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OZET

Yiksek Lisans Tezi
KALP SESLERI KULLANILARAK KiSi TANIMA
Ferda DAL

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Haberlesme Bilim Dal1

Danisman: Yrd. Dog. Dr. 1. Yiicel OZBEK

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, kisilere ait kalp sesleri kullanilarak cinsiyet ve yas
sinifi tanima yapabilmek ve yeni bir biyometrik tanima onerebilmektir.

Cinsiyet tanima isleminde, Gauss Karigim Modeli (GKM) ve Destek Vektor Makineleri
(DVM) kullanilarak test edilen kisinin bayan ya da erkek olduguna karar verilir. Yas
tanima isleminde ise bireyler geng (<30), orta yash (30-50) ve yash (>50) olmak {izere
tic farkli sinifa ayrilir ve Destek Vektér Makineleri (DVM) kullanilarak test edilen
kisinin geng, orta yash ya da yasl olduguna karar verilir.

Veri tabaninda 49’u bayan olmak iizere toplam 205 kisiye ait kalp sesi sinyali
bulunmaktadir. Bu veri tabani kullanilarak yapilan c¢aligmalarda, cinsiyet tanima
isleminde Gauss Karigim Modeli (GKM) kullanilarak elde edilen basar1 %87,75 iken,
Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilarak elde edilen basar1 %93,87°dir. Yas sinifi
tanima islemindeki basar1 ise %78,28 dir.

2015, 36 sayfa

Anahtar Kelimeler: Kalp Sesi, Cinsiyet Tanima, Yas Sinifi Tanima, Gauss Karisim
Modeli, Destek Vektor Makineleri



ABSTRACT

Master Thesis
RECOGNIZING PEOPLE USING HEART SOUNDS
Ferda DAL

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electric and Electronic Engineering
Department of Telecommunication

Supervisor: Asst. Prof. Dr. 1. Yiicel OZBEK

The basis purpose of this thesis is to do gender and age classification detection using
heart sounds and suggest a new biometric.

For gender detection, tested person is determined as male or female using Gauss
Mixture Model (GMM) and Support Vector Machine (SVM). For age classification
detection, individuals are separated three classes in for young, adult and senior and,
tested person is determined as young, adult or senior using Support Vector Machine
(SVM).

In the database, there are two hundred five individuals’s heart sounds and forty nine of
these belong to women. In performed studies using this database, while the obtained
success for gender detection using Gauss Mixture Model (GMM) is 87,75%, the
obtained success for gender detection using Support Vector Machine (SVM) 93,87%.
The obtained success for age classification detection is 78,28%.

2015, 36 pages

Keywords: Heart Sound, Gender Detection, Age Classification Detection, Gaussian
Mixture Model, Support Vector Machines
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1. GIRIS

Hiicreler yasamlarimi siirdiirebilmek i¢in viicutlarindaki her bir hiicrenin oksijen ve
besin ihtiyaglarin1 karsilamaya ve bunun sonucunda olusan artik maddeleri
uzaklastirmaya ihtiya¢ duyarlar. Bu ise dolasim sistemimiz sayesinde gerceklestirilir.
Dolasim sistemimizi kan, damarlar ve kalp olusturur ve bu yapilar sayesinde tiim viicut
organlari arasinda madde iletimi saglanir. Kan, hiicrelerimize madde tasinmasini saglar.
Damarlar, kanin hiicrelere iletimini saglar. Kalp ise kan icin pompa gorevi goérerek
kanin damarlarda akmasini ve hiicrelere iletilmesini saglar. Bu esnada kalpte meydana
gelen seslere de kalp sesi adi verilir. Kalp sesi, kalp kapak¢iklariin agilip kapanmasi ve

kanin hareketi esnasinda meydana gelen degisimler sonucu olusur.

Bu tez ¢alismasinda bireylere ait olan kalp sesleri, cinsiyet tahmini ve yas sinifi tahmini
islemlerini gergeklestirmek icin kullanilmaktadir. Bu islemi gergeklestirmek icin
makine 6grenme tekniklerinden Gauss Karisim Modeli (GKM) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) kullanilmaktadir.

Hazirlanan tez kapsaminda yazilimlar i¢in MATLAB programindan faydalanilir. Ayrica
makine 6grenme tekniklerinden GKM ve DVM kullanilarak cinsiyet tahmini yapilir ve
sonuglar kiyaslanir. Yas smifi tahmini isleminde ise DVM kullanilir. Bu islemler dort
asamadan olusmaktadir. Ik asamada cinsiyet tahmini igin ikili siniflandirma (bayan ve
erkek), yas smifi tahmini igin Ugli smiflandirma (geng, orta yashi ve yash)
gerceklestirilir. Ikinci asamada bireylerin egitim ve test amach kullanilacak olan iki
farkli kalp sesi dosyasi ile dznitelik gikarma islemi gerceklestirilir. Ugiincii asamada
¢ikarilan bu 6znitelikler kullanilarak makine 6grenme teknikleri yardimiyla modelleme
yapilir ve egitim iglemleri gerceklestirilir. Son olarak test islemi ile bireylerin bayan ya
da erkek olduguna ve geng, orta yasl ya da yash olduguna karar verilir ve sistemin

performans: olgiiliir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Dolagim Sistemi

Hiicreler yasamlarim1 siirdiirebilmek ic¢in beslenme, solunum ve bosaltim gibi
faaliyetleri gergeklestirirler. Dolasim sistemi, viicudumuzdaki her bir hiicrenin oksijen
ve besin ihtiyacini karsilamak; bunun sonucunda meydana gelen artitk maddeleri

(karbondioksit ve amonyak) uzaklastirmak i¢in bir araya gelmis organlar sistemidir.

Dolasim sistemini olusturan yapilar sayesinde, tiim viicut organlar1 arasinda madde
iletimi saglanir. Dolagim sistemimizi kan, damarlar ve kalp olusturur. Kan, siv1 olan bir
karisimdir ve hiicrelerimize madde tagimmasi islemini gergeklestirir. Damarlar bu
karisimin hiicrelere iletilmesini saglar. Kalp ise kanin damarlarda akmasi ve hiicrelere
iletilmesi i¢in pompa gorevi goriir. Dolasim sistemi kan yoluyla hiicrelere oksijen ve
besin tasir, mikroplara karsi viicudu korur ve hiicrelerde olusan artik maddelerin

viicuttan disar1 atilmasini saglayan organlara ulagtirir.

2.1.1. Kalbin yapis1 ve ¢calisma prensibi

Kalp, 6zel bir tip ¢izgili kas olan kalp kasindan olusan ve i¢i bos, On taraftan arka
kismina dogru sikisik bir koni gibidir. Dolasim sisteminin temel unsuru olarak calisan
ve etrafindaki organlarin ¢aligmalarimi engellemeden kasilip gevseyerek kan
pompalayan ve hiicrelerdeki kirli kan1 toplayan bir organdir. Kalp, gogiis boslugunda iki

akciger arasinda gogiis kemiginin hemen arkasinda yer alir (Hatipoglu 2015).

Kalp, dakikada ortalama 60 ile 80 arasinda degisen bir hizla ¢arpar. Agirhigi ve
blytikligl yas, cinsiyet ve viicut Olgiisiine gore degisir ve yaklasik olarak her bir

bireyin yumrugu biiyiikligiindedir.



Kalbin temel gorevi, kiigiik dolasim (kanin akcigerlere gidip gelmesi) ve biiyiik dolagim
(kanin bedene dagilmasi) sistemine kan pompalamaktir. Kan, hiicreleri ve organlari
dolasip oksijeni buralara biraktiktan sonra kalbe doner ve tekrar oksijen almak igin

akcigerlere pompalanir ve oksijenli olarak kalbe geri doner.

Kalp, i¢i bos bir organdir ve septum adi verilen bir duvar ile yukaridan asagiya dogru
ikiye boliiniir. Sag taraf kirli kanla, sol taraf ise temiz kanla doludur. Her iki tarafta da
iki ayr1 odacik bulunur. Yani kalp iki altta iki iistte olmak {izere dort odaciktan
(bosluktan) olusur ve bunlar sikistiklar1 zaman kani itme giiciine sahip kaslardan olusur.
Bu kaslarin kalinhigi ise odacigin gérevine gore degisir. Ust kistmda bulunan ve
toplardamarlarin agildig1r bosluklara kulak¢ik (atrium), alt kisimda bulunan ve kani
viicudumuza pompalayan bosluklara karincik (ventrikiil) adi verilir. Kulakg¢iklar ile
karinciklar arasinda kapakgiklar bulunur ve ayrica karinciklar ile karinciklardan ¢ikan
damarlar arasinda da kapakgiklar bulunur. Bu kapakgiklar kanin tek yonlii akisini
saglar. Sag kulakcik ve sag karincik arasinda tglii kapakeik (trikiispit kapak)
bulunurken, sol kulakgik ve sol karincik arasinda ikili kapakgik (mitral kapak) bulunur

(Koz 2015). Sekil 2.1°de kalbin i¢ yapis1 gosterilmistir.

AKCICER ATAR AORT
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Sekil 2.1. Kalbin i¢ yapis1 (Anonymous 2015)



Kalbin ¢alismasi, sag kulak¢igin {ist kisminda yer alan sinoatrial diigiimiin elektriksel
uyarisi ile baglar, kulak¢ik ve karinciklarin kasilip gevsemesi ile devam eder. Kulakgik
ve karinciklar birbirine ters ¢alisir, yani biri kasilirken digeri gevseme durumuna geger.
Bu da kanin itici giiciinii olusturur. Kasilma (sistol) aninda her bir odacik, i¢indeki kani
pompalarken gevseme (diyastol) aninda i¢i kan ile dolar (Phua et al. 2008). Sekil 2.2 ve

Sekil 2.3’te sirastyla kalbin kasilma ve gevsemesi gosterilmistir.

Sekil 2.2. Kalbin kasilmasi(Sistol) Sekil 2.3. Kalbin gevsemesi (Diyastol)
(Anonymous 2015) (Anonymous 2015)

2.1.2. Kalp sesleri

Kalbin caligsmas: esnasinda kalpte bulunan kapakgiklarinin agilip kapanmasi ve kanimn
kardiyovaskiiler sistemde hareketi esnasindaki degisimler sonucu meydana gelen seslere
kalp sesleri denir (Say 2002). Normalde kalpte S1 ve S2 olmak iizere iki ses duyulur.

Ayrica S3 ve S4 diye isimlendirilen anormal (patolojik) kalp sesleri de vardir.

2.1.2.a. Birinci kalp sesi (S1)

Kulakg¢iklarin uyarilmasinin sonunda kariciklarin uyarilmasinin basinda meydana gelir
ve kapakgiklarin kapanmasindan dolayr meydana gelen tiirbiilans nedeniyle olusur.

Sistol evresinin baglangicinda olusur (Liang et al. 1997). Normal kalpte ‘lub dub’



seklinde iki ses duyulur. Bunlardan ‘lub’ birinci kalp sesini, ‘dub’ ise ikinci kalp sesini
gosterir. S1 duyulan en yiiksek sestir, siiresi 50-100 ms, frekansi ise 30-100 Hz
arasindadir (Debbal 2014).

2.1.2.b. ikinci kalp sesi (S2)

Karmciklarin uyarilmasi sonunda, semilunar kapaklarin (aort ve pulmoner kapakgiklari)
kapanmasi ve kulak¢ik- karincik (atrioventrikiiler-trikiispid ve mitral) kapakgiklarin
acilmasi ile diyastol evresinin baslangicinda olusur (Say 2002). Dub diye duyulan
S2’nin siiresi 25-50 ms, frekansi ise100-200 Hz arasinda degismektedir (Debbal 2014).

0.4r- -

0.3- S2 S1
0.21-

0.1-

-0.1+

Normalize Genlik
C%)

-0.2+

03k Diyastol Sistol Diyastol

-0.4f .

[
31 315 3.2 3.25 33
Zaman (sn) x 10*

Sekil 2.4. Normal kalp sesi 6rnegi

Sekil 2.4’te de goriildiigii gibi S1, S2’den daha algak frekansli, daha uzun siireli, daha
siddetli ve keskin bir karakterdir (Ali et al. 2015).



2.1.2.c. Ugiincii kalp sesi (S3)

Karinciklarin kanla dolmasindan sonra asir1 basing olusmasi durumunda duyulan sestir.
‘Di’ seklinde duyulur, yumusak ve hafiftir. Kimi zaman saglikli bireylerde de S2’den

sonra duyulur.

2.1.2.d. Dordiincii kalp sesi (S4)

S1°’den hemen 6nce ‘ti” olarak duyulur ve diyastol evresinde yer alir. S4, bireylerde
meydana gelen normal olmayan durumlarda (koroner arterdeki bir hastalik,

atrioventrikiiler yetmezlik gibi) duyulan seslerdir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal
3.1.1. Veri tabam

Deneysel caligmalarimizda kullanilan veri tabani, literatiirde de kullanilan veri tabani ile
aynidir (Spadaccini and Beritelli 2013). Ayrica kullanilan veri tabani uzun yillar
boyunca alinan Glglimler sonucu olusturulmustur. Veri tabaninda 49’u bayan olmak
tizere toplam 205 kisiye ait kalp sesi dosyast bulunmaktadir. Her bir bireye ait egitim ve
test asamasinda kullanilmak tizere iki farkli kalp sesi dosyasi vardir. Ayrica veri tabani
kisilerin sira numarasi, cinsiyeti, dogum yili ve kaydin alindigir yil bilgilerini de
icermektedir. Dosya igerisindeki kalp sesi verileri programa tanitildiktan sonra Mel
Frekans1 Kepstrum Katsayilari (MFCC), enerji, logaritmik enerji ve MFCC’nin farkli
istatistikleri gibi 6znitelik setleri kullanilarak kisilere ait cinsiyet ve yas sinifi tahmini
makine 6grenme tekniklerinden olan Gauss Karisim Modeli (GKM) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) yardimiyla gergeklestirilmistir. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de veri

tabanindaki kisilerin sirasiyla yas sinifi ve cinsiyete gore dagilimlar: gosterilmektedir.

Yas Histogrami
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Sekil 3.1. Yas sinifina gore veri tabanindaki kisi sayis1 dagilimi
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Sekil 3.2. Cinsiyete gore veri tabanindaki kisi sayis1 dagilimi

3.1.2. Performans ol¢iimii

Cinsiyet ve yas sinifi tanima islemi gergeklestirilirken sistemin amaci, test edilen kisinin
hangi sinifa ait oldugunu bulmaktir. Cinsiyet tanima isleminde bayan ve erkek olmak
tizere iki farkli simif varken; yas smifi tanima isleminde geng, orta yasli, yasl olmak
tizere ti¢ farkli sinif vardir. Uygulanan tanima sistemi ile cinsiyet tanimada bahsedilen
kiginin bayan ya da erkek olduguna, yas sinifi tanimada ise geng, orta yash ya da yash
olduguna makine Ogrenme yontemleri yardimiyla karar verilir. Bizim yaptigimiz
calismalarda da yaygin olarak kullanilan makine 6grenme tekniklerinden Gauss Karisim
Modeli (GKM) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilarak cinsiyet ve yas sinifi
tahmin iglemleri gerceklestirilerek elde edilen verilerden performans dl¢iimii yapilir. N,
hatali siniflandirilan kisi sayis1 ve N toplam kisi sayis1 kabul edildiginde performans
Olclimii, dogru tahmin edilen kisi sayisinin toplam kisi sayisina orant dikkate alinarak

yapilmakta ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Dal vd 2015).

N, = Hatali siniflandirilan kisi sayisi (3.0

N=Toplam kisi say1s1



P = (=) + 100 (3.2)

Sekil 3.3’te hedeflenen amag¢ dogrultusunda yaptigimiz calismalar1 gosteren blok
diyagrami verilmistir. Burada ilk olarak egitim ve test verisinden Oznitelik c¢ikarma
islemi gercgeklestirilir. Daha sonra egitim verisinden c¢ikarilan Oznitelik vektorleri
kullanilarak GKM ve DVM yardimiyla modelleme yapilir ve son olarak da olusturulan
bu modeller kullanilarak test islemi gerceklestirilerek test edilen kisinin bayan ya da

erkek; geng, orta yasli ya da yash olduguna karar verilir..

MODELLEME

GKM DVM DVM

CINSIYET YAS SINIFI
TAHMINI TAHMINI

Sekil 3.3. Onerilen yontemin genel yap1 blok diyagrami
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3.2. Yontem

3.2.1. Oznitelik ¢cikarma

Kalp seslerinden kisi tanima islemi yapilirken kalp sesi sinyalinin tamaminin
kullanilmas1 yerine, bu sinyalden kisi tamima islemini daha iyi yapabilecek
ozniteliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Oznitelik ¢ikarma islemi, kalp sesi sinyalinde
var olan fazla ve giiriiltii bilesenlerinin ¢ikarilarak, siniflandirma islemi i¢in faydal
Ozelliklerin belirlenmesi ile yapilir (Dal vd 2015). Belirlenen bu faydali 6zelliklerin her
biri hazirlanan programlar iizerinde ayri1 ayri denenir ve en faydali sonuglari veren
ozellikler 6znitelik olarak kullanilir. Bu ¢alisgmada kullanilan 6znitelikler literatiirde
Ozellikle konusma tanimada kullanilan Mel Frekansi Kepstrum Katsayilart (MFCC),
enerji, logaritmik enerji ve bu Ozniteliklerin delta (tiirev) degerleri ile MFCC’nin farkli

istatistikleridir. Bu 6znitelikler kullanilarak daha faydali olanlar1 tespit edilir.

Oznitelik ¢ikarma isleminde ilk olarak her bir bireye ait olan egitim ve test amach
kullanilacak olan her iki kalp sesi sinyali ¢ercevelere (frame) boliiniir. Cergevelere
bdlme isleminde sinyal belli uzunluktaki pargalara ayrilir ve her bir parcanin belirli bir
miktar Ortiismesine izin verilir. Son olarak her bir c¢ercevenin Oznitelik degeri
hesaplanir, 6znitelik ¢ikarma islemi tamamlanir ve bu 6znitelikler cinsiyet ve yas sinifi

tahmini isleminde kullanilir.

3.2.2. Mel frekansi kepstrum katsayilari

Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari, konugsma ve konusmaci tanima sistemlerinde tercih
edilen ve en faydali sonucu veren, bu nedenle yaygmn olarak kullanilan 6znitelik
¢ikarma islemidir. Bunun nedeni ise, insan kulagmin frekans seciciligi taklit edilerek
konusma ve konusmacilart ayirt edebilecek degerleri ve ozellikleri ortaya g¢ikarmasi,
ayn1 zamanda degisimlerden ve ses dalga yapisindan daha az etkilenmesidir (Eskidere
and Ertag 2009).



11

Oznitelik ¢gikarma islemi, hem egitim hem test asamasinda her bir birey icin ayr1 ayri

yapilir ve birka¢ asamadan olusur. Bu agamalar Sekil 3.4’te siras1 ile gosterilmistir.

Kalp Sesimm)Cergeveleme —-I Pencereleme i |[FFTP]

|

Iniis Mel-Ol¢ek "
MFCC<—Ayrlk Kosini —| A Onvurgulamal

Dontistimii Stizge¢ Dizileri

Sekil 3.4. MFCC ozniteliklerinin ¢ikarilma isleminin blok diyagrami

3.2.2.a. Cerceveleme

Ses sinyalleri kii¢iik zaman araliklarinda daha kararlidirlar. Bu nedenle cergeveleme
islemi ile ses sinyalleri daha kiiciik pargalara ayrilir ve ses sinyallerinin
karakteristiklerinin belirli bir boyutta sabit kalmasi amaglanir. Ses sinyalleri genellikle
degisen uzunluklarda ¢ergevelenir ve en verimli aralik yapilan ¢alismalarla belirlenir.
Ayrica her bir ¢ergeveye belirli bir miktar ortiisme uygulanir. Yani bir 6nceki cergeve
sonundaki isaret ile bir sonraki ger¢eve basindaki isaret bir miktar Ortiisiir. Boylece
cerceve sonundaki igaretin Oonemini kaybetmesi Onlenir ve bir cerceveden digerine
gecisin yumusak olmasi saglanir. Yine Ortlisme miktarinin belirlenmesi, degisik
uzunluklarin denenmesi ile elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ile gergeklestirilir.
(Gelegin ve Bolat 2011). Sekil 3.5’te gergeveleme islemi uygulanmig Kalp sesi sinyali

gosterilmektedir.
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Genlik
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50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Cerceve Numarasi

Sekil 3.5. Cerceve numarasi ile gosterilmis kalp sesi 6rnegi
3.2.2.b. Pencereleme

Mel Frekanst Kepstrum Katsayilarini elde etmek i¢in ¢evgeveleme isleminden sonra
yapilan ikinci islem pencerelemedir. Pencereleme islemi, bir g¢er¢ceveden digerine
gecerken olusacak olan siireksizliklerin ortadan kaldirilmasini amaclar ve boylece ses

sinyalinin orta bolgeleri gili¢lendirilirken kenar bolgeleri zayiflatilir.

Pencereleme ¢esitleri Dikdortgen, Barlett, Kaiser, Hamming, Hanning, ve Blackman
gibi pencereleme ¢esitleri vardir. Bizim bu ¢alismada kullandigimiz pencereleme ¢esidi
Hamming Pencere’dir. N her ¢ergevedeki konusma 6rnegi sayisin1 géstermek iizere bu

pencereyi tanimlayici fonksiyon asagidaki gibidir (Karasartova 2011).

W(n) = 0.54 — 0.46 x cos(2*pi*~—) N-132=n =0 (3.3)

3.2.2.c. Fourier doniisiimii

Bu kisimda her bir g¢ercevenin Hizli Fourier Doniistimii alinarak sinyalin frekans
bilesenleri tespit edilir. Yani hangi frekansta ne siddette bir titresim oldugunu

gostererek karmagik sinyalleri anlagilir hale getirir.
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3.2.2.d. Onvurgulama

Yiiksek frekanslar cesitli sebeplerle zayiflatilabilir. Onvurgulama islemi ile bu

zayiflatma onlenmektedir.

3.2.2.e. Mel frekansi analizi

Frekanslar1 insan kulagi dogrusal olmayan bir sekilde algilar. Frekanslar ise 1 kHz’e
kadar dogrusal, 1 kHz’in iizerindeki degerlerde ise logaritmiktir. Mel frekans birimi,
insan kulaginin frekansi1 algilamasimi taklit etme mantig1 ile calisir. f, frekansi

gostermek tlizere mel frekansina doniisliim i¢in asagidaki formiil uygulanir.

Mel(f) = 2595 * log((f/700) + 1) (3.4)

Bir frekanst mel frekansina doniistiirmek i¢in bant gegiren filtre kullanilir. Bu bant
geciren filtre % 50 oraninda birbirini kesen iiggenlerden olusan filtredir. Birbirini kesen
ticgen filtrenin araliklar1 ve bant genisligi sabittir ve mel frekansi araligina baghdir
(Karasartova 2011). Bir 6nceki adimda elde edilen sinyal, bu {liggen filtre ile ¢arpilir ve
her bir liggen altinda kalan enerji hesaplanir. Enerji hesaplama islemi filtre icerisinde
kalan genlik degerleri ve bunlara karsilik gelen filtre kazanglar1 ile carpilir, carpim
sonucu elde edilen degerlerin toplanmasi ile gergeklesir. Hesaplanan enerjinin de

logaritmasi alinir. Sekil 3.6°da ticgen filtre yapist gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Mel frekans siizgeg 6begi (Karasartova 2011)
3.2.2.f. Ayrik Kosiniis doniisiimii

Bu asamda sinyalin ayrik fourier doniisiimii alinarak sinyal frekans uzayindan tekrar
zaman uzayina gegirilir. Boylece kepstrum Kkatsayilar1 elde edilir. Mel Frekansi

Kepstrum Katsayilar1 ( Melc(k)) asagidaki denklemde ifade edilmektedir.

Melc(k) = Y2, x(k) = cos (i * % * l) k=1,23,..M (35

20

Bu ifadede M, kepstrum katsayilarinin sayisin1 ve x(k), k=1, 2, 3, ... 20 igin filtrenin

logaritmik enerji ¢ikisini gosterir.
3.2.3. Gauss karisim modeli (GKM)

Gauss Karisim Modeli (GKM), kisi tanimada kullanilan en yaygin modellerden biridir.
GKM, her bir1 birer Gauss olasilik dagilimiyla ifade edilen bilesenlerin
agirhiklandirilmis toplamindan olusur. Eger bir sinifa ait 6rnekler, sadece bir olasilik

yogunluk fonksiyonu seklinde formiilize edilemiyorsa Gauss Karistm Modeli kullanilir
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ve yaklasik olarak modellenebilir. Bu ¢alismada da cinsiyet tahmini igin olusturulan her
bir simif GKM ile yaklasik olarak modellenmistir. X, D-boyutlu rastgele degisken
vektori olarak kabul edildiginde Gauss karisim yogunlugu asagidaki gibi ifade edilir
(Reynolds and Rose 1995; Reynolds et al. 2000).

p(x|A) = XL, p; bi(x) (3.6)

Bu esitlikte M toplam karisim sayisini, p; karisim agirlign ve b;(x) Gauss bilesen

yogunlugu gostermektedir. Her bir bilesen yogunlugu ise asagidaki gibi ifade edilir.

bi(x) =

O] =

——exp{—2 (0 — )8 (- )} (3.7)
(zm)z|%;l2

Burada;

e Y, kovaryans matrisi
e u;, ortalama vektorii

e || ise kovaryans matrisinin determinant iglemini ifade etmektedir.

Karisim agirliklar1 toplami 1°e esit olacak sekilde sinirlandirilir ve asagidaki gibi ifade

edilir.
=1 (3:8)

Yogunluk model parametreleri olan p;, u;, i kullanilarak her bir bireyin GKM’si 4

olarak ifade edilir.

A= {pi,u;, Y i} i=123..M (3.9)
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Sekil 3.7°de Gauss karisim yogunlugunun elde edilmesi gosterilmistir.

O_.p )

\/

u.\r,z.\l

Sekil 3.7. M karisim sayilt Gauss karisim yogunlugu gosterimi

Bu tez kapsaminda cinsiyet tahmini yaparken oncelikle bireyler bayan ve erkek olmak
tizere ikili sinifa ayrilir ve bireylere ait kalp sesleri kullanilarak 6znitelik ¢ikarma iglemi
gerceklestirilir. Daha sonra GKM ile cinsiyet tahmini islemi gergeklestirilir. Cinsiyet
tahmini gergeklestirilirken ise GKM’deki bilesenlere ait parametrenin tahmini igin
maksimum benzerlik tahmini kullanilir. Amag ise egitim verilerinden p(x|4)’yi
maksimum yapacak model parametrelerini bulmaktir. T adet egitim vektdrlerinin bir
dizisi i¢in X = {xq, x5, ... , X7} olmak {lizere Gauss karigim olasilig1 denklem 3.10’da

gosterildigi gibi ifade edilir.
p(X|2) = [Ti=1 p(xc|A) (3.10)

Fakat yukarida ifade edilen denklem A parametrelerinin dogrusal olmayan bir
fonksiyonudur ve direkt maksimum yapilamaz. Maksimum yapilabilmesi i¢in
beklentinin maksimumlastiriimasi1 (EM) algoritmasi kullanilarak A parametrelerine gore
en bliyiik degerler bulunur (Dempster et al.1977). EM algoritmas1 kullanilirken ilk
olarak bir ‘1> modeli ile baglanir ve yeni bir model ‘A" tahmin edilir. Yani

p(X|1)> p(X|A) degerine bakilir ve maksimum deger bulununcaya kadar devam edilir.
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Bu sekilde her bir sinifa ait model parametreleri olusturularak modeller test islemine

hazir hele getirilir.

3.2.4. Destek vektor makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), regresyon ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii
icin Vapnik tarafindan gelistirilmistir (Vapnik 1995). DVM, son zamanlarda gelistirilen
istatistiksel ve denetimli 6grenme yaklagimina dayali makine 6grenme tekniklerinden
biridir (Venkatesan and Devi 2012, 2013). ilk olarak dogrusal ve iki sinifl1 verilerin
siniflandirilmasi ile baglamis, dogrusal olmayan ve ¢ok sinifli verilerin siiflandirilmasi
seklinde gelistirilmistir. DVM’nin ¢alisma prensibi, iki farkli smifi en iyi sekilde
ayirabilecek karar fonksiyonunun tahmin edilmesine dayanir. Yani iki farkli sinifi
birbirinden en iyi sekilde ayirabilecek hiper-diizlemin olusturulmasina dayanir (Vapnik
1995). Bu hiper-diizlem iki sinifa ayirma islemini gergeklestirir. Hiper-diizleme en
yakin olan ve ayn1 zamanda iki smifin birbirine en yakin 6rneklerine destek vektorleri
ad1 verilir. Burada hedeflenen her bir sinifin destek vektorlerini belirleyip, hiper-
diizleme olan uzakliklarini maksimum hale getirip iki sinifin ayrimimi en iyi sekilde

gerceklestirmektir.

DVM, regresyon problemlerinde de kullanilmakta ve bu problemlere ¢6ziim
sunmaktadir. DVM ile regresyon analizinde temel fikir, egitim verilerini modelleyerek

gercege yakin bir sekilde yansitan, dogrusal ayirict fonksiyonu bulmaktir.

DVM ile simiflandirma isleminde karsilasilabilecek iki durum, verilerin dogrusal olarak
ayrilabilen yapida olmasi ve verilerin dogrusal ayrilamayan bir yapida olmasidir.

Sonraki kisimda bu iki durum agiklanmaktadir (Yakut vd 2014).

3.2.4.a. Verileri dogrusal olarak ayrilabilen siniflandirma

DVM, iki simifli dogrusal olarak ayrilabilen bir problemi kolay bir sekilde siniflandirma

yaparak ¢ozebilmektedir. Bu problemi iki sinifi birbirinden en iyi sekilde ayirabilecek
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hiper-diizlem olusturmasiyla ¢dzer ve bu hiper-diizlem iki smifin destek vektorlerinin
tam ortasindan gecer. Asagidaki sekilde dogrusal olarak ayrilabilen verilerin hiper-

diizlem olusturulmasi ile ayrilma islemi gosterilmistir.

O () Destek
Vektorleri
+1Sinif
(O]
O
o
O
(@)
-1 Sinif

Hiper Dlzlem

Sinir DUzlemleri

Sekil 3.8. Iki simifl1 problem icin dogrusal olarak ayrilabilen verileri siniflandirma

Iki smifli dogrusal ayrilabilen verilerin DVM ile smiflandiriimasi 2. dereceden
denklemin ¢oziimi ile yapilmaktadir. i=1,2,3,...,k olmak iizere k adet drnekten olusan
egitim verisi 0= {x; yi} seklinde gosterilebilir (Kavzoglu ve Colkesen 2010). Iki sinifi

en iyi sekilde ayirabilecek hiper-diizleme ait esitsizlikler asagidaki sekilde gosterilirler.

Burada;

. X € RV (N boyutlu uzayda) destek vektorlerini,
. yi={+1,—1} ise ait olduklar: sinif etiketlerini,

. begilim degerini,
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. w ise agirlik vektoriinli gostermektedir.

Iki sinifi birbirinden en iyi sekilde ayirabilecek hiper-diizlemin belirlenebilmesi i¢in bu
diizlemin sinirlarini belirleyen ve paralel olan iki hiper-diizlem belirlenmelidir. Bu
hiper-diizlemleri destek vektorleri belirler ve bu vektorler hiper-diizlemlerin iizerinde

bulunurlar. Bu diizlemler asagidaki denklem ile ifade edilirler.
wx; +b=+1 (3.12)

Optimum hiper-diizlem smirinin maksimum olabilmesi igin ||w]|| degerinin minimum
olmas1 gerekmektedir. Dolayisiyla asagidaki islem uygulanarak en iyi hiper diizlem

olusturulabir.

Min; [l (3.13)
3.11°de bulunan iki esitsizlik asagidaki gibi tek bir esitsizlikte birlestirilebilir.

yi(wx; +b) =1 Viicin (3.14)

Optimum hiper-diizlemin bulunmasinda Lagrange c¢arpanlarindan faydalanilir ve
3.14’teki denklem Lagrange denklemi kullanilarak ¢oziilebilir. Bu ifadede a; Lagrange

carpanlarin1 gostermektedir.
1
L(w,b,a) = llwll* = T, aiy; (wx; +b) + Ty a; (3.15)

x; noktalarin1 ayirabilen en iyi hiper-diizlemi bulmak igin gerekli olan karar

fonksiyonunu asagidaki gibi ifade edilir.

1 eger y;=1

f(x;) = sign(wx; + b) = {_1 eger y; = —1 (3.16)
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3.2.4.b. Verileri dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma

Sekil 3.9. iki simifl1 problem icin dogrusal olarak ayrilamayan verileri siniflandirma

Dogrusal esitliklerle hiper-diizlemin belirlenememesi durumunda dogrusal olmayan
hiper-diizlem olusturulmaya calisilir. Bu ise kernel (gekirdek) fonksiyonlari olarak
bilinen dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanilmasiyla daha yiiksek boyutlu bir
uzayda caligilarak dogrusal olmayan doniisiimler yapilmasi ile saglanir (Ayhan ve

Erdogmus 2014). Sekil 3.9°da bu durum gosterilmistir.

Literatiirde en sik kullanilan Kernel fonksiyonlari,

e Dogrusal fonksiyonlar,
e Polinomiyal fonksiyonlar,
e Radyal tabanl fonksiyonlar,

e  Sigmoid fonksiyonlaridir.

Verileri dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma yaparken egitim verilerinin bir kismi
belirlenen en uygun hiper-diizlemin diger tarafinda kalmasindan dolayr meydana gelen

problemleri ¢ozmek i¢in pozitif bir yapay degisken (§;) tanimlanir. Ayrica maksimum
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siir ve minimum hata arasindaki dengeyi saglayan, pozitif degerler alan bir diizenleme
parametresi (C) de tanimlanarak dogrusal ayrilamayan verilerin optimizasyon problemi

asagida verilmistir.
Min [3llol*] + € 571 & (3.17)
Buna bagli sinirlamalar ise Vi i¢in, &; = 0 ve i=1,2,3,...,N icin asagida gosterilmistir.
yilwyi+b) 2 1-4¢; (3.18)
Destek vektor makineleri, dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma problemleri i¢in

matematiksel olarak @(x;).¢(x;) = K(x;,x;)  seklinde ifade edilen bir kernel
fonksiyonu yardimiyla ¢ok boyutlu uzayda ¢alisilarak dogrusal ayrim yapilabilmektedir.
z = @(x) donligiim parametresi, K kernel ¢ekirdek fonksiyonu olmak {izere ¢cok boyutlu
uzaya gecilerek dogrusal ayrim yapabilen karar fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanabilir.

f(x;) = sign(wz + b) = sign [ %Z?’jl yia;K(x;. x) + b] (3.19)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Hazirlanan tez kapsaminda, bireylere ait kalp sesleri kullanilarak kisilere ait cinsiyet ve
yas sinifi tahminini gerceklestirecek deneysel c¢alismalar yapilmistir. Bu deneysel
calismalarda makine 6grenme tekniklerinden, Gauss Karisim Modeli (GKM) ve Destek
Vektor Makineleri (DVM)’den yararlanilmigtir. Cinsiyet tahmini yapilirken ilk asamada
bireyler bayan ve erkek diye adlandirilan iki farkli sinifa ayrilmistir, daha sonra Matlab
programi kullanilarak cinsiyet tanima islemi iki farkli makine O6grenme teknigiyle
gerceklestirilmistir. Yas sinifi tanima isleminde ise ilk olarak bireyler geng (<30), orta
yasl (30-50) ve yasli (>50) olmak iizere ti¢ farkli yas grubuna gore siniflandirilmis ve
Matlab programi kullanilarak yas sinifi tanima islemi Destek Vektor Makineleri (DVM)
yontemiyle gergeklestirilmistir. Boylece her bir bireyin hangi cinsiyet ve yas sinifina ait

oldugu tahmin edilebilmistir.

4.1. GKM ve DVM Kullanilarak Cinsiyet Tahmini

4.1.1. Gauss karisim modeli (GKM) ile cinsiyet tahmini

Yapilan ¢aligmalar dogrultusunda ilk asamada, cinsiyet tahmini yapabilmek i¢in bayan
ve erkek olmak iizere ikili siniflandirma yapilir. Daha sonraki agsamada bireylere ait kalp
seslerinden her bir bireye ait 6znitelikler ¢ikarilir. Belirlenen bu 6znitelikler kullanilarak
GKM ile yaklasik modeller {iretilir, bu istatistiksel modeller egitilir ve son olarak da test
etme islemi gergeklestirilerek, test edilen kisinin bayan ya da erkek olduguna karar

verilir. Bu karar verme iglemi i¢in olabilirlik orani testi uygulanir.

Herhangi bir kisiye ait 6znitelikler z;, olmak iizere, bu kisinin cinsiyetini belirleyecek
optimum Kkarar, z;‘ya ait olabilirlik oraninin A(z;) belli bir esik degeri ile
karsilastirilmast sonucu elde edilir. Bu esik deger ise birka¢ degerin denenmesi sonucu

elde edilen en verimli degere gore belirlenir. Burada;
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H,: Olgiilen kalp sesleri bir erkege aittir (Erkek),

H; : Olgiilen kalp sesleri bir erkege aittir degildir (Bayan)

n : Esik degeri,

p(zx|Hy), p(zx|H,) : Hy ve H; hipotezlerinin sartli olasilik yogunluk fonksiyonlarini

gostermek lizere optimum karar mekanizmasi ;

pCznlHo) >1 kabul Hy

_ ki1

A = (1)
<N ret Hy

formiilii ile ifade edilir (Neyman and Pearson 1933).
4.1.1.a. Farkh oznitelik vektorlerine gore GKM ile cinsiyet tahmini

Gauss karisim modelini kullanarak yapilan kalp sesi ile cinsiyet tanima isleminde
yukarida gerceklestirilen asamalardan sonra farkli Oznitelik vektorleri kullanilarak
Onerilen sistemin performansi incelenmistir ve optimum sonugclar elde edilinceye kadar

farkli 6znitelikler denenmeye devam edilmistir.
Kullanilan 6znitelikler agagida siralanmaktadir:

% MFCC: Mel Frekansi Kepstrum Katsayilart (Bu oOzniteligin farkli dereceleri
(13,15,30,50...) denenmistir ve tablolarda optimum sonug gosterilmistir.)

s Z: 0. Kepstrum

¢ E: Her bir gerceve i¢in hesaplanan enerji

< A: Ilgili 6zniteligin tiirev degeri
Ornegin;

13+Ed (13+13A+E+EA) : 13+E Ozniteligine bunlarin tiirevinin eklenmesi ile

olusturulan 6znitelik vektoriidiir.
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Cizelge 4.1. Farkli 6znitelik vektorlerine gore GKM ile sistemin performansi

13+13A+E+EA+Z+ZA 74,46
13+E+Z 79,55

50+E 80,6

13+E 82,5

30+E 83,6

*Karigim sayilari: mg = 4 ve m; = 4 kullanilmstir.

Cizelge 4.1’de karisim sayisi erkekler igin my =4 ve bayanlar i¢in m; =
4 kullanildiginda elde edilen dogruluk degerleri verilmistir. En iyi sonucun 30+E

Ozniteligi kullanildiginda elde edildigi goriilmektedir.

4.1.1.b. Farkh GKM Karisim sayilarina gore cinsiyet tahmini

Cinsiyet tahmininde, bayan ve erkeklere ait farkli Gauss karisim sayilar1 kullanilmistir.
Farkli karisim sayilar1 kullanmadaki amag, optimum cinsiyet tanima isleminin yapildigt
dogru karigim sayilarin1 elde etmektir. Bu amagla ayni 6znitelik vektorleri igin farklt
karisim sayilari kullanilarak calismalar tekrarlanmig, optimum karisim sayist elde
edilmeye ¢alisilmis ve sistemin performansi incelenmistir. m, erkekler igin karisim
sayisl, m, bayanlar i¢cin karisim sayisim1 gostermek sartiyla sistemin performansi

Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Farkl1 Gauss karisim sayisina gore sistemin performansi

14 7 79,4
2 2 81,6
8 6 83,1
4 2 84,6
6 4 84,7
5 3 87,7

*Qznitelik: 30 + E kullanilmistir.
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Cizelge 4.2°de bayan ve erkekler igin farkli karisim sayilarinda elde edilen sonuglarin
karisim sayistyla dogru orantili degismedigi goriilmektedir. Bir miktar artip daha sonra
azaldig1 goriilmektedir. Ayrica en iyi sonuglarin erkekler i¢in karigim sayisinin 5

secildigi, bayanlar i¢in ise 3 se¢ildigi durumlarda elde edilmistir.

4.1.1.c. Test verisi uzunluguna gore cinsiyet tahmini

Kalp sesinden cinsiyet tanima igsleminde, yukaridaki denemelerden sonra test edilecek
kisiden elde edilen verinin uzunlugunun (sitiresinin) Onerilen sistemin basarisina etkisi
gbzlemlenmistir. Bu amagla ayn1 karisim sayis1 ve ayn1 6znitelik vektorii kullanilarak 1,

2, 3 ve 5 s siireli test verileri kullanilmis ve sonuglar Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Test verisi uzunluguna gore sistemin performansi

Dogruluk(%) 82,2 83,6 84,7 87,7

*Qznitelik: 30+E, my = 5, my; = 3 kullanilmistur.

Calismalar sonucunda siire arttik¢a sistemin performansinin arttigir da goriilmektedir ve 5

s stireli veri i¢in %87,7 olan en verimli sonug elde edilmistir.

Ayrica veri tabanindaki kisilerden esit sayida bayan ve erkek segilerek yapilan
calismalar, tiim kisiler kullanilarak yapilan ¢aligmalara gore daha iyi sonug vermistir (49

bayan, 49 erkek se¢ilmistir).

4.1.2. Destek vektor makineleri (DVM) ile cinsiyet tahmini

Uygulamanin bu agamasinda DVM ile hazirlanan yazilim ile cinsiyet tanima islemi
yapilmaktadir. DVM ile cinsiyet tanima isleminde, ilk olarak bireyler bayan ve erkek
diye adlandirilan iki sinifa ayrilir. Daha sonra bireylere ait kalp seslerinden 6znitelik

cikarma islemi gergeklestirilir. Belirlenen bu 0Oznitelikler kullanilarak DVM ile
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modelleme islemi gergeklestirilir. Olusturulan bu modeller egitilir ve son olarak test
etme islemi gerceklestirilir. Test islemi sonucunda test edilen bireyin bayan ya da erkek

olduguna karar verilir.

4.1.2.a. Farkh o6znitelik vektorlerine gore DVM ile cinsiyet tahmini

Destek Vektor Makineleri ile yapilan kalp sesi sinyalinden cinsiyet tanima isleminde
farkli 6znitelik vektorleri kullanilarak sistemin performansi incelenmis ve optimum

sonucun alindig1 6znitelik vektorii tespit edilmistir.

C diizenleme parametresi ve g gamma parametresi ( kernel (¢ekirdek) fonksiyonlarinda
kullanilan ¢ekirdek parametrelerinden birisi) olmak iizere sirasiyla 2 ve 0,05 secilerek
farkli Oznitelik vektorlerinin denenmesi sonucu elde edilen sistemin performansi
Cizelge 4.4’te gosterilmistir. En 1yi sonucun 10+E 6znitelik vektoriiniin kullanilmasiyla

elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.4. Farkli 6znitelik vektorlerine gore DVM ile sistemin performansi

Oznitelik Tipi Dogruluk (%)
30+30A+E+EA+Z+ZA 78
30+30A+E+EA 85
50+E 84
30+E 87,75
10+E 88,77

*Bu tabloda C=2 ve g=0,05 ¢er¢eve uzunlugu=128, kaydirma miktar1 =70 olan degerler kullamilmustir.

4.1.2.b. Cerceve uzunlugu ve kaydirma miktaria gore DVM ile cinsiyet tahmini

Calismamizin bu agamasinda cinsiyet tahmininde, kalp sesi sinyalinin ¢ergeve uzunlugu
(frame length) ve kaydirma miktar1 (shift length) degistirilerek sistemin performansi
incelenmis, optimum sonucun alindig1 g¢ergeve uzunlugu ve kaydirma miktar1 tespit

edilmistir.
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Cizelge 4.5’te ¢ergceve uzunlugu ve kaydirma miktarina gére optimum degerin sirastyla

155 ve 100 kullanildig1 durumda elde edildigi goriilmistiir (155/100).

Cizelge 4.5. Farkli ¢erceve uzunlugu ve kaydirma miktarina gore DVM ile sistemin
performansi

200 50 85,71
256 100 86

128 70 88,77
128 110 89,79
150 100 90,81
155 100 91,83

* Bu tabloda 10+E 6znitelik vektorii, C=2, g=0,05 kullanilmistr.

4.1.2.c. MFCC’nin farkh istatistiklerine gore DVM ile cinsiyet tahmini

Yapilan galismanin bu asamasinda MFCC’nin farkli istatistiklerinin bir ya da birkagi

birlikte kullanilarak sistemin performansi incelenmis ve optimum degerin hangi

istatistiklerin bir arada kullanilmasi ile elde edildigi tespit edilmistir. Optimum degeri

veren istatistikler u¢ uca eklenerek tek bir vektor haline getirilerek, Destek Vektor

Makineleri yardimiyla modelleme yapilmistir. Daha sonra egitim ve test islemleri

uygulanarak cinsiyet tahmini gergeklestirilmistir.

MFCC’nin kullanilan ozellikleri,

s Mean MFCC

% Std MFCC

% Max MFCC

% Min MFCC

% Skewness MFCC
s Kurtosis MFCC
s Median MFCC

: MFCC 06znitelik vektoriiniin ortalamasidir.

: MFCC 6znitelik vektoriiniin standart sapmasidir.

: MFCC 0znitelik vektoriiniin maksimum degeridir.
: MFCC 06znitelik vektdriiniin minimum degeridir.

: MFCC o6znitelik vektoriiniin carpiklik degeridir.

: MFCC 06znitelik vektoriiniin basiklik degeridir.

: MFCC 0znitelik vektoriiniin medyan degeridir.
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% Range MFCC : MFCC o6znitelik vektoriiniin en bliylik ve en kiiciik degeri

arasindaki farktir.

Cizelge 4.6’da MFCC’nin farkl: istatistikleri bir arada kullanilarak elde edilen sonuclar
gosterilmektedir. Tablo incelendiginde en iyi sonu¢ olan 93,87’nin MFCC’nin mean,
std, max, skewness, kurtosis, range vektorlerinin sirasi ile u¢ uca eklenmesi ile

olusturulan vektoriin kullanilmasi sonucunda elde edildigi goriiliir.

Cizelge 4.6. Farkli MFCC istatistiklerine gére DVM ile sistemin performansi

Mean + std + skewness + 44 85,71
kurtosis

Mean + std + min + skewness 66 88,77
+ kurtosis + median

Mean + kurtosis + median + 44 87,75

range

Mean + std + min + skewness 44 89,79

Mean + std + max+ skewness 66 91,83
+ kurtosis + range

* Bu tabloda 10+E oznitelik vektorii, C=2, g=0,05, ¢er¢eve uzunlugu 155, kaydirma miktar1 100 olan
degerler kullanilmistir

4.1.2.d. C ve g parametrelerine gore DVM ile cinsiyet tahmini

Yapilan caligmalarda cinsiyet tahmininde C diizenleme parametresi, g gamma
parametresi degerleri degistirilerek sistemin performansi incelenmistir. Farkli C ve g
parametrelerini kullanilarak, optimum cinsiyet tanima isleminin yapildigt C ve g

degerleri bulunmustur.

Cizelge 4.7°de C ve g parametrelerine gore sistemin performansi gézlemlenmis ve en
iyl sonucun C ve g parametrelerinin sirasiyla 3 ve 0,03 oldugu durumlarda oldugu

gbzlemlenmistir.
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Cizelge 4.7. Farkli C ve g parametrelerine gére DVM ile sistemin performansi

1 0,02 77,55
3 0,05 87,75
2 0,05 91,83
3 0,03 93,87

*Bu tabloda 10+E Oznitelik vektordi, cergeve uzunlugu 155, kaydirma miktart 100 olan degerler
kullanilmistir

4.2. DVM Kullanilarak Yas Sinifi Tahmini

Yapilan ¢alismanin bu kisminda 205 kisiye ait kalp sesleri kullanilarak yas simifi
tahmini yapilmaktadir. Oncelikle veri tabanindaki kisiler geng(<30), orta yash (30-50)
ve yash (>50) olmak iizere Gi¢ farkli sinifa ayrilir. Daha sonra bireylere ait kalp sesi
sinyallerinden her bir bireye ait Oznitelikler ¢ikarilir. Belirlenen bu 6znitelikler
kullanilarak DVM ile modelleme islemi gerceklestirilir ve olusturulan modeller egitilir.

Son olarak test etme islemi gerceklestirilir ve her bir bireyin yag sinifina karar verilir.

4.2.1. Farkh oznitelik vektorlerine gore DVM ile yas sinifi tahmini

Destek Vektor Makineleri ile yapilan kalp sesi sinyalinden yas siifi tahmini isleminde
farkli 6znitelik vektorleri kullanilarak sistemin performansi incelenmis ve optimum

sonucun alindig1 6znitelik vektorii tespit edilmistir.

Cizelge 4.8 incelendiginde en iyi sonucun 14+E Oznitelik vektorii kullanildiginda elde

edildigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.8. Farkl1 6znitelik vektorlerine gore sistemin performansi

10+E 72,72
10+10A+E+EA 73,23
12+E 73,23
50+E 73,73
14+E 74,74

*Bu tabloda C=4, g=0,03, ¢er¢eve uzunlugu 200, kaydirma miktar1 100 olan degerler kullanilmigtir.
4.2.2. C ve g parametrelerine gore DVM ile yas simifi tahmini

Yapilan ¢alismanin bu asamasinda yas smifi tahmininde C diizenleme parametresi, g
gamma parametresi degerleri degistirilerek sistemin performans: incelenmis ve
performansin optimum degerindeki C ve g degerleri bulunmustur ve Cizelge 4.9°da elde

edilen sonuclar gosterilmistir.

Cizelge 4.9. Farkli C ve g parametrelerine gore sistemin performansi

5 0,06 73,23
2 0,06 7373
3 0,03 74,24
4 0,03 74,74
5 0,03 75,25

*Bu tablodald+E oznitelik vektori, ¢er¢eve uzunlugu 200, kaydirma miktar1 100 olan degerler

kullanilmustir.

Cizelge 4.9’da en iyi sonucun C ve g parametrelerinin sirasiyla 5 ve 0.03 oldugu

durumlarda elde edildigi goriilmektedir.

4.2.3. MFCC’nin farkh istatistiklerine gore DVM ile yas sinifi tahmini

Yapilan ¢alisma kapsaminda son olarak MFCC’nin farkl: istatistiklerinden biri ya da
birkag1 birlikte kullanilarak sistemin performansi incelenmis ve optimum degerin hangi

istatistiklerin bir arada kullanilmasi sonucu elde edildigi tespit edilmistir. Bu amagla
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tespit edilen istatistiklerin birinin kullanilmasi ile optimum sonug elde ediliyorsa direkt
o istatistik vektorii kullanilir. Ancak birkag istatistik kullanilarak optimum sonug elde
edilmesi durumunda bu vektorler sirasiyla ug uca eklenerek tek bir vektor olusturulur ve
bu vektor kullanilarak DVM metoduyla modelleme yapilir. Daha sonra egitim ve test

islemleri uygulanarak yas sinifi tahmini gerceklestirilir.

Cizelge 4.10°de MFCC’nin farkli istatistikleri bir arada kullanilarak elde edilen sonuglar
gosterilmektedir. Tabloyu incelendiginde en iyi sonu¢ olan 78.28’in; mean, std, max,
skewness, median, range istatistik vektorlerinin sirasi ile u¢ uca eklenerek ve tek bir
vektor haline getirilmesi ile olusturulan vektoriinin kullanilmasi durumunda elde

edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.10. Farkli MFCC 6zelliklerine gore sistemin performansi

Mean+std+max+min+skewness+ kurtosis+ 120 74,24
median+range

Mean + std +min + skewness + median + range 90 75,25

Mean+std+max+min+skewness+median+range 105 76,76

Mean + std + max+ skewness + median + range 90 78,28

*Bu tabloda Cergeve uzunlugu 200, kaydirma miktart 100 olan degerler kullanilmugtir.

4.2.4. Cergeve uzunlugu ve kaydirma miktaria gore DVM ile yas simifi tahmini

Yapilan ¢alismada yas sinifi tahmininde kalp sesi sinyalinin ¢er¢eve uzunlugu (frame
length) ve kaydirma miktarinin (shift length) sistemin performansina etkisi incelenmis

ve optimum sonucun alindigi ¢erceve uzunlugu ve kaydirma miktar1 gézlemlenmistir.

Cizelge 4.11 incelendiginde cergeve uzunlugu ve kaydirma miktarinin sirasiyla 200 ve

100 oldugu durumda optimum sonucun alindig1 gériilmektedir (200/100).
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Cizelge 4.11. Farkl ¢cergeve uzunlugu ve kaydirma miktarina gore sistemin performansi

70 30 73,73
250 90 75,25
155 100 76,26
128 70 77,77
200 100 78,28
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5. SONUC

Bu tez kapsaminda veri tabanindaki kisilere ait kalp sesleri kullanilarak cinsiyet ve yas
sinift tahmini yapilmakta ve yeni bir biyometrik tanima yontemi Onerilebilecegi
goriilmektedir. Ayrica gelecekte heniiz dogmamis bebeklerin anne karninda iken

cinsiyetlerinin tespit edilebilmesinde kullanilabilecegi ongdriilmektedir.

Cinsiyet tahmini yaparken makine 6grenme tekniklerinden GKM ve DVM kullanilarak
iki ayrn MATLAB yazilimi ile modelleme yapilip egitim ve test asamalarindan
gecirildikten sonra cinsiyet tahmini yapilmistir. Daha sonra DVM ve GKM kullanilarak
elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve DVM kullanilarak elde edilen sonuglarin daha
iyi oldugu tespit edilmistir. Yas sinifi tahmini yaparken makine 6grenme tekniklerinden
DVM kullanilarak modelleme yapilmis, egitim ve test islemlerinden sonra yas sinifina

karar verilmistir.

GKM kullanilarak yapilan cinsiyet tahmini isleminde 6znitelik olarak 30+E kullanilan
durumda, DVM kullanilarak yapilan cinsiyet tahmini isleminde ise 10+E 6zniteligi ile
optimum sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir. Yas tahmini isleminde ise 14+E

Ozniteligi ile optimum sonuglara ulagiimistir.

GKM kullanilarak yapilan cinsiyet tahmini isleminde, bayan ve erkek karisim
sayllarinin sirastyla 5 - 3 secildiginde ve test verisi uzunlugu artirildiginda sistemin
performansinin iyilestigi gorilmiistir. DVM kullanilarak yapilan cinsiyet tahmini
isleminde ise ¢erceveleme uzunlugunun 155, kaydirma miktarinin 100, C ve g

degerlerinin ise sirsi1 ile 3 - 0,03 secildigi durumlarda optimum sonuglar elde edilmistir.

DVM kullanilarak yapilan yas sinifi tahmini isleminde ise, ¢er¢eveleme uzunlugunun
200, kaydirma miktarmin 100, C ve g degerlerinin ise sirs1 ile 5 - 0,03 secildigi

durumlarda optimum sonuglara ulasilmistir.
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GKM kullanilarak gergeklestirilen cinsiyet tahmini isleminde sistemin basarisi %87,75
iken DVM kullanilarak elde edilen sistemin basaris1 %93,87 olarak bulunmustur. Yas

sinifi tahmini isleminde ise sisteminin performansi %78,28 olarak elde edilmistir.
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