihaza ait mobil uygulama ekrani.
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Kalp seslerinin kaydedilmesi ve mobil cihaz iizerinden uygulamaya aktarilmasi icin

ThinksLabs marka dijital stetoskop kullanilmistir. Bu stetoskop geleneksel cihazlardan

farkli olarak mobil cihaz ile kablolu olarak baglanti kurabilir. Dolayisiyla, kalp sesleri hem

doktorlar tarafindan dinlenebilir hem de anlik olarak mobil uygulama ile grafik

gosterilmesi, hastalik analizi yapilmasi ve mobil cihaza kaydedilmesi miimkiindiir.

Kullanilan dijital stetoskop cihazi 44 100 Hz ornekleme frekansina sahiptir. Dijital

stetoskop icin gorseller Sekil-5.2.’de sunulmaktadir.

Resim 5.3. Dogrulama testlerinde kullanilan dijital stetoskop cihaz.
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Ucgiincii boliimde bahsedildigi iizere hem akilli cep telefonlar1 icin hem de tablet cihazlar
icin mobil uygulama gelistirilmis olup, siniflandirma algoritmasi ve ¢ikartilan 6znitelikler
gibi hesaplama islemleri tamamen aynidir. Iki siiriim arasindaki fark; dogrulama testlerinde
kesin sonucu hesaplamak i¢in kullanilan hafiza destekli sonu¢ ¢iktisidir. Sekil 5.1 ve
Sekil 5.2.°de “2. MEMORY BOOSTED DIAGNOSE” olarak gosterilen hafiza destekli
sonug, son bes tahmini bellekte tutarak ¢ogunluk sonucunu ekrana basan bir oylama

fonksiyonun sonucudur.

Dogrulama testleri klinik ziyaret icin Ankara Sehir Hastanesine gelen 162 kisi lizerinde
gerceklestirilmistir. Mobil uygulama, klasik muayenede kullanilan stetoskop cihazi ile kalp
sesi dinlenme siirecini tekrarladigi i¢in pasif bir islemdir. Katilimcilar siire¢ hakkinda sozli
olarak bilgilendirilmis olup, katilimcilarin kalp sesleri hem uzman doktorlar tarafindan
hem de mobil uygulama ile ayn1 zamanda analiz edilmistir. Mobil uygulama ile elde edilen
sonuclar, hafiza destekli sonug ile iiretilen ¢iktilar baz alinarak kayit altina alinmistir.
Uzman doktorlar tarafindan kalp seslerinin anormal oldugu diisiiniilen katilimcilar ECG,
goriintliileme teknikleri vb. ilave tetkikler ile muayene edilerek hastalik durumlar

netlestirilmistir.

Degerlendirmelerin sonucunda 162 katilimcidan 88’inin kalp hastaligi oldugu ve 74 {iniin
saglikli oldugu tespit edilmistir. Veri seti kesin siniflar ile etiketlendikten sonra, mobil
uygulama ile elde edilen sonuglar, kesin smif etiketleri ile karsilastirilmistir. Yapilan
dogrulama testleri sonucunda hassasiyet orani, yani hasta olanlar1 yakalayabilme giicii
%81,0 ve saglikli olanlar1 yakalayabilme giicli olarak ifade edilen secicilik degeri %92
olarak tespit edilmistir. Siniflandirma algoritmasinin bilgisayar ortaminda PhysioNet veri
seti ile elde edilen basaris1 ve mobil uygulama kullanilarak Ankara Sehir Hastanesinde

elde edilen basarimlar1 Cizelge 5.3.” de karsilastirilmaktadir.

Cizelge 5.3. Smiflandirma algoritmasinin basariminin karsilastiriimasi.

Segicilik | Hassasiyet Veri Seti

Bilgisayar (MATLAB) | 9%96,0 %83,7 PhysioNet, 3905 6rnek

Tablet (Mobil Uygulama) %92,0 %81,0 Ankara Sehir Hastanesi, 162 6rnek




73

Cizelge 5.3.’te sunulan karsilastirma tablosu her ne kadar farkl biiyiikliikteki ve 6zellikteki
veri setleri ile gerceklestirilmis olsa da ayni smiflandirma algoritmasinin mobil
uygulamanin bir bileseni olarak tablet cihazda ve klinik ortamda basarisini gdsterdigi igin
onemlidir. Goriildiigli iizere, mobil uygulamanin dogruluma testlerinde, algoritmanin
egitimi ve testleri safhasinda tespit edilen sonuglara ¢ok yakin bir siiflandirma basarisi

elde edilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Dogrulama testlerinden elde edilen sonuglar neticesinde mobil uygulamanin ger¢ek durum
sartlarinda neredeyse uzman doktorlar kadar iyi bir sekilde teshis yapabilecegi ortaya
konulmustur. Stetoskop ile kalp hastaliklarin teshis edilmesi ancak uzman doktorlarin veya
iyi egitimli hekimlerin basarili olarak yapabilecegi siiregtir [47-50]. Bu nedenle hem

kardiyologlar hem de pratisyen hekimlerin karar destek sistemlerine ihtiyaglar1 vardir.

Kalp seslerini analiz eden Sensicardiac ve EKO Al isimli yazilimlar bulunmaktadir. Her
iki tirlin de ug cihazda bir servis gibi ¢alismakta olup, hesaplama islemleri bulut iirerindeki
algoritmada bulut donanim kaynaklari ile gegeklesmektedir. Oysa, tez kapsaminda
gelistirilen uygulama internet baglantisina ve ilave donanim gereksinimine ihtiya¢c duymaz.
Bu yazilimlarin basarim oranlar1 kendi veri setleri ve kayit cihazlar ile elde edilmis olup,
mevcut basarim sonuglar1 uzman doktorlara yakindir. Proje kapsaminda gelistirilen mobil
uygulamanin siiflandirma basarisi da mevcut ticari iiriinlere benzerdir. Farkli veri setleri
ile elde edilmis sonuglar olmasina ragmen fikir vermesi agisindan karsilastirma sonuglari

Cizelge 6.1.’de sunulmaktadir.

Cizelge 6.1. Mobil uygulama ve mevcut ticari yazilimlarin karsilastiriimasi.

Mobil Uygulama (CardiacAl) Sensicardiac EKO Al

Segicilik %92,0 %58,3 %87,8

Hassasiyet %81,0 %58,3 %87,6
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Mobil uygulamanin mevcut yazilimlardan farkli olan yanlarindan birisi de internet
baglantisina ihtiyag duymadan mobil cihaz donanimi iizerinde calismasidir. Diger
yazilimlar ise kalp seslerini buluta gondermekte ve yapay zeka analizi yapildiktan sonra
sonuglar kullaniciya sunulmaktadir. Dolayisiyla, proje kapsaminda gergeklestirilen
algoritma kullanicilarin kalp seslerinin paylagilmasimi engellemektedir. Kisisel verilerin
paylasilmasi konusu giinlimiizde en hassas konulardan birisidir. Bu nedenle, mobil
uygulama, kisilerin saglik durumu hakkindaki verinin iiglincii sahis veya sirketler ile
paylasilmas1 konusunda olusabilecek sorunlarn da oniine gecmektedir. Internet
baglantisina ihtiya¢ duyulmamasi da esnek bir sekilde kullanilmasi anlamina gelmektedir.

Uygulamanin bir diger 6nemli 6zelligi de verileri en bastan kabul etmesi ve 6ngoriilen tani
sonucunu bes saniyelik periyotlarla siirekli olarak ¢ikarmasidir. Gelecekteki ¢alismalarda,
bu 6zellik, bir anormallik algilandiginda alarm tetiklemek i¢in yogun bakim {initelerine
uyarlanabilir. Kardiyak olay monitorleri, hastanin kalp fonksiyonlarinin diizgiin olarak
devam edip etmedigine karar vermek i¢in elektrokardiyogram sinyallerini kontrol eder. Bu
stirece kalp sesi dinleme yontemini entegre edilirse hasta izleme sistemlerinin etkinligi
artirilabilir. Kiiresel 6lgekte bir salgin hastalik oldugu g6z oniine alindiginda, saglik sistemi
tim diinyada biiyiik bir baski altindadir. Ayrica, doktorlar Korona Viriis (COVID-19)
hastaliginin neden oldugu artan hasta sayisindan bunalmis durumdadir. Bu g¢alismada
sunulan sistemler benzeri tele tip araglari, hastalara 6n tan1 ve muayene imkani saglayarak
saglik kontrolii nedeniyle hastaneye gelen saglikli bireylerin sayisin1 azaltabilir. Boylece,

saglik sistemin etkinligi artirilabilir.

Uzman hekimler, stetoskop ile kalp sesi dinlerken Aortik bolge, Pulmonik bolge, Mitral
bolge vb. baz1 odak noktalarini kullanirlar. Ankara Sehir Hastanesi’ndeki dogrulama
testlerinde kayit cihazi bu odak noktalar ile gogiis lizerinde kalp bolgesine yakin muhtelif
noktalara odaklanmistir. Bu sekilde degisik odak noktalarinin kullanilmasindaki amag
uzman hekimlerin disinda siradan kullanici davranigini taklit etmektir. Dogrulama veri seti
siradan kullanict davranisini igeren verileri de igerdiginde mobil uygulamanin tip egitimi
olmayan kigsiler tarafindan da kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Dogrulama
testilerinde kullanilan stetoskop cihazinin diger organlardan kaynaklanan giiriiltiileri
filtreleyen bir 6zelligi bulunmaktadir. Ayrica mobil uygulama da veri 6nisleme sathasinda
kalp seslerini giiriiltiiden temizlemektedir. Elde edilen sonuglardaki basarinin giiriilti

temizleme yonteminin ve kullanilan cihazin kalitesinden de kaynaklandig: ifade edilebilir.
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Sonug olarak, stetoskop cihazlar1 ile kalp seslerini dinlemek ve hastalik teshisi yapmak
kullanilan en eski ve yaygin yontemlerden birisidir. Fakat yeterli tecrilbbe ve egitimi
olmayan hekimlerin stetoskop kullanarak kalp hastaliklarini analiz etmesi zordur. Gelisen
hesaplama giicii, dijital stetoskoplar gibi baglanti saglayabilen kayit cihazlarinin
gelistirilmesi  ve gliclii yapay zeka yoOntemleri ile bu silirecin makinalar ile
gerceklestirilmesi miimkiindiir. Bu tez ¢aligmasinda da yukarida ifade edilen motivasyon
ile kalp seslerini analiz eden yapay zeka destekli bir mobil uygulama gelistirilmis ve
hastane ortaminda gercek durum sartlarinda basarisi dogrulanmistir. Elde edilen yiiksek
basarim seviyesi mobil uygulamanin giiclinii ortaya koymustur. Ayrica, dogruluma veri
seti siradan kullanic1 davranigini da sergiledigi icin hem uzman hekimler hem de tip

egitimi olmayan kisiler tarafindan kullanilabilecektir.
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