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OZET

Kalp hastaliklari, diinya genelinde 6nemli bir saglik sorunudur ve yilda milyonlarca in-
sanin dliimiine neden olmaktadir. Oniimiizdeki yillarda bu saymin daha da artmas1 bek-
lenmektedir. Bu nedenle, erken teshis ve dogru tani, hayati oneme sahiptir. Kalp sesi, kalp
saglig1 hakkinda degerli bilgiler iceren 6nemli bir igarettir. Normal kalp sesleri, kalp ka-
pakeiklarinin agilip kapanmasi ile olusur ve kalp dongiisii boyunca "lub-dub" seklinde

duyulur.

Ufiiriimler, kardiyovaskiiler sistemin diizensiz kan akisindan kaynaklanan titresimlerdir
ve hastaligin tanisinda 6énemli bir rol oynarlar. Bu seslerin degerlendirilmesi i¢in stetos-
kop ve diger cihazlar kullanilirken, yapay zeka tekniklerinin de katkis1 6nemli hale gel-
mektedir. Son arastirmalar, fonokardiyogram sinyallerinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi ve
derin 6grenme yontemleri olan RNN ve CNN ile siniflandirilmasinin yiiksek dogruluk

saglayabilecegini gostermektedir.

Bu ¢alismada kalp seslerinin Kesirli Fourier Doniisiimiiniin zaman-frekans 6zeligi kul-
lanilarak MFCC ile 6zellikleri ¢ikartilmistir. Seslerin islenmesinde MFCC literatiirde
sikca kullanilan ve basarilan olan yontemdir. Sonrasinda bir boyutlu CNN ve RNN mo-

delleriyle smiflandirilmstir.

Kalp seslerinin siniflandirilmasi, 6zellikle kirsal bolgelerde ekokardiyografiye erisimin
sinirli oldugu durumlarda kullanigh olabilir ve doktorlarin kalp hastaliklarini teshis etme
siirecini kolaylastirabilir. Standartlagtirllmis ve kolay ulasilabilir otomatik oskiiltasyon
cthazlar, klinikte biiyiik bir fayda saglayabilir ve kalp hastaliklarinin erken teshisine kat-
kida bulunabilir. Bu sekilde, gelecekte kalp hastaliklarinin tedavisi ve yonetimi i¢in daha

etkili bir yaklasim gelistirilebilir.
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ABSTRACT

Heart diseases are a significant global health problem, leading to millions of deaths each
year. It is expected that this number will further increase in the coming years. Therefore,
early diagnosis and accurate assessment are of vital importance. The heart sound, known
as the cardiac auscultation, is a valuable indicator of heart health. Normal heart sounds
are produced by the opening and closing of heart valves and are heard as "lub-dub™ thro-

ughout the cardiac cycle.

Murmurs, which are vibrations caused by irregular blood flow in the cardiovascular sys-
tem, play an essential role in diagnosing heart conditions. While stethoscopes and other
traditional devices are used to evaluate these sounds, artificial intelligence techniques
have also become increasingly significant. Recent studies have shown that extracting fe-
atures from phonocardiogram signals and classifying them using deep learning methods

such as RNN and CNN can achieve high accuracy.

In this study, the time-frequency representation of heart sounds was extracted using the
Fractional Fourier Transform, and Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) were
used to extract features. MFCC is a widely used and successful method in the literature
for processing audio signals. Subsequently, one-dimensional CNN and RNN models were
employed for the classification task.

The classification of heart sounds can be particularly useful in areas with limited access
to echocardiography, facilitating the diagnosis of heart diseases for healthcare professio-
nals. Standardized and easily accessible automatic auscultation devices can provide sig-
nificant benefits in clinical settings, contributing to early diagnosis of heart diseases. In
this way, a more effective approach to the treatment and management of heart diseases

can be developed in the future.
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SEMBOLLER

X : Sinyal
Es - Ortalama Shannon Enerjisi
En : Normallestirilmis Shannon Enerjisi
z(n) : Sinyal Zarf
w(t, w) : Temel Yogunluk Fonksiyonu
a : On Vurgu Filtre Katsayisi
w[n] : Pencereleme Fonksiyonu
o : FrFT Doniis Agist
: Tahmin
w » Agirhik
b : Bias
X[i] : Giris Verileri
K : Cekirdek
ht : Gizli durum
u : Onceki Gizli Katman Cikt1 Agirliklar
Ch . Aktivasyon Fonksiyonu
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1. GIRIS
1.1. Amagc ve Kapsam

Bu tezin amaci; Kardiyovaskiiler hastaliklara yonelik teshis i¢in Phonocardiogram (PCG)
sinyallerinin islenmesi ve derin 6grenme ile siniflandirilarak, sonuglarin degerlendirilme-
sidir. Kalp hastaliklarinin teshisi, kalp seslerinin islenerek, siniflandirilmasiyla otomatik
teshis algoritmalar1 olusturulabilir diislincesinden yola ¢ikilmistir. Kardiyovaskiiler has-
taliklar diinyadaki 61um sebeplerinin birinci sirasinda yer almaktadir. Kalp hastaliklarinin
ise en ¢ok goriildigii yerler kirsal kesimler olmaktadir. Kirsal alanlarda yasayanlar, ra-
hatsizliklarinin 6nlenmesi i¢in sinirli imkana sahip oldugu igin bu gibi yerlerde, birincil
teshis olanagi olan kalp seslerinin stetoskop ile dinlenmesi ve yorumlanmasi olan kardi-
yak oskultasyona glvenilmek zorundadir. Bununla birlikte oskiiltasyon igslemi pratisyen
doktorun yetenegine ve bilgisine bagli olmaktadir. Doktorlar tarafindan stetoskop ile du-
yulan doktorlar duyulan kalp sesleri, kalp kapakgiklarinin agilip kapanmasiyla olusan ses-
ten kaynaklanmaktadir. Normal bir kalp sesi S1 sesinden (atriyoventrikiiler kapagin ka-
panmastyla iiretilen), S2 sesinden (yarim ay kapake¢igin kapanmasiyla iiretilen), sistol (S1
ve S2 arasinda degisen) ve diyastolden (aralikli) olusur. Anormal kalp sesleri durumunda,
tifiiriimler genellikle sistolik veya diyastolik aralikta meydana gelir. Bu kosullarda hasta-
liklardan sadece birini oskiiltasyon ile tespit ¢cok zahmetli bir istir. Ayn1 zamanda klasik
yontemle kalp sesini dogru almak da zordur. Bu sebeple kalp sesinin dis seslerden filtre-
lenerek piiriizsiiz ses ulasmak ve kalp sesini kaydetmek son derece 6nemlidir. Wireless
ve bluetooth stetoskop kullanilmaya baglanmistir ancak wireless stetoskop ve bluetooth
stetoskop oldukga maliyetlidir. Olasi kalp hastaliklarmin tanisi; normal ve anormal kalp
seslerinin otomatik olarak alinarak kaydedilmesi igin akilli stetoskop ve giivenilir sinif-

landirmasini gergeklestiren bir sistemin gelistirilmesi arzu edilmektedir [1], [2].

Bu tez ile, normal ve anormal PCG sinyallerinin otomatik olarak siniflandirmasina izin
veren algoritma Onerilmesi; elde edilecek arastirmalar1 ve yapilan ¢calismalarin sonugla-
rin1 uluslararasi dergilerde makaleler olarak yayilamak, ulusal ve uluslararasi konferan-
sin, sempozyum ve seminerler sunmak, bu yolla literatiire katkida bulunmak hedeflen-

mektedir.



Teoriler ve Modeller; Kalp sesleri duragan sesler olmayip akustik sesler olarak tanimlan-
mistir. Son zamanlar da akustik seslerin siniflandirilmasi igin aragtirmalar literatiirde in-
celenmis, yarismalardaki basarisi sebebiyle akustik ses bolitlenmesinde Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC) kullanilmasinin daha dogru bir sonuca ulastirilacagi var-
sayilmistir. Derin 6grenme yontemlerinin siniflandirmadaki basarist geleneksel makine
O0grenme yOntemlerine gore biiyliktiir. Derin 6grenme yontemleri katmanlari sayesinde
ve Oznitelik ¢ikarimi sayesinde sistemin yiikiinii hafifletir ve 6znitelik ¢ikarimindaki ek
1§ yiikiinli azaltir. Otomatik kalp sesi siniflandirma teknolojisi, tarama siirecini destekle-

mek ve maliyetleri diisiirmek icin yiiksek potansiyele sahiptir.

1.2. Literatir Taramasi

Literatlire baktigimiz zaman oldukga ¢alismanin yapildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismalar;
Vepa J. ve ark. Short-time Fourier Transform (STFT) ve dalgacik doniisiimiinii kullana-
rak ozellik ¢ikartmis ve Support Vector Machine (SWM), K-Nearest Neighbors Algo-
rithm (K-NN) ve Multi Layer Perceptron (MLP) kullandi [3]. SWM siniflandirict ile
%95’lik dogrukla normal, sistolik diyasyolik olarak ayirmistir. Kalp seslerinin siniflan-
dirilmasinda Potes C. ve ark. MFCC ile 6znitelik ¢ikarimindan sonra AdaBoost isimli bir
model ve evrisimli sinir aglari ile egitim yaptiktan sonra en son hangi siniflandirici ¢iki-
siin kullanilacagini belirten karar verici bir algoritma kullanmistir [4]. Rubin ve ark.1-
boyutlu PCG sinyalini MFCC kullanarak 2-D zaman-frekans 1s1 haritas1 gosterimlerine
doniistiiren bir algoritma 6nerdi [5]. Normal ve anormal kalp sesi kayitlarini otomatik
olarak siniflandirmak i¢in evrisimli sinir ag1 kullanildi. PhysioNet / Computing in Cardi-
ology Challenge 2016, kalp seslerini simiflandirmak igin geleneksel mimariler ve derin
ogrenmeyle cesitli algoritmalari gelistirmek, test etmek ve karsilagtirmak icin bir veri seti
sundu. Nivitha V. ve ark. Pascal veri tabanlarini kullanarak deneysel dalgacik dontigiimii
tabanli PCG sinyal ayristirmasi, Shannon entropi zarfi ¢ikarma, anlik faz bazli sinir be-
lirleme, kalp sesi ve {iflirim parametresi ¢ikarimi yontemlerini uygulamistir [6]. Bozkurt
ve ark. gocuk kalp hastaliklarinin tespiti i¢in spektogram, MFCC, Mel Spektogram yon-
temlerini boliimlemede kullanmistir ve Convolutional Neural Network (CNN) ile anor-
mal kalp seslerini siniflandirmistir [7]. Abduh Z. ve ark. Kesirli Fourier doniisiimii taba-
nina dayali Mel- Frequency Spectral Coefficients (MFSC) kullanarak kalp seslerini si-
niflandirdi [8]. Boliitleme yaparken sistolik ve diyastolik olarak ayirdi. Kardiyak
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dongulere gore bolmek icin Springer’in gelistirilmis segmentasyon algoritmasi kullanil-
mistir. K-NN, SVM gibi geleneksel siniflandiricilart kullanmigtir. Degerlendirmesi igin
5 kath ¢apraz dogrulama kullanmistir. PhysioNet / Computing in Cardiology Challenge
2016 veri tabanini kullanan deneysel dogrulamanin sonuglari, sunulan yaklasimin ve bir-
ka¢ varyantinin, kiibik ¢ekirdekli bir destek vektdr makinesi siniflandiricist kullanilarak
elde edilen en iyi sonuglarda 0,92'ye ulasan bir degerlendirme puaniyla iyi performans
gosterdigini gostermektedir. Ferdoushi M. ve ark. kisa siireli fourier doniisiimiinii MFCC
tabanli olarak kullandilar [9]. 124 normal ve anormal ses kayd: tizerinden destek vektor
makineleri ile siniflandirmalarini sagladilar. Test seti iifiiriim seslerine ve diger tim ses-
leri i¢eren bir sete boliindiiglinde genel olarak 0,88 dogruluk elde edilmistir. Deng M. ve
ark. MFCC ozelliklerine ve evrisimli tekrarlayan sinir aglarina dayanan yeni bir kalp sesi
siiflandirma yontemi 6nerdi. Mel-frekans cepstrumlarini kalp sesi sinyalini bolmeden
hesapladilar. MFCC tabanli 6zellikleri, 6zellik 6grenimi ve daha sonra siniflandirma go-
revi igcin CNN ve RNN (CRNN) kullandilar [10]. Raza vd. Long Short-Term Me-
mory(LSTM) modeline dayali kalp sesi siniflandirmasi igin bir ¢ergeve sundu. Yazarlar,
otomatik kalp atig1 siniflandirmasi icin bir ¢6ziim 6nermek i¢in veri seti-B'yi kullandilar.
On isleme adiminda, miikkemmel drnekler elde etmek ve azaltilmis alan ozellikleri elde
etmek i¢in giiriiltiiyli ve agsag1 orneklemeyi iptal etmek i¢in bant filtreleri kullandilar. Mo-
dellerini yalnizca modellerini klinik olmayan kullanim i¢in yetersiz kilan EKG ile deger-
lendirdiler [11]. Sundaram D.S.B. ve ark. PCG sinyallerinin Gzerinde 4. dereceden But-
terworth algak geciren filtresi, yiiksek frekansh giiriiltiiyii gidermek i¢in 200 Hz' de kesme
frekansi ile uyguladilar ve 6zel MATLAB yazilimi kullanilarak filtrelenmis veri kiimesi
tizerinde MSF tahmini yapmislardir. Bu yaklasimda diger bir¢ok siniflandirmadan farkl
bir yol izlenmistir, S1 veya S2'yi kullanmamig, bunun yerine normal veya patoloji gibi
kalp durumuna bagl olarak degisen toplam anlik frekans igeriginin profilini ¢ikarmigtir
[12]. Banerjee M. ve ark. 2D evrisimli ag kullanarak artefakt, ekstra kalp sesi, ekstra
sistol, liflirlim ve normal gibi bes belirlenmis kalp sesi kategorisinin bir siniflandirmasini
EKG ve PCG kullanarak yapti. MFCC o6zelliklerini kaydedilmis ses dosyalarindan ¢ikar-
tip onerilen modelde girdi olarak kullanarak siniflandirma islemini yaptilar [13]. Xiao B.
ve ark. Kardiyovaskuler hastalik tahmini i¢in derin 6grenme teknolojilerine dayanan ve
esas olarak {li¢ boliimden olusan yeni bir kalp sesi siniflandirma yontemi gelistirmistir; n

isleme, dikkat mekanizmasina sahip derin bir CNN kullanilarak 1-B dalga bigimi kalp ses
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yamalar1 siiflandirmasi ve kalp ses kayitlarinin nihai tahmini i¢in ¢ogunluk oylamasi.
CNN'lerin bilgi akigin1 gelistirmek icin, klik bloklu bloklarla yi1gilmis bir stil mimarisi
kullandilar ve her blokta 6nerilen CNN'de ¢ift yonlii bir baglant1 yapisi tanittilar [14].
Feng T. ve ark. Deep Neural Network (DNN) araciligiyla ve kalp seslerini kullanarak
Sol Ventrikiller Hemodinamik Parametreleri tahmin etmeye ¢alismiglardir. Kalp sesleri
ve PCG sinyalleri ile kan basinc1 arasinda baglant1 oldugu 1960°larda Shah ve ark. Ispat-
lamistir. Bu ¢alismada, dort sol ventrikill hemodinamik parametresini, sol ventrikil sis-
tolik basincin1 (LVSP), sol ventrikiil diyastolik sistemini belirlemek i¢in girdileri bir kar-
diyak dongiiniin HS ve PPG sinyallerinin segmentleri olan ugtan uca bir derin sinir ag1
olusturulmustur [15]. Samiul Based S. ve ark. CNN ve RNN’in birlesimi olan CRNN ag1
ile kalp hastaliklarini1 siniflandirmay1 teshis etmeyi onermistir. CRNN ag1 CardioXNET
cergevesini kullanmiglardir. Yapilan bu calismada en biiyiik farklilik, manuel 6zellik ¢i1-
karma veya segmentasyon, biiyiitme veya kopyalama gibi 6n isleme adimlari icermeyen
hafif bir CRNN ag1 kullanarak PCG sinyallerinden kapak kalp hastaliginin otomatik ugtan
uca siniflandirilmasidir [16]. Babu K.A ve ark. es zamanli PCG ve PPG kayitlarini kulla-
narak S1 ve S2 seslerini otomatik tanimlamiglardir. Bunu i¢in Arduino arayiiz tanima ile
topladiklar1 kayitlarin yan1 sira ek olarak 2 g¢esit veri tabanindan faydalanmiglardir [17].
Anumukonda M. ve ark. algoritma, kalp sesi bilesenlerini dalgacik ayristirmast ve Shan-
non enerjisini kullanarak siiflandirarak onerdikleri algoritma ile 1756 sonug alinarak test
edilen anormal ve normal kalp seslerini iceren PhonoCardioGraphy deneysel sonuclar,
%99,17'lik iyi bir duyarlilik ve %1,5'lik algilama hatas1 oran1 ortaya koydu. Kalp seslerini
kaydetmek icin Mikro Elektro Mekanik Sistemle (MEMS) mikrofonlarini kullanan siste-
min kayitlarini kullanarak siniflandirma yaptilar [18]. Blanco A. ve ark. ECG ve PCG’
den alinan sesleri yukselterek oskiiltasyon ile kalp rahatsizliklarinin teshisine yonelik ¢a-
lisma yapmuslardir [19]. Ren H. vd. nesnelerin interneti ile oskiiltasyon sonucunu akilli
telefona ileten bir bluetooth IOT cihazi ile gonderilen sesleri bluetooth yontemi ile sinif-
landirma yapilmistir [20]. Mondal H. ve ark. Sinirli kaynaklarin bulundugu yerlerde PCG
cihaz1 ve elektronik steteskopu edinmenin zorluguna karsilik elde bulunan kisithi imkan-
larla bluetooth cihazin nasil yapildigini gostermislerdir [21]. Lee S. ve arkadaslart ECG
ve PCG sinyallerini alabilen bir devre tasarimi yaparak akilli steteskop yapmuslardir [22].
Lai S. ve arkadaslar1 kablosuz bir EKG sinyallerini toplayan bir sistem tasarlamislardir

[23]. Talab E. vd. dijital olarak steteskop Olcimu veya cep telefonu mikrofondan elde
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ettigi kalp seslerini anormal veya normal sesler olarak tespit etmek i¢in mobil uygulama
gelistirmislerdir [24]. Astudillo C. ve arkadaslar1 3 boyutlu yazicidan elde ettikleri dongle
igine elektret mikrofon yerlestirerek ucuz maaliyetli steteskop yapmuslardir [25]. Rajj-
liwal N. ve arkadaslar1 halka agitk NHANES siiper veri kiimesinde dengesiz veri setlerine
karsilik direngli y181lmis-yogun-CNN mimarisiyle siniflandirmalarini yaparak %81.8
dogruluk payi elde etmislerdir [26]. Wang P. ve arkadaslar1 giyilebilir EKG monit6rii ile
elde ettikleri kalp verilerine CNN ve LSTM uygulamislardir ancak istenilen verim elde
edilemedigi i¢in yar1 denetimli yontemi kullanarak %90.2 dogruluk pay1 ile sonuca ulas-
muslardir [27]. Shuvo S. ve arkadaslar1 GitHub PCG ve PhysioNet/CinC 2016 birlestiril-
mis veri seti lizerinde bes kalp sesi sinifin1 siniflandirilmasini hedefleyerek CardioXnet’i
temsili 6grenme ve sirali kalict 6grenme yontemleriyle kullanarak %88.09” 10K bir dog-
ruluk elde etmislerdir [16]. Harjai S. ve arkadaslar1 Cleveland Clinic Foundation Heart
Disease Datasetini kullanarak korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi ile MLP kullanarak
kalp hastaliklarint siniflandirarak %89.2 kesinlige ulasmislardir [28]. Ranipa K. ve arka-
daslar1 tek etki alanindaki 6zellikler yerine farkli 6zellik ¢ikartma yontemlerine dayali
olarak egittikleri CNN mimarini kullanarak kalp seslerini siniflandirmiglar ve %98,5 lik
bir basari elde etmislerdir [29]. Li Z. ve arkadaslar1t MFCC ve Log Mel spektrumu 6zel-
liklerini girdi olarak alan iki agirlikli kayip islevini sinif dengesizligini azaltmak igin
Onermis , siniflandirmada CNN mimarisini kullanarak %85 in iizerinde basari elde etmis-
lerdir [30]. Mehrabbeik ve ark. mitral kalp kapak¢iginin sarkma hastaliginin teshisi igin
sinyali giiriiltiiye tabi tutmus daha sonrasinda sinyali boliitlemislerdir. Daha sonrasinda
Kesirli Fourier Doniistimiinii (FRFT) kullanarak 6zellik ¢ikartmis, ¢ikarilan 6zellikleri
logaritmik medyan penceresi ile pencerelemisler , siniflandirmay1 ise KNN ve SVM ile
yapmiglardir. Bu yontemle %90’ 1n {izerinde dogruluk, duyarlilik, 6zgiinlik elde etmis-
lerdir [31]. Anumukonda ve ark. MEMS mikrofonlar1 kullanarak kalp seslerini kaydet-
mis, dalgacik ayristirma yontemi kullanarak 6zellik ¢ikartmiglardir ve Field Program-
mable Gate Array (FPGA) iizerinde geleneksel noron modellerini uygulamislardir. Bu
yontemle elde ettikleri bagar1 Area Under The Curve(AUC) degerlerine gore sirasiyla
%99.3, %98.6, %98.7 ve %98.6’ dir.



1.3. Problemin Tanimi

Diinya Saglk Orgiitii 2000-2016 yillar1 arasinda 6liim sebeplerinin baginda %31 oranla
Kardiyovaskiiler hastaliklarin geldigini agiklamistir [32]. Tahmini kardiyak hasta sayisi
ve saglik bakimi maliyetleri ¢cok yliksek olsa da dikkate alinmasi gereken 6nemli bir
nokta, ¢ogu Kardiyovaskiiler hastaligin 6nlenebilir ve tedavi edilebilir olmasidir. Ancak,
bu erken asamada tan1 ve uygun hastalik yonetimi gerektirir. Kardiyak fonksiyonla ilgili
fizyolojik parametreleri zamaninda ve uygun maliyetli bir sekilde yogun bir sekilde izle-
mek ve analiz etmek i¢in teknolojilerin gelistirilmesine acil ihtiyag vardir [33]. Bu sebeple
erken tan1 amagli kalp sesi sinyallerini analiz ederek derin 6grenme ile siniflandirilma

arastirma konusudur.
1.4. Genel Bilgiler

1.4.1. Kalbin yapis1 ve genel bilgiler

“Kalp, iki akciger arasinda gogiis boslugunun 6n béliimiinde (bu boliime 6n mediyas-
tin)denir. Diyaframin iistiinde ve gogiis kemiginin arkasinda yer alir. Kalbin yaklasik 1/3
Ui beden orta ¢izgisinin saginda, yaklasik 2/3 i de solundadir. Kalp, iki iglevi olan kash
bir pompadir: Viicudun dokularindan kan toplayp akcigerlere pompalamak, akcigerler-

den kan toplamak ve viicudun tiim dokularina pompalamak onun gérevleridir” [35].

Pulmoner gévde

Sol Kulakgik
Sol Pulmoner Venler
Mitral Kapak y

Sag kulak kepgesi
Yikselen aort
Yikselen aort — Aort Kapagi

Aort Kapagi \
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Superior vena kava——

Sag Karincik-ventrikil

"™ Moderator Grubu
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Sol Karincik

SR TOAN f
Trikispit Kapak Wi 7, = T )Y
S L! rA
SagArkeiPaplllerm: Sol Arka Papiller M. §2 \
Sk Kl Sol Karincik-ventrikiil S, T
Plane of section — SsCEse

interventricular septumun kas kismi

Sekil 1 Kalbin yapisi [34]



Kalp ve kan damarlar kardiyovaskiiler sistem adi verilen kan tasima agini olusturmakta-
dir [35]. Kalbin gorevi, tim viicudun ihtiyaci olan kani iletmektir. Elektriksel kasilma ve
yapisal islevlerle bu gorevlerini yerine getirir. Do6rt odadan olusan kalbin yapist sekil
1’deki gibidir. Kalbin ortasindan daha yukarida olan odaciklar, atrium(kulakgik) olarak
adlandirilirken; asagida olan odaciklar ise ventrikil(karincik) olarak adlandirilmistir. At-
riyum; kalbin depolama yeri, bos odacigi olarak ifade edilirken ventrikul ise kant pompa-
ladig: i¢in kaslardan meydana gelir ve atriyuma kiyasla daha giiglii odaciklardir. Kalbin
kan akisi, valflerle tek yonli gergeklesmektedir [36]. Sag atriyum ve sag ventrikiil kirli
kan1 bulundururken, sol atriyum ve sol ventrikiil akciger tarafindan temizli kan1 bulundu-

rur [37].

Kalpte iki grup valfler bulunmaktadir: Atriyoventrikuler valfler ve semilunar (yarima ay
kapake1g1) valfler. Kalbin her iki tarafinda bulunan Atriyoventrikuler-AV valfler (sag tri-
kispit ve sol bikuspit- mitral) atriyumdan ventrikulle tek yonli kan akist saglar. Trikispit
kapak, sag taraftaki atriyumu ve ventrikiilii birbirinden ayirir. Mitral kapak, sol taraftaki
atriyumu ventrikiilden ayirmaktadir. Sol ventrikiil ile aort arasinda aort kapak¢igi bulun-
maktadir. Sag ventrikiil ile pulmoner arter arasinda ise pulmoner kapakgik bulunaktadir.
Bu iki kapake¢ik yarimaya benzedigi i¢in yarim ay kapakgiklari ismi verilmistir(semilu-
nar) [38].

Kalbin ¢alismasi; odaciklarin kasilmasi sistol ve odaciklarin gevsemesi diyastol olmak
tizere 2 fazdan olusmaktadir [39]. Sistol sirasinda; ventrikiiller biiziiliir, kan1 sol ventri-
kiilden aort i¢ine ve ayni anda sag ventrikiilden pulmoner artere atar [37]. Diyastol sira-
sinda atriyumlar biziilerek igerisindeki kani genisleyen ventrikillere kani aktarir [37].
Atriyumlarin kasilmasi ventrikiiliin gevsemesinin sonuna dogru olur. Ancak atriyumun
gevsemesi ve ventrikilin kasilmasi neredeyse ayni anda olur [40]. Ventrikiillerin kasil-
masi(sistol), yarim ay kapakgiklariin(semilunar) agilmasini saglayarak kanin pulmoner
arter ve aorta akmasina neden olur. Ventrikiiller gevsediginde(diyastol) valfler kapanir ve

ventrikiillere geri akist durdurur [38].

Kalbin mekanik devresi su sekildedir: En biyuk toplardamar olan vena cavadan gelen
kirli kan sag atriyuma dolar. Sag atriyumun basinc1 sag ventrikil basincindan fazla
olunca, aralarinda bulunan tek yonlii trikiispit kapak agilarak kirli kanin sag ventrikile

gecmesine izin verir [41]. Ancak gegen kisim %75 kadardir. Kalan kanin bosaltilmasi i¢in
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atriyum kasilir, bu kasilmaya atriyal kasilma ad1 verilir [42], [43], [44], [45], [46]. Sag
ventrikiil, gelen kirli kan birikip belli miktara ulasinca akcigerlere pompalayabilmek i¢in
kasilmaya baslar, buna da izometrik kasilma ad1 verilir. Pulmoner kapagin da ag¢ilmasiyla
akcigerlere kirli kan1 pompalar. Akcigerlerin i¢erisindeki alveollere, nefes yoluyla gelen
oksijen dolar. Oksijen az olan kisimdan ¢ok olan kisma dogru ge¢is yapar, boylelikle
temizlenmis kan, akciger toplardamarinin araciligiyla sol atriyuma gecer, yeterli miktarda
kan ile dolunca mitral kapak a¢ilarak temiz kanin sol ventrikiile gegmesine izin verir [44].
Sol ventrikiil aort kapaginin agilmasiyla 6nce en blyulk atardamar olan aort damarina
daha sonra da biitiin hiicrelere kan1 pompalar. Biitiin viicuda kanin pompalanmasi, sol
ventrikiilin yapisinin digerlerinden daha giiglii ve kasli olmasini gerektirir [47], [44],

[45], [46], [41] (sekil-3).
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—g————— Gastrointestinal | g¢————an-———
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Sekil 2 Kardiyovaskiiler sistemin devrelerini gosteren sematik bir diyagram [41]
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Sekil 3 Dolasim [35]

Dolasim A, Pulmoner ve sistemik dolasima hizmet eden iki kas pompasinin (sag ve sol
kalp) anatomik diizeninin sematik gosterimidir. B, Viicudun dolagiminin sematik goste-
rimi, sag ve sol kalp, seri halinde iki pompa olarak tasvir edilmistir. Pulmoner ve sistemik
dolagimlar aslinda bir siirekli dongiiniin seri bilesenleridir. C, Sistemik dolagim aslinda

viicudun ¢esitli organlarina ve bolgelerine hizmet eden bir¢ok paralel devreden olusur
[35].
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Sekil 4 Kalbin sirklsu (A) Sistol (B) Diyastol [42]

1.4.2. Kalp sesleri

1.4.2.1.Normal kalp sesleri
Kalp sesleri, kalp kapakg¢iklarinin hareketi ve kalpteki kan akisi ile ortaya ¢ikan biyolojik

akustik sinyallerdir [48]. Bir kalp sesinin yogunlugu, hareket halindeki kan siitunun ha-
reketine gore degismektedir [49]. Normal sesler valflerin kapanmasiyla olusur. Valflerin
acilmasiyla seslerin olugmasi ise patolojik bir bulgudur [50]. Kalp sesleri S1, S2, S3 ve
S4 olarak adlandirilan seslerden olusmaktadir. S1-S2 en belirgin kalp sesleridir [38]. An-
cak S3 ve S4 sesleri bazen duyulamaz, bu seslerin duyulmamasi dogrudan patolojik bir
bulgu degildir [42]. Kalbin kasilmas1 esnasinda kapakgiklarin hareketiyle olusan bu ses-
ler, saglikl bir kalbin veya hastalikl bir kalbin gostergesi olmaktadir. Bu seslere ilaveten
kalp hastaliklarinin belirtisi olan sistolik, diyastolik ve strekli Gftrtimler kalpte meydana
gelen seslerdendir [41], [51]. Kalp kasinin gevsemesi(diyastol) sonunda atriyum(kalp ku-
lakg1g1) kasilir ve ventrikdillerin fazladan kasilmasini saglar, ventrikiller (karincik) ba-
sinct, atriyum (kulakgik) basincini astiginda, mitral trikiispit kapakgiklar birbirine yakin-
lasir ve kapanir. Ventrikiil basinci artmaya devam ettiginde aort ve pulmoner arter basin-
cim astiginda semilunar kapakgiklar acilir ve ejeksiyon (firlatma) fazi baslar. Ilk olarak
elektriksel uyariyla siniiste kasilmayla baslayan kalp hareketi de ventrikiiller kasilmayla

devam eder ve mitral kapagin kapanmasiyla kasilmasi biter [41], [49].
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Sekil 5 PCG, Fonokardiyogram Wigger’s diyagrami [52]

Kalbin sag tarafi ile sol tarafindaki basing ayni degildir; sag ventrikiil, sag atriyum ve
pulmoner arterin basinci sol taraftan daha diisiiktiir. Bu sebeple sol tarafin dongiisti daha
once gergeklesmektedir [38]. Valflerin farkli zamanda kapanmasi ise boliinmiis bir kalp

Sesinin ortaya ¢ikmasini saglar [38].
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Kalp sesleri ¢cogunca kisadir. Kalp seslerini birbirinden ayiran 6zellikleri; yogunluklari-
nin degismesi (sesin yliksekligini), frekanslart (perde) ve nitelikleridir (tin1) [53], [54].

Normal kalp seslerinin frekanslar1 genellikle diistiktiir [42].
S1-Birincil kalp sesi

S1, ventrikiller kasilmanin baslangicinda meydana gelir ve lub sesi ile tasvir edilir. S2
sesinden daha yogundur [49], [42]. S1, mitral bilesen (M1) den kisa bir siire sonra trikls-
pit bilesenin (T1) kapanmasiyla ortaya ¢ikmaktadir [38]. S1 sesinin ortaya ¢ikmasini sag-
layan bilesenler; atriyal, mitral, trikiispit ve aort [49]. S1 sesinin en 6nemli ve sesinin
yogunlugunu belirleyen bileseni ise M1’dir [49]. Mitral kapak ile trikiispit kapagin ka-
panmastyla S1 sesi meydana gelir [44]. Mitral ve trikiispit kapaklarin kapanmasi arasinda
kisa zaman farkina ragmen S1 tek ses olarak duyulmaktadir [37]. S1’in M1 bileseni en
iyi kalbin en alt u¢ kisminda duyulmaktadir [38]. S1’in en 6nemli 6zelligi yogunlugudur
[55].

S2-ikincil kalp sesi

S2 en iyi tabanda duyulur [55].Semilunar kapakgiklar olan aort ve pulmoner kapaklarin
kapanmasinin sonucunda sistoliin sonu olan S2 meydana gelir ve dub sesi ile tasvir edilir
[44], [55]. Aort ve pulmoner arterlerde diyastolik basing arttiginda S2 sesi artar [49]. Bu
nedenle S2 sesinin aort bileseni (A2) ve pulmoner bileseni (P2) olmak tizere 2 bileseni
vardir [38]. S1-S2 siiresince kasilmag(sistol), S2-S1 arasinda ise gevseme(diyastol) olmak-
tadir. Sistolden genellikle daha uzun siiren diyastol evresi; kalp hizlandiginda daha kisa

sirebilmektedir [38]. S2 sesinin en iyi dinlendigi alan aortik ve pulmonik alanlardir [38].
S3- Uglincii kalp sesi

Ventrikiil basinci atriyal basincin altina diistiigiinde mitral ve trikispit kapaklar A2’den
kisa bir siire sonra atriyumlardan ventrikullere kan dolmasini saglar [42]. Aort kapaginin
kapanmasindan sonra diisiik perdeli S3 titresimi gelir. Ventriklin bu dolumu 3 fazda
incelenir; erken-hizli doldurma fazi, yavas doldurma fazi ve atriyal kasilma faz1 [49]. S3
sesi erken-hizli dolum evresinde duyulabilir [49]. 30 yasina kadar S3 duyulabilirken, 30
yasindan sonra bu tin1 ventrikuller dortnala olarak adlandirilir ve genellikle patolojik ola-

rak degerlendirilebilir [38]. S3 sesi en iyi tepede duyulmaktadir [55].
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SISTOL DIYASTOL

S1 P2
S3 A2
S3

Sekil 6 S3, A2 aort kapak kapanmasi, P2 pulmonik kapak kapanmasi, S1 birinci kalp

sesi, S3 t¢uncl kalp sesi [38]

S4- Dorduncu kalp sesi

S4 yumusak ve diisiik perdeli bir sestir, S1 in 6ncesinde duyulabilir [38]. Bebek, kiiguk
cocuk, 50 yas ve ustlinde S4 kalp sesi duyulur. Diger yaslarda S4 duyuldugunda genel-
likle patolojik oldugu diistiniiliir [38]. S4 kalp sesi en iyi tepede duyulmaktadir [55]. S4,
S3’ten daha yuksek perdeli ve daha guraltaludir [37], [55].

sisToL DiYASTOL

St A2 P2
) . I K

Sekil 7 S4, A2 aort kapag1 kapanmasi, P2 pulmonik kapak kapanmasi, S1 birinci kalp

sesi, S4 dordincl kalp sesi [38]

Oskiltasyon Alanlar

Kalp seslerini en iyi sekilde duyabilmek i¢in seslere neden olan kapakg¢iklarin bulundugu
yerden dinlemek gerekir [50]. Bu kisimlara oskiiltasyon alanlar1 denilmektedir. Oskiiltas-
yon alanlarina gore kayit yapilamadiginda veri tabanindan kaynakli siniflandirmada ha-

talar ¢ikabilmektedir [38], [50].
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Sekil 8 Oskiiltasyon Alanlarinin Gosterimi [37]

Tablo 1 Oskiiltasyon Alanlarina Gore Kalp Seslerinin Yogunlugu [37]

Aort Pulmonik Ikinci Pulmonik | Mitral | TrikUspit
Perde | S1°2 S1<S2 S1<S2 S1>S2 | S1=S2
Ses S1<S S1<S2 S<Sra S1>S2b | S1>S»
Siire S1>S» S1>S; S1>S; S1>S2 | S1>82
S2 Ay- Tum oskultasyon alanlarinda inhalasyonla artan S2 boliin-
rilmast mesi, P2 duyulamiyorsa mitral alanda duyulmayabilir.

Tiim oskiiltasyon alanlarinda eskalasyon ile azalir.

A En guraltuld | Yuksek ses Azalmis ses
P2 Azalmis ses Daha guraltalt | En garaltald

a, S1 ikinci pulmonik bdlgede aort bélgesine gore nispeten daha yiksektir.

b, S1 mitral bélgede trikispit bolgeye gore daha yiiksek olabilir.
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1.4.2.2.Anormal kalp sesleri

Kalbin igerisindeki kan akisi piiriizsiizdiir, bu sebeple kan akisinda titresim olmamaktadir
[38], [56]. Bu sebeple kalbin i¢indeki tiirbiilansli akis tifiiriim denilen anormal titresimlere
ve seslere sebep olmaktadir [38]. Anormal kalp sesleri, ekstra kalp sesleri ve tftrimler
olarak iki gesittir [37], [55]. S1 ve S2 sesinin normal kalp sesinden, fazla olmasi1 veya
azalmasi patolojik olarak degerlendirilmektedir. Kalbin kan akis1 laminer iken, anormal
kalpteki kan akisi ise tiirbiilansli olmaktadir. Tiirbiilansh akisin sonucu olusan titresimli
akim iifiiriimlerin duyulmasina yol agar. Ufuiriimlerin geneli, 20-600 Hz frekans araligin-
dadir [33].

UFURUM DiYAGRAMLARI

masum iifiiriim  Genis holinmiis Artmms pulmonik akimdan

i ks Sistolik ifirim  Ufiiriim ve ejeksiyon  Holosistolik S3 ve S4 (dilate
Srae masum kaynaklanan sistolik | ve ardindan tiklamas: (pulmoner  {ifiiriim (akut ko diyomivapati) ile
genis balinmiis S2 (atrival gemg bélinmiis  hipertansiyon) mitral birlikte sistolik
septal defekt) . vetersizlik) fiiriim (kronik mitral
P A yetersizlik)
] 2P Ay P
S| S2 1 Ag Pp 2 2 Py S4 S S, S5
flf‘?.l“fi“(‘}}iskn Midsistolik sonras: Fjeksiyon sesi ve ardindan Stirekli iifiiriim Diyastolik iifirim Acilmay: takiben
il _I:m;n 'SD ve gee sistolile fifiriim genis bir sekilde balinmiis 52 (patent duktus (aort veya uzun diyastolik
iltsptt tiklayin (mitral ve S4 (orta pulmoner stenoz) arteriyozus) pul]ncnflark) afirtim
Y g1 ile A2'ye yay: i vetersizli (mitral darhg1)
s prolapsus) varh ile A2'ye yayilan bir ve &
yetersizligi) Gifiirim
S1s S1 A Po

81 s

S1 S v
S4 A2P Sq S
S, ll’ 2 ‘ !I‘

Sekil 9 Ufiiriim Diyagramlar1 [51]

Ufiiriimler sistolde diyastol esnasinda duyulan uzun sureli seslerdir. Ufiirimler; zamanina
(sistolik Gftrtmler, diyastolik Gftrtmler, strekli Gftirimler), sekline (crescendo, decres-
cendo veya crescendo-decrescendo) ve kardiyak dongtdeki yerine (erken, orta, ge¢ veya
strekli) gore siiflandirilir [57], [33]. Sistolik ve diyastolik Gftrimler ise erken, orta, ge¢
ve holistik olarak smniflandirilir. Surekli tftrimler ise S2’nin 6tesine gegen diyastole ka-
dar uzanan sistolik Gftrimlerdir [50]. Tum sirekli Gfurimler, diyastolik Gftrimler ve
gec uftramler patolojiktir [51]. Anormal kalp seslerinin 6nemli bir kism1 kalp kapakgik-
larindaki rahatsizliktir [58]. Sistolik Gftrimlere mitral yetersizlik (MR), aort darligi(AS),
trikiispit yetersizligi(TR), hipertrofik kardiyomiyopati (HCM), VSD; Diyastolik tftrim-
lere; aort yetersizligi (AR), pulmoner yetersizlik(PR), mitral darligi(MS) ve trikiispit dar-
lig1 (TS); Surekli tftirimlere patent duktus arteriyozus (PDA), koroner arteriyoventz
(AV) fistll, rlptire siniis Valsalva anevrizmasi neden olabilir [37], [51], [55].
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Ufiiriimiin siddeti Levine tarafindan yapilan sistem ile tanimlanmaktadir [51]. Ancak her
ufurim patolojik olarak ele alinamaz [51]. Sekil-9 ‘da goriilecegi tizere masum ufurumler
bulunmaktadir; gocuklarda, ergenlerde ve sporcularda bir sebep olmaksizin da goriilebil-
mektedir [37].

Tablo 2 Levine Uftrim Derecelendirmesi [51]

Seviye Bulgular

1/6 Sadece aralikh ve yumusak bir Gflirim ve ¢aba saglayarak olusturulan bir
aftrdm

2/6 Yumusak ama her vurusta duyulabilen bir Gftrim.

3/6 Kolayca duyulabilen ve yuksek bir Gflirim

4/6 Her zaman patolojik, yiksek ve hissedilebilir bir Gflirim

5/6 Steteskopun ucunun yerlestirilmesiyle bile duyulabilen bir Gfliriim

6/6 Steteskop ile temas haline olmasa bile duyulabilecek ylksek bir Gftirim.

Ufiiriimlerin en yaygin sebepleri kalp kapakgiklarinin yapisal bozukluklaridir [37].

Aortic valve
(stenotic, fused cusps)

Pulmonic valve

(normal)
/
"
Mitral valve Tricuspid valve
("slitlike" stenotic (triangular, fixed,
orifice) stenotic orifice)

Sekil 10 Kalp Kapak Hastalig1 [37]
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1.5. Kalp Sesi Sinyallerinin Islenmesi

Sinyaller bir¢ok degiskenden olusan fonksiyonlardir. Sinyal isleme; siniflandirmak igin
sinyalin tizerindeki faydali bilgilerin ¢ikarilmasi anlamina gelir [58]. Kalp seslerinin ana-
lizi gruplandirilmasi 6zelliklerine gore farklilasabilir. Bu tez de incelenen kisim gruplan-
dirma segmentasyon yontemlerinin temelde esas aldiklar1 fonksiyon ¢esitlerdir. Kalp sesi
sinyallerinin igslenmesi ii¢ baslik altinda ele alinir; Sinyal verisi toplama, sinyal 6n isleme

ve sinyal analizi [48], [58].

1.5.1. Kalp sesi sinyalinin toplanmasi
Kalp sesleri, elektronik stetoskoplar veya fonokardiyografi cihaziyla kaydedilmektedir.
Kardiyak mikrofon ¢esitleri:

e Metalize bir filmin indiiklenen titresimiyle bu film ile plaka arasindaki kapasitansi
degistirdigi ve sabit sarj kosullar altinda kapasitor voltajinda bir degisiklige sebep
oldugu kapasitér mikrofonlar.

o Kiristal- piezoelektrik mikrofonla; piezokristali titrestirerek voltaji saglayan mik-
rofonlar,

o Elektret mikrofonlar, bir plakanin {izerinde kalic1 bir elektrostatik yiik bulundugu,
hareketli plakanin ise kapasitanst degistirip yiikseltilen bir voltaji1 indiikledigi de-

gisken kapasitor sensorler [58].

Kardiyak sesler i¢in kullanilan stetoskop i¢indeki mikrofon yapis1 dort bilesenden olus-

maktadir: harici kristal(piezoelektrik), zemin kafesi, salinimli tambur, uyarma kaynagi.
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Voltage
source

Microphone Back drum

drum g ok (Brounded)

Acoustic — =
wave —

il

y

.'.n.‘ud“i"

-

|
- 5
S0
I S/

Sekil 11 Kardiyak mikrofonun yapisi [58]

1.5.2. PCG on isleme

PCG, 6n islemeden gegirilerek giiriiltiisii azaltilmalidir. Erken agamalarda diisiik genlige
sahip Gftrimler girdltide hissedilemeyebilir [59]. PCG sinyalleri diisiik frekansh 20-
1000 Hz arasindaki sinyallerdendir [58], [60] . PCG sinyallerinde gurtltu énleme icin
literatiirde farkli yontemler kullanilmistir; en kiicuk ortalama kareler yontemi ile uyarla-
mali filtre, ayrigtirma yontemi temelinde dalgacik doniisiimii ve ampirik mod ayristir-
mast, butterworth filtreleme, Normallestirme, Morlet dalgacik kullanarak siirekli dalgacik
dontisiimii, normalizasyon ile birlikte medyan ve algak gegiren filtreleme(butterworth),

ampirik mod ayrigimi karsilikli wavelet paket kriteri [61].

PCG sinyallerinin siniflandirilmasi ve boliitlenmesi icin sinyali frekans bilesenlerine ayir-
mak ve frekansa gelen genliklerini belirleme, sinyalleri islemek gerekmektedir [59]. Ge-
nel olarak segmentasyon kalp seslerini dongiilere ayirmaktir. Segmentasyon ve sinyal is-
leme yontemlerini dort gesit altinda toplamak miimkiindiir; zarf tabanl yontemler, ayris-
tirma yontemleri, zaman-frekans yontemleri, makine 6grenimi tabanli yontemler [33],
[59], [62].
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1.5.3. Sinyal isleme

1.5.3.1.Zarf tabanh yontemler

Sinyalin zarfi, sinyalin u¢ noktalarin1 gosteren egriden olusur [62]. Zarf tabanli bolutleme
algoritmalarinin ¢ogu, kalp seslerini diyastolik araligin sistolik araliktan daha uzun oldu-
gunu varsayarak gergeklestirir [33]. Ancak ek sesler iist iiste binmis oldugunda bu yontem
basarisiz olur. Orta genlikli sesler zayiflatilirken, biiyiik ve diisiik pikler tek zarf olarak
goriinebilir, bu da diisiik genlikli sesleri siniflandirmada basarisiz olabilir. Bu metodoloji
de PCG sinyaline S doniisiimiinii uygulanarak kaplanan enerji hesaplanir, daha sonra-
sinda Hilbert, Shannon tiirlerinden biri tercih edilerek uygulanir [59]. Bebeklerde ve anor-
mal sinyallerin oldugu durumlarda tersi bir gézlem s6z konusu olabilir [33]. Zarf tabanl

segmentasyon yontemler; Shannon enerjisi, Homomorfik filtreleme, Hilbert doniistimii.
i.  Shannon enerjisi:

Shannon enerjisi orta genlikteki sinyallere nazaran diisiik genlikli sinyalleri zayiflatir,
yuksek genlikli sinyalleri de hapsedebilir [63], [64]. Ayarlanabilir pencereler ile sinyalin
zarflarin1 hesaplamada kullanilir. Bu model, her 6rnegin yerel spektrumunun enerjisini

hesaplayarak sinyal enerjisini kullanir [65].
ShannonEnergy: E = —x?logx? (1.1)
X, normallestirme isleminin sinyali veya girultd sinyalidir. Sinyalin genligini belirli bir

seviyeye getirmek icin kazang ile sinyalin carpimidir [65].

Ortalama Shannon enerjisi:

E, = —%Z x2(Dlogx?(i) (1.2)

N sinyal uzunlugunu gdsteren bir tamsayidir. Sinyal zarfini hesaplamak i¢in normalles-

tirilmis Shannon enerjisine ihtiyag vardir.
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Normallestirilmis Shannon sinyali:

_Es(®) - M(E;(D))
En(®) = = XAE@D

(1.3)

En(t) normallestirilmis Shannon enerjisi, Es(t) ise ortalama Shannon enerjisidir. M(Es(t)),

Es(t) 'nin ortalama degeridir.

ii. Homomorfik filtreleme

Homomorfik filtreleme, sinyal zarflarini ¢ikartmak i¢in kullanilir. Logaritmik doniisiim
kullanarak sinyalleri, dogrusal olmayan bilesenleri, dogrusal bilesenlere ¢evirir [61]. Kalp
sesinin taninmasi i¢in PCG sinyalinin enerjisi hesaplanmasiin ardindan Homomorfik
zarf ¢ikarilir. X(n) PCG sinyalinin enerjisi olarak ifade edilir. a(n) ise genlik bilesenini,

f(n) ise saliniml bileseni belirtir. Anormal kalp seslerini f(n) temsil eder [61].
x(n) = a(n) * f(n) (1.4)
Bu formiildeki carpma giiriiltiisii logaritmast alinarak toplama giiriiltiisiine dontistiriile-
bilir.
z(n) = log(x(n)) (1.5)

PCG sinyalinin zarfin1 elde etmek i¢in ters doniisiim uygulanir. Bu asamada yiiksek fre-
kansh bilesenler ve diisiik frekanslar ¢ikarilir. Bu sebeple f(n) asagidaki formiilde bulun-
mamaktadir [61].

exp[z;(n)] = exp[log(a(n))] ~ a(n) (1.6)

Cikarilan zarf daha sonra istenirse filtre kullanilarak tekrar 6rneklenir, sonrasinda ise di-

ger zarf yontemlerinde oldugu gibi normallestirilir [61].
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iii. Hilbert doniisiimii

Hilbert doniisiimii, bircok sinyalin frekans analizi ve islenmesi i¢in kullanilan matema-
tiksel bir iglemdir. Bir kalp sesi sinyalinde Hilbert doniisiimiinii ger¢eklestirmek i¢in 6nce
yiiksek frekansh giiriiltiiyli gidermek i¢in algak gegiren filtreden gegirilir. Filtrelenen sin-
yal daha sonra, sinyalin frekans alanindaki karmasik gosteriminin sanal kisminin mutlak
degerini alarak sinyalin zarfini ¢ikaran Hilbert doniistimiinden gegirilir. Zarf daha sonra
kalp sesi sinyalinin sistolik ve diyastolik fazlar gibi farkli evrelerini tanimlamak igin kul-
lanilabilir. Hilbert doniisiimiiyle kalp sesi sinyalinin zarfi ¢ikarildiktan sonra, sinyal farkli

bilesenlerine ayrilmak i¢in kullanilabilir.

lim 1
H(u(t)) - E_)T? J'Is—t]>eu(s)

t—s

ds (1.7)

u(t) giris islevidir ve Hilbert doniisiimii (t) saglanarak elde edilir [63]. Hilbert doniisiimii,
Wavelet- Hilbert, Hilbert-Huang, Hilbert dontisiimii-Heron Formilu vb. birgok yontemle

beraber kullanilmaktadir.

1.5.3.2.Ayrismaya dayah yontemler

Zaman alanm 6zelliklerine gore boliitleme degil, dinamik kiitle tabanli bir ydontem 6neril-
migstir [59]. Bu yontem, kalp sesi atomlarinin zaman-frekans alanlarinda bir kiime bigi-
minde toplandigini varsayar [66]. Ancak bu hipotez sadece normal kalp sesleri igin ge-
gerlidir, iifiiriimlerin dalga bigimleri kiimelenme seklinde degildir [66]. ICF (Anlik dong
frekans) kisa siireli dongii frekansini kullanarak belirlenir. Elde edilen ICF ise PCG sin-
yallerini boliitleme i¢in kullanilmaktadir [59]. Segmentasyon i¢in 6nerilen temel yogun-

luk fonksiyonu sekildeki gibidir:
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L
W) =), {Eiexp (‘ () - (5 Gi)z)} a.8)
1= l i=1 2

1.5.3.3.Zaman- Frekans isleme yontemleri

Biyolojik sinyaller elektriksel, kimyasal ve akustik sinyaller olarak smiflandirilmaktadir
[67]. Kalp sesleri ortalama 10 Hz- 750 Hz arasinda diisiik frekans araliginda bulunurlar
[60]. Frekans igerigi zamanla degistigi icin Kalp sesi sinyalleri akustik sinyallerdir yani
duragan olmayan sinyallerdir [68]. Kalp sesi sinyallerinin zaman ve frekans alaninda gos-
terimi, sinyallerin yapisina iliskin ¢esitli 6zelliklerini géstermektedir [33]. Bu yontemler;
S donisiimii, Fourier, kisa zamanli Fourier, Wigner-Wille, Chris William dagilim1

(CWP), Dalgacik doniisiimii, kisa zamanli modifiye Hilbert doniisiimiidir.
i. Fourier yontemleri

Fourier doniisiimii spektral analiz yontemidir. Spektral analiz frekans alanindaki akim
sinyallerinin temsilini ifade eder [69]. Klasik Fourier yontemi zaman alaninda gosterilen
sinyali frekans alanina tagir ancak sonrasinda frekans alaninda gosterdigi 6zelliklerin za-
man alanida gdsterememektedir [70]. Ozellikle kalp sesleri gibi duragan olmayan ses-
lerde bu problem, siniflandirmada frekansin 6zelliklerini gostermede yetersiz kalmasina
sebep olmaktadir. Fourier doniisiimii 6ncellikle zaman alanini frekans fonksiyonuna do-

niistiirerek baslar.
ii. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniisiimii; sinyal isleme, iletisim, goriintii sikistirma, tibbi goériintiileme vb.
alanlarda kullanilmaktadir [58]. Dalgacik doniigiimii kiigiik dalgaciklar analiz etmede
etkili bir yontemdir [63].
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2. MATERYAL VE METOT

Kalp kapakgiklariin hareketleriyle olusan kalp sesleri duragan degildir. Kalp sesleriyle
hastaliklarin tespiti i¢in ilk adim veri tabaninin olusturulmasi veyahut mevcut veri taban-

larindan uygun veri tabanini segmek olacaktir.

Elde edilen kalp sesleri 6n iglemeden gegirilerek normalizasyonu 6zellik ¢ikariminda ger-
ceklestirilmistir. Saglikli insanda dort tiir kalp sesi ve iki tiir faz bulunmaktadir. Kardiyak
oskiiltasyon sirasinda, doktorlar 6zellikle anormal sesler ve kalp patolojisinin varligini
diisiindiiren ve ayrica tanisal bilgi saglayan ¢esitli ifiirtim tiirleri ile ilgilenirler. Kalp sesi
analizinde daha yaygin olarak benimsenen segmentasyon teknigi, kardiyak dongii teme-
linde gergeklestirilir, ¢linkii gogu durumda, verilen hastalikla ilgili kalp sinyalindeki ak-
tiviteler, tek bir kardiyak dongii araliginda yer alir. Spesifik olarak segmentasyon algorit-
mas1 kalp sesleri verilerini boliimlere ayirir; Sistol ve diyastol fazi. Ancak bu ¢alismada

segmentasyon yapilmamuistir.

Kalp seslerinin smiflandirilmasi yapay zeka problemlerinden tek etiketli ikili veya ¢oklu
siiflandirma alanina girmektedir. Bu alan her veri 6rnegi i¢in olasilik hesabi yaparak tek
bir etiketleme yapan modeldir [71]. Ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesi islemi olan 6z-
nitelik 6zelliklerin ¢ikarilmasi, kalp seslerinin etkili siniflandirilmasinda 6nemli bir rol
oynar. Ozellikler dort alandan birindeki sinyallerden ¢ikartilabilir; zaman alani, frekans
alany, istatiksel alan ve zaman-frekans alani. Kalp sesi analizinde daha yaygin olarak be-
nimsenen segmentasyon teknigi, kardiyak dongii temelinde gergeklestirilir, ¢linkii gogu
durumda, verilen hastalikla ilgili HS sinyalindeki aktiviteler, tek bir kardiyak dongii ara-
liginda yer alir. Ancak kalp sesleri duragan sinyaller degillerdir. Bu sebeple akustik sese
benzer olan kalp sinyalleri FrFT tabanli MFCC kullanilarak ¢ikarilmigtir. Bunun igin
kesirli fourier ve Mel frekans katsayilar1 kullanilmistir. Fonokardiyogram sesleri ko-
nusma seslerine benzer oldugu i¢in spektral ve sepstral Ozellikler gibi sinyaller igin
MFCC kullanilmaktadir. Mel Frekans 6l¢egi 1kHz ‘in alindaki frekanslar i¢in yaklasik
olarak dogrusal, lizerindeki frekanslar i¢in ise logaritmiktir. FrFT, Fourier doniisiimiiniin
genellestirme seklidir ve bir sinyalin zaman-frekans diizleminde bir doniisiinii gosterir.
Ayrik Fourier veya kosinilis dontigiimleri bir sinyalin frekans bilesenlerini elde edebilir-
ken, esasen sinyali zaman i¢inde lokalize olmayan harmonik bilesenler acisindan ayristi-

rirlar. Bu nedenle, sinyaldeki yerel varyasyonlari bir zaman-frekans analizi yontemine
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kiyasla tanimlayamazlar. FrFT, Fourier spektrumuyla Fourier doniisiimiiniin bir genelle-
mesini sunar ve zaman alan1 sinyali bu doniistimiin 6zel durumlaridir. Bu nedenle, spekt-
rogram gibi diger yontemlere gore daha esnek bir zaman-frekans gésterimine izin verir.
FrFT, sabit olmayan sinyal isleme i¢in uygundur ve temel sinyal analizi ve konusma ta-

nimada genis uygulamalara sahiptir. Bu sebeple FrFT ile sinyal analizi yapilmistir [72].

Sinyal analizi yapilan kalp seslerini, diger yapay zekd modellerine kiyasla yiiksek dogru-
luk ve hassasiyet vadeden derin 6grenme mimarileriyle siniflandirilmak istenmistir. Bu-
nun i¢in akustik seslerin siiflandirilmasinda en ¢ok basar1 gosteren modellerden RNN

ve CNN kullanilmustir.

En son agamada karmasiklik matrisi yontemi ile siniflandirmanin performansi degerlen-
dirilmistir. Karmasiklik matrisi; Makine 6grenimi siniflandirma problemi i¢in bir perfor-
mans Sl¢limiidiir. Ongoriilen ve gercek degerlerin 4 farkli kombinasyonunu igeren bir
tablodur. True positive — Dogru Pozitif (TP): Hastaya hasta demek, False positive —
Yanlis Pozitif (FP): Hasta olmayana hasta demek, True negative — Dogru Negatif(TN):
Hasta olmayana hasta degil demek, False negative — Yanlis Negatif(FN): Hasta olana
hasta degil demek. Bu sekilde karmasiklik matrisiyle modelin performansi agiklanabilir.
Dogruluk (Accuracy), dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin yiizdesidir. Duyarlilik (Re-
call), pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarini pozitif olarak tahmin
ettigimizi gosteren bir metriktir. “Gergek pozitiflerin ne kadar1 dogru bir sekilde tanim-
land1? “Kesinlik(precision), pozitif olarak tahmin ettigimiz degerlerin gercekten kag ade-

dinin pozitif oldugunu gostermektedir.

2.1. Veri seti

Yapay zeka siniflandirma problemlerinde veriler, modelin basarisinda ¢ok etkili olmak-

tadir. Veri setleriyle ilgili modelin basarisini etkileyen sebepler su sekilde siralanabilir
[73]:

e Veri setinin giirtiltiiden arindirilamamasi

e Veri setinin farkli dagiticilardan gelmemesi

e Veri setinin biiyiikliigiine gore egitim/gelistirme/ test seti oraninin ayarlanamamis
olmasi

e Veri setindeki smiflarda esit 6rnege sahip olmamasi.
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Derin 6grenme modelleri egitilmek i¢in biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyarlar. Bunun igin
su oOlgiit gegerli kabul edilmistir: Data set 1.000.000° dan az ise train, dev, test olarak
%60 ,%20 ,%20 veya %70,%15, %15 vb. sekilde boliinmelidir. 1.000.000°dan fazla
veya bu rakama esit ise %98, %1 , %1 vb. dagilimi1 yapilmalidir [73].

Veri setinde gerekli ayarlamalar yapilamazsa veri seti, modelin basarisini olumsuz yonde
etkileyecektir. Test setine yeni veriler eklendiginde model onu tanimlayamayip yetersiz

uydurma (underfitting) gosterecektir.
Yaseen ve Kwon veri seti

GitHub’da yayimlanan erisime agik bir veri setidir [74]. Bu veri setinde aort darligi (AS),
mitral darlik (MS), mitral yetersizlik (MR), mitral kapak prolapsusu (MVP) ve normal
sesi (Normal) olmak Gizere 5 farkli simif bulunmaktadir. Ornekleme frekans: 8 kHz olan
her sinifta 200’ er ses kaydi bulunmaktadir. Esit sayida 6rnege sahip, ¢oklu sinif barin-

dirdigindan bu veri seti se¢ilmistir.

Spektogram, sesin dosyasinin frekanslarinin zaman igerisindeki degisimini gosterir.
Spektrum ise sesin frekans dagilimini gostermektedir. Her kategorideki drnek ses dosya-
larinin kesirli fourier doniisiimii kullanilarak frekans grafigi, spektogram ve spektrumu

goriiniimleri elde edilmistir.
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2.2. On isleme

PENCERELEN
invali Mis SINYALIN _
PCG Sinyali _| GERCEVELEME FRET MEL FILTRE
— —>| BANKASI EEN——
PENCERELEME KATSAYILARI
AYRIK i
e osinls HESAPLAMA
HESAPLAMASI

Sekil 17 Sinyal 6n isleme semasi

2.2.1. PCG sinyal isleme ve kesirli fourier tabanh ozellik ¢ikartimi
2.2.2. Onvurgu

Kalp sesi sinyallerine 6n vurgu filtresi uygulanmaktadir. On vurgu filtresi; yiiksek fre-
kanslar1 giiglendirir, diisiik frekans bilesenlerini zayiflatarak spektrumu dengeler. On

vurgu filtresiyle, su problemlere ¢6ziim olabilecegi diistiniilmiistiir [72]:

» Diisiik frekanslar yiiksek frekanslara oranla daha biyik olabilir, bunun sonucu da ka-
yan nokta hassasiyeti veya kararlilik sorunlar1 olugabilir.

= Sinyal-gurulti oran1 (SNR); istenen sinyal ile istenmeyen gurultl arasindaki oran.
y(t) =x(t) —ax(t—1) (2.1)

Filtre katsayisi i¢in () 0,95 ve 0,97 degerlerinden 0,97 olarak segilmistir [75].

2.2.3. Cerceveleme

On vurgudan sonra frekans igeriginin zaman igerisinde analiz etmek i¢in sinyal zaman
dilimlerine bolinmiistiir [75]. TUm sinyale fourier uygulamak sinyalin frekans konturla-
rinin kaybolmasina sebep olabilir [75]. Cerceve boyutu igin 125ms ve g¢ergeve uzunlugu-

nun %50 sine yakin 50 ms’lik adimlar tercih edilmistir [8].
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2.2.4. Pencereleme

Cercevelenen sinyal, Hamming yontemiyle pencerelenir. Bu yontem MFCC 06zellik ¢ika-
riminda ve konugma tanimla uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Pencere-
leme; secilen aralikta sonlu sifir olmayan degerlere sahiptir ve bu araligin disinda ise sinif
degere sahiptir ve sinyali etkili bir sekilde sifira indirir [77]. BOylece spektral sizintinin
etkilerini azaltir ve sonlu sinyal segmenti iizerinde Fourier doniisiimiine izin verir. Pen-

cereleme numpy kiitiiphanesi kullanilarak hesaplanir.

[n] = 0.54 — 0.46 (2”n> (2.2)
win| = L. . coS N_1 .

2.2.5. Kesirli Fourier doniisiimii

Derin 6grenme islemlerinde makine 6grenmesine nazaran 6n islem ve 6znitelik ¢ikarimi
gereksinimi azalmigtir. Ancak 6n isleme ve 6znitelik ¢ikariminin gereksiz oldugu soyle-
nemez. CUnkil derin 6grenme modelleri ham verileri islese de 6grenmesi igin verilerin
cok olmasi gerekir. Eldeki veri seti yeterli olmadiginda ham veriyi isleme ve 6znitelikleri
¢ikarmada yardimci olmak modelin 6grenmesinde ¢ok etkilidir [78]. Derin 6grenmede
yeni bir metot olan ugtan uca egitme yontemi elenmistir. Ciinkii bu metot aradaki 6znite-
liklerin ¢ikariminda yiiksek basarty1 gdsterememistir. Bu sebeple verinin 6n islemi ve

Oznitelik ¢ikarimi1 6nem arz etmektedir [79].

Duragan olmayan sinyallerin analizinde birgok yontem denenmistir. Yontemlerin deza-

vantaj1 ve avantajlari ise 1. Boliimde ele alinmistir.

FRFT, 1929°da klasik Fourier doniisiimii 6zdegerler agisindan incelemek i¢in Wiener ile
basladi. Namias’ in yaynlariyla 1980 de ise yeniden gundeme geldi, 1990’lara gelindi-
ginde kesirli Fourier ile ilgili pek ¢ok makale vard: [80]. McBride ve digerleri 1993 yi1-
linda yayinlanan "The fractional Fourier transform and applications" adl1 makalelerinde
FRFT i¢in integral formunu kullanarak daha titiz bir matematiksel tanim sunmuslardir.
Bu makale, FRFT 'nin matematiksel temellerini ve bir dizi uygulama 6rnegini icermekte-
dir. FRFT' nin integral formili, Fourier Doniisti ve diger matematiksel kavramlarla ya-
kindan iliskilidir ve genis bir kullanim alan1 vardir [81]. Mendlovic ve Ozaktas, FRFT

'nin optik dogrulamasini gergeklestiren Oncili arastirmacilardandir. Bu ¢alismada, bir
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FRFT optik sistemini tasarlamislar ve deneysel olarak sonuglarini géstermislerdir. So-
nuglar, FRFT' nin optik uygulamalarinin miimkiin oldugunu ve geleneksel Fourier donii-
simiinden daha genis bir doniisiim yelpazesine sahip oldugunu gostermistir. Bu ¢alis-
mada, FRFT' nin optik sistemlerde kullaniminin fiziksel olarak anlasilmasi ve uygulan-
masi i¢in bir gergeve olusturulmustur [81]. Bu zamana kadar 2000’lerden glniimiize ka-

dar Kesirli Fourier alaninda aragtirmalar artmistir [82].
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Sekil 18 Kirmizi isaretliler, kesirli Fourier+ Biyomedikal sinyal isleme [82]

FRFT, Fourier doniistimiiniin genellestirilmis bir versiyonudur. FRFT, bir sinyalin fre-
kans bilesenlerinin incelenmesinde kullanilir ve sinyali belirli bir agida doniistiiriir. Bu
sayede, sinyal islemede ¢apraz terim paraziti tiretmeyen bir doniisiim yontemi saglar [80],
[82], [83].

FRFT, bir¢ok alanda kullanilan bir doniisiim yontemidir. Sinyal islemede tarama filtrele-
rinin tasariminda, yapay sinir aglarinda 6grenme ve 6gretme siirecinde, kuantum meka-
nigi alaninda kuantum durumlarinin incelenmesinde, kirinim teorisi alaninda 1s181n ki-
rilma ve yansima islemlerinin incelenmesinde, optik iletim ve goriintii isleme alanlarinda
sinyallerin gonderimi ve islemesinde kullanilabilir. FRFT, sinyal islemede iyi uygulana-
bilirlige sahip olmasmin yam sira, sinyallerin frekans bilesenlerinin daha dogru bir se-
kilde incelenmesine de olanak saglar. Bu sayede, sinyallerin 6zellikleri hakkinda daha
dogru ve detayli bilgi edinilebilir [83].
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Sinyal isleme yontemlerinde Fast Fouirer Transform (FFT) hesaplama agisindan verim
gosterse de zamansal degisikliklerin ¢ozliniirliigiinii kaybeder ve sabit olmayan sinyalle-

rin analizinde sinirhidir [84].

U = w

Ugt1

Sekil 19 FrFT etki alani u ile temsil edilir. ua Ve Ua+1 yOnii ¢ agist ile verilen eksenler [82]

STFT, farkli kayar pencerelerle zaman-frekans analizini yapsa da pencerelerin sabit bo-
yutlu olmasi nedeniyle frekans ve zaman alaninda sinirli ¢oziiniirliik saglar [84]. YUksek
frekanslarda, STFT’ nin zamansal ¢6ziiniirliigli azalir ve zaman boyunca hizli degisen
sinyallerin analizinde bir dezavantaj haline gelir. Wavelet Transform(WT) ise, sinyallerin
farkli 6l¢eklerdeki zaman ve frekans bilesenlerini inceleyen bir analiz yontemidir. Bu ne-
denle farkli zaman araliklarinda yiiksek ve diisiik frekans bilesenlerini belirlemek miim-
kiuindur. Dezavantaji ise sinyalin en iyi sekilde temsili i¢in kullanilan ana dalgacik se¢imi
ampirik yapilir ve analizin sonuglarini, dogrulugunu etkiler [84]. FrFT ¢ok bilesenli sin-
yallerle ugrasirken ¢apraz donem paraziti iretmez. Doniistiirtilmiis sinyalin birgok uygu-
lamada bireysel bilesenlerine kolayca ayrilmasini saglayarak, sinyali islemenin iyi uygu-
lanmasini saglar [83], [85], [86]. FrFT hesaplama verimliligi agisindan WT ve STFT’ yi
yapilan ¢alismalarda gegmistir [83].

FrFT, kesirli eksen olarak da bilinen ua ekseni boyunca bir sinyal tanimlar ve birlesik bir
zaman-frekans karakterizasyonu saglar. Ua, Sekildeki diiz ¢izgilerle gosterildigi gibi bir
ac1 ¢ ile zaman-frekans diizlemi iginde dondiiriilmiis bir eksendir. FrFT, Kkesirli Fourier

doniistimii olarak adlandirilir, ¢iinkii doniisiimiin derecesi kesirli bir saytya esit olabilir.
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Bu kesirli say1, doniisiim sirasinda zaman-frekans diizlemi boyunca doniisiin oranini be-
lirler, bu sinyalin zaman ve frekans bilesenlerinin nasil birlestirildigini kontrol eder ve

sinyalin zaman-frekans 6zelliklerini ayarlamaya olanak tanir [83].
FrFt’ nin zaman-frekans gosterimi:

Fourier donimi:

X(w) = \/%_nf_:ox(t)e_j“’tdt (2.3)
Ters Fourier doniistimii:
1 (* .
x(t) = \/T_nf_oo X(w)e’*dw (2.4)

Fourier, sinyalin zaman ile frekans arasindaki baglantisin1 kurar. x(t) sabit sinyaller icin
daha uygundur. Bir sinyal Fourier doniisiimiine tabi tutuldugunda doniisiimden sonra za-
man bilgisi kaybolur, bu sebeple sinyal frekansin zamanla degisen egilimini yansitamaz
[83]. Fourier doniisiimiin doniis agis1 eklenmis halidir; 2.3 formilinde gdzikmektedir
[83], [87] ,[88]:

X,(w) = Jpr(t, w)x(t)dt

— oo S u? | t?
’121%“1 j x(t)e’ (oot tesce26553) 4t # i (2.5)

x(t)a = 2nm
x(—t)a=2n+ Dn

FrFT ’nin sirasi temsil eden p,

Surekli FrFT ‘nin bazi 6nemli 6zellikleri asagidaki gibidir:

Dogrusallik:
FP[Enenxn (W] = Zncn[FPxn ()] (2.6)
Merkeziyetci:
(FP)~ = (FP)H (2.7)
Indeks Top-
lama:
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FPLEPZ = ppitpz (2.8)

Degisme:
Fl2Fa1 = Fa1Faz (29)

Oz fonksiyonlar:

Fpn )] = exp (—=57) ) (2.10)

Ayni zamanda FrFT ¢ift simetrik sinyaller icin ¢ift simetrik ve tek simetrik sinyaller igin

tek simetrik dzellik gosterir [87].

Tablo 3 Chirp penceresinin 6zellikleri hem zaman hem de frekans alanlarinda galisir

[83].
Pencere Fonksi- it - j(t=to )
yonu g(t) =e (t to) = ez(\/tana)
Vtana
Zaman penceresi x* to + Vtanax”®
merkezi
Zaman pencere- Agr VtanaAgr
sinin yarim ge-
nisligi

Zaman penceresi [x* —Agr,x* + Agr] to + Vtanax* — vtanaAgr, @t, +

arahgi Vtanax® + vtanaAgr
Frekans pencere w* w*

merkezi Vtana

Frekans pencere- Agr* Agr’

sinin yarim ge- rana

nisligi

Frekans pence- [w* — Agr*, w* w’ Agr®  w” N Agr®
resi aralhig + Agr*] Vtana +tana Vtana +tana
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FrFT Tabanh Anlik Frekans Tanimlama

Duragan olmayan sinyallerin anlik frekansi hesaplamak i¢in, FrFT katsayilarinin fazinin

tiirevini zamana gore alarak yapilabilir. FrFT kullanan IF formiilii su sekilde verilir [83]:

1 1
t) = —w. —_— / r_ ! 2.11
f(to) mm =5 [u(a")csca’ — tycota'] (2.11)
Tablo 4 Biyomedikal sinyal islemede kullanilan FRFT 6zeti [82]
Ref. Sinyal tiiri DFrFT tiiri Uygulanan (a) Gorev
[89] Chirp model Belirtilmenis oila 2 araliginda opti-  Sinyal algi-
mum lama
[90] EEG Belirtiimemis 0,4'lik adimlarla o ile 25 Ozellik ayik-
arasi lama
[o1] Elastogramlar Ornekleme tipi Geometrlk olarak hesap- Giiriiltii Gi-
lanan optimal derme
[92] Parma'k izi sinyal szektor aynsma 0,1 adimlarinda 1,0ila1 Kodlama
modeli tipi
[93] P.:ar‘r_nak 121 gorun- szektor ayTIsie 0,1 adimlarinda1,0ila1 Kodlama
tusu tip1
[94] Parmqk izi sinyal Belirtilmemis 0,5 adimlarinda 1,0ila1 Kodlama
modeli
[95] E?;rjnak 1Z18OTUN" polirtilmemis o,1ila1,9 Kodlama
[06] EEG Belirtilmemis o0 ila 1 araliginda opti- Ozellik ayik-
mum lama
[o7] Embolik Doppler Ozvektor ayrisma  Ampirik denemelerle Sinyal algi-
971 \ltra ses tipi 0,09'a ayarlandi lama
[08] Beyln MR goriin- Dogrusa! kpmb1— 0.6 adimlarmda 1,0 ila 1 Ozellik ay1k-
tist nasyon tipi lama
[99] ?eyln MR goriin- Dogrusa! kpmbl— 0.6 adimlarmda 1,0 ila 1 Ozellik ay1k-
st nasyon tipi lama
[100] Beyin MR gorun- Belirtilmemis 0,6 adimlarinda 1,01ila 1 Ozellik ayrk-
tlsi lama
[101] Beyin MR gorun- Belirtilmemis 0,2 adimlarinda 1,0 ila 2 Ozellik ayrk-
tlist lama
[102] Biyoakustik (ko- Belirtilmenis Ampirik olarak 0,75 ola- Giiriilti Gi-
nusma) rak ayarlayin derme
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Ref. Sinyal tiiri DFrFT tiiri Uygulanan (a) Gorev
- - Esik olusturarak ampi-  Ozellik ayik-
[103] EEG Ornekleme tipi rik olarak lama
[104] EEG Belirtilmemis Enerp'konsantrasyonu Ozellik ay1k-
ile optimum lama
[105] EKG Belirtilmemis oila1 S.1n}'7a1 goste-
rimi
[106] Beyin MR gorun- Belirtilmemis 0,6 adimlarinda 1,0 ila 1 Ozellik ayik-
tlist lama
[107] EEG OZV ektor ayrisma 0,1 adimlarinda 1,0 ila 1 Ozellik ayrk-
tipi lama
[108] Gen .e.kspresyon Belirtilmeis 0,1'lik adimlarla o ile 05 Ozellik ay1k-
profili arasi lama
- - Menzil belirtilmemis Gelistirilmis
[109] EKG Ornekleme tipi olarak optimum Analiz
[110] EEG Belirtilmemis Belirtilmemis 10 zellik ayrk-
ama
[111] EKG OffeKleme tift 0,1 ila 1,1 araliginda op-  Sinyal algi-
timum lama
Atalet sinyali (insan  Ozvektor ayrisma Ozellik ay1k-
[112] hareketi) tipi 0,75, 0,67, 0,65 Ve 0,64 lama
Biyoakustik (kalp Ozvektor ayrisma Ozellik ay1k-
[113] sesleri) tipi 0.9,0.95,1ve 1.1 lama
Biyoakustik (kalp Ozvektor ayrisma Ozellik ay1k-
[114] sesleri) tipi 0.9,0.95,1ve 1.1 lama

Biyomedikal sinyallerin islenmesi ve siiflandiriimasinda alfa derecesi olarak 0,9 segil-

mistir. Bilinen keras, numpy, librosa vb. kiittiphanelerde FrFt icin bir kitiphane buluna-

mamistir. Bunun yerine spkit sinyal isleme kiitliphanesinden sp.frft ile hesaplama yapil-

mugstir. spkit.frft (signal, alpha) olarak iki deger almaktadir. For dongust kurularak pen-

cerelenmis sinyalin frft hesaplamasi yapilir. Hesaplanan degerin ¢iktilart sanal ve gercek

sayilardan olustugu i¢in np. array komutu ile dizin haline getirilen ¢iktinin genligi np.abs

komutuyla alinir. Genligi alinan islenmis sinyalin gii¢ spektrumu hesaplanir. GUlg¢ spekt-

rumu, sinyalin genliginin karesine esittir [115]. Kesirli fourier doniisiimii hem zaman hem

frekans alaninin 6zelliklerini tasidigi igin STFT yonteminde kullanilan nokta belirleme

islemi yapilmamistir [116].
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2.2.6. Mel filtre bankas1 ve MFCC c¢ikarimi

Gii¢ spektrumu, frekans 6lgeginde bant araliklar1 belirlenip mel filtre bankasindan gece-
rek, mel frekans 6l¢egine doniistiiriiliir [116]. Her bant araligina tiggen filtre olusturulur.
Uggen filtreler diizgiin bir sekilde dagilir ve mel filtre bankasina eslenir [8]. Filtre bant
sayis1 20 belirlenmistir [72].

Mel Olgegi:

Mel(f) = 2595 log (1 + 7£—0) (2.12)

Elde edilen sonuglara ayrik kosiniis doniisiimii (DCT) uygulandi, num_ceps degeri 24
olarak belirlenerek MFCC ¢ikarimi saglandi.

2.3. Smiflandirma

2.3.1. Yapay zeka

1950°1i yillarda bilgisayarin diisiinme kavrami tizerinde arastirmalar sonucu yapay zeka
kavrami ortaya ¢ikmustir [71]. 1950 ile 1980 yillar1 arasinda, yapay zekanin insan seviye-
sinde bilgiyi isleyecegine inanilan ve sembolik yapay zeka adi verilen bu akim hiikiim
stirmiistiir. Bu goriis karmasik siniflandirma ve problemlerde istenilen ¢6zlimii getireme-
digi i¢in yerine makine dgrenmesi terimi ortaya ¢ikmustir [71]. Yapay zek& aslinda, ma-

kinelerin akilli olmasini saglayan algoritmalari ortaya koyar [117].

Ciktr katmani

Girdi katman

Sekil 20 Yapay Sinir Aglar1 Katmanlar1 Gosterimi [118]

Ileri beslemeli sinir ag1 veya tamamen bagl sinir ag1 insan beyninin néronal sistemini

ornek alarak olusturulmus en eski sinir aglarindandir [119].
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3
y = sigmoid (Z wijx; + bj> (2.13)
i=1

W € R°*¢ | b € R€ ve c, kategori sayisin1 temsil eder. W parametresi agirlik, b para-

metresi bias vektorudir [119]. x; giris stitunu vektoriinln i. elamanini gosterir [119].

2.3.2. Makine 6grenmesi

Charles Babbage 1830- 1840 yillar1 arasinda “Analitik Makine” adi1 verilen makineleri
matematiksel analizleri yerine getirmek icin tasarladi. Yapay zekay literatiire kazandiran
insanlardan Alan Turing, yapay zekayi sekillendiren Turing testini 1950 yilinda “Hesap-
lama Makinesi ve Zek&” isimli makalesinde anlatmistir [120]. Daha sonraki sureclerde
bilgisayarlar eldeki bilgilerden ¢ikarimlar elde ederek kendisi 6grenme siirecini gercek-
lestirebilir mi? Gibi sorularindan ardindan makine 6grenmesi kavrami ortaya ¢ikmistir
[71], [121]. Sembolik yapay zekada kullanici kurallari ve girdileri yiikler, problemin ¢6-
zimi ortaya koyulan kurallarin veriler iizerinde denenmesi sonucunda ortaya ¢ikar. Ma-
kine 6grenmesi ise verileri ve tahmini ¢iktilart kullanarak kurallarin1 kendisi 6grenerek
yeni problemlere ¢6ziim bulmayi saglar [117], [122]. Boyut indirgeme, kiimeleme, sinif-
landirma, tahmin makine 6greniminden ¢dzmesi beklenen durumlardir. Sembolik yapay
zekadan makine 6grenmesinin farki, egitilebilir ve esnek olmasidir. Makine 6grenmesi
ve alt dali derin 6grenme teorik kisimdan ¢ok uygulamaya baglidir [71]. Makine 6gren-

mesi problemleri ¢esitleri:

e (Gozetimli 6grenme; verilerin oldugu ve etiketlenmis oldugu egitim verileri suna-
rak gelecek girdileri de 6grenmis oldugu bu kurallara gore siniflandirmasi, etiket-
lemesi veya tahmin etmesi istenir. Gozetimli 6grenme, Gozetimli 6grenme algo-
ritmalarina ayn1 zamanda siniflandirma ve regresyon algoritmalar1 da denilmistir
[117]. Regresyon algoritmalart devamli degerlerin sonuglarini tahmin eder ve tah-
min i¢in bir grafik ¢izer. Smiflandirma problemleri ise 6zelliklere gore ayrik de-
gerlerin ¢iktigin1 tahmine ederek verileri siniflandirir [122]. Gozetimli 6grenme-

nin en bilinen yontemleri; SVM ve lineer ayrimdir [122].
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Sekil 21 Gozetimli Ogrenme [123]

Gozetimsiz 6grenme; egitim verilerinde etiketlenmemis verilerin sunulup, mode-
lin kendi basina kurallar1 ve istenen 6zellikleri bulmasi beklenen yontemdir. De-
netimsiz 6grenme, gbzetimsiz 6grenmenin Vveriler Gzerindeki uygulanma halidir;
denetimsiz 6grenmeye ornek olarak kiimeleme ve boyutsallik 6rnek gosterilebilir
[124], [71]. GOzetimsiz 6grenme yontemlerinden en ¢ok bilinen gesitleri; K- Ku-
meleme ve Ana bilesen analizidir [122].

Bir ortamla etkilesim; buna ¢evrim dis1 6grenme adi da verilir. Bu 6§renme mo-
delinde, biiyiik veri setlerinin egitilmesi zor oldugu durumlarda veya egitim veri
setinin maliyeti biiyiik oldugunda sabit veri setinin iizerinde egitim yapilmasidir.
Ancak veri seti giincellestirilemeden, tahminlerde bulunmasi istenir [125].

Yari denetimli 6grenme; 6grenme slrecinden etiketli veriler ile etiketsiz verilerek
karsilagtirilarak 6grenme stireci gergeklestirilir. Yangin olan yontemleri; kendi
kendine egitim, grafik tabanli yar1 gozetimli 6grenme ve yar1 gozetimli SVM ola-
rak belirtilir [122].

Pekistirmeli 6grenme; temeli psikolojideki Thorndike’ nin pekistirmeli 6grenme
teorisinden ortaya c¢ikmistir. Bu yonteme gore cevreyle etkilesimde olan 6zne,
yaptig1 eylemlerin sonucunu gozlemleyerek ddiillerine gore 6grenmeyi gergekles-
tir, buna gore hangi eylemleri yapmasi gerektigine karar verir [122]. Go oyununda

en {ist seviye oyunculari yapay zeka bu yontemle yenebilmistir [71].
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Sekil 22 Pekistirmeli Ogrenme ve gevresiyle etkilesimi [126]

Makine 6grenimi modellerinin hedefi, modellerinin genelleme yaparak hi¢ gérmedigi ve-

riler Uzerinde de istenilen sonuglara ulagabilmesidir. Bunu engelleyen asir1 uydurmadir.

Bir model olusturulmasi ve degerlendirilmesi li¢ asamada gercgeklestirilir. Egitim, dog-

rulama ve test veri setidir.

2.3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dilimidir. Makine 6grenmesi ham verileri isle-
yemez, bu sebeple ham verilerden baslayarak birden ¢ok katmanda islem yaparak 6grenen
derin 6grenme ortaya ¢ikmustir [71], [127]. Makine 6grenmesi bir, iki katmandan olusur-

ken derin 6grenme binlerce katmandan meydana gelir [71].

Islemden gegirilmemis ses sinyallerinden ve goriintiilerinden 6grenme, cesitli uzunluk-
lardaki sozler ile ¢evrimini yapma gibi makine 6grenmesinin yetersiz kaldigi durumlarda

derin 6grenme tistiin gelmistir [128].

Karmagik veriler karsisinda derin 6grenme yontemi yanlis yonlendirebilir. Bunun igin
veri 0n isleme, veri temizleme, veri gergegi kontroliinden sonra derin 6grenme yontemi
uygulanmalidir. Ayn1 zamanda problemin ¢esidine gore derin 6grenme metotlar1 segil-

melidir [127].

Az maliyetli ancak yiiksek kalitede sensorlerin ortaya ¢ikisi ve GPU gelisimiyle birlikte
cok gelisiyle teknolojide yapay zeka algoritmalari kullanilabilir hale geldi [118].
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2.3.3.1.CNN

CNN, Evrisimli sinir aglari, goriintii tanima ve siniflandirma gibi bilgisayarli gérme go-
revlerinde yaygin olarak kullanilan, ileri beslemeli bir agdir [129], [130]. Evrisimli sinir
aglari, ileri beslemeli aglarin evrisimli ve derin yapili halidir [119]. Ileri beslemeli aglar
her bilgiyi ayri isleyerek hafizalarinda tutmazlar, bu sebeple birbirinden bagimsiz verileri
tek biyiik vektore doniistiirerek islemek gerekir [131]. Ileri beslemeli aglarda her katman
bir sonrakinin giris verisi niteligindedir. Derin 6grenme algoritmasinda gerekli olan 6n
islem diger simiflandiricilara nazaran oldukga diisiiktiir [129]. Giris bilgilerine bir dizi
filtre uygulayarak girisin farkli yonlerini vurgulayan 6zellik haritasin1 ortaya gikarir.
Ozellik haritalar etkinlestirme islevlerinden gegirilir; bdylece CNN’nin dgrenme yete-

negi ve siniflandirma performansi artarak karmasik iligkileri modellemesi beklenir [129].

Ozellik Haritalan

F. Haritalar

F. Haritalar

Evrisim Alt Ornekleme Evrisimler  Ait Orekleme  Tamamen Bagh

Sekil 23 CNN, evrisimli sinir ag1 6grenim siireci [129]

A- CNN’in katmanlar

CNN’ler evrigimli aglar, bilgisayarli gorii modelleri olarak da bilinirler. CNN’ler evri-
simli katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam bagli(fully connected) katmanlar gibi
farkli katman tiirlerini bir arada kullanarak olusturulur [132], [133]. Evrisimli katmanlar,
goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in bir dizi filtre kullanarak girdi 6zellikleri vurgula-
yarak Ozellik haritalar1 olustururlar [133], [134]. Havuzlama katmanlari, evrisimli kat-
manlarin ¢iktilarimi kiigiiltmek ve 6zetlemek igin kullanilir [135], [136]. Bu agin yiikiinii
azaltarak asir1 6grenmeyi engeller. Havuzlama katmanlari, maksimum havuzlama veya
ortalama havuzlama gibi farkli tekniklerle uygulanir. Tam bagl katmanlar ise, agin 6zel-
liklerini agin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in evrisimli ve havuzlama katmanlarindan aldiklar

bilgiyi birlestirir. Aldig1 bu o6zellikleri ¢ikti smiflarina baglanan sinir agina iletir.
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Katmanlardan 6grenilen 6zellikler siniflandirma gibi ¢iktilar i¢in kullanilir [136].
Evrisimsel katmanlar

Evrigsimli katmanlar (convolutional layer), 6zellikle goriintii isleme uygulamalarinda kul-

lanilan bir tiir sinir ag1 katmanidar.

- K
Y[m, n] = Z K[i, j1X[m — 1+ i,n — 1+ ] (2.14)
=1
i=1

Bu katmanlar, giris olarak bir goriintii ve kiigiik bir agirlik matrisi olan ¢ekirdegi alirlar

ve bu ¢ekirdegi goriintii tizerinde kaydirarak 6zellik haritalari tiretirler [127], [128], [129],
[137].

Sekil 24 Cekirdegin hareketi [129]

K, cekirdek ve kiigiik bir agirlik matrisidir. K, K’ nin genisligi veya yiiksekligidir [93],
[94]. Her bir goriintiisii X’ in bir bolgesine karsilik gelir. X’ in ¢ekirdek K ile i¢ ¢arpilmasi
ve sonuglarmin toplanmasiyla hesaplanir (sekil 24). Bu hesaplama, giris goriintiisiiniin
her bir 6gesi i¢in ayr1 ayr1 yapilir ve ¢ikis degerleri, ¢cekirdek K’nin her bir bolgesi i¢in
bir ¢ikis degeri tretir. Ciktilar, 6zellikler olarak, ¢iktilarin goriintiileri de 6zellik haritasi

olarak adlandirilir [129], [130], [138].
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Sekil 25 2B evrisimde tek bir 6zellik degerinin hesaplanmasi [130]
Tek boyutlu evrigimli katmanin yapisi asagidaki gibidir.

Y[n] = ¥X, K[i]X[n -1 +i] (2.15)

Tek evrigimli katman paralel evrisimleri sayesinde giris bilgilerinden 6zellikleri ¢ikartir-
ken, diger katmanlar dnceki katmanlardan elde edilen 6zellikler sayesinde karmasik 6zel-
likleri ¢ikartabilir [139]. Evrisimli katman makine 6greniminde gerekli olan 6zellik mu-

hendisliginin yerini almaktadir.
Havuz katmam

Evrisim katmanlarinin pesi sira gelen katmanlara havuz katmani (pooling layer) denir.
Evrigimli katmanlarin ¢ikardigi 6zellik haritasinin uzlamsal boyutunu azaltarak bir kisim
bilgilerin kaybolmasina sebep olur [48], [139]. Bilgilerin kaybolmasiyla veriyi sigdir-

may1 ve islem yiikiinii azaltmay1 saglar [48].

j=G-1Dm+1

(1+2)
m O %
\
j=im

Sekil 26 Havuzlama katmani (pooling layer) [140]
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Sekil 26’ da birlestirilmis 6zellik haritasindaki yi(HZ) birimi, m biiyiikligiindeki havuz-
lama alanina odaklanmis havuzlama islemi gosterilmektedir. {i¢ farkli havuz katmani mo-

deli vardir:

Ortalama havuz katmani havuz alanindaki degerlerin ortalamasini alarak elde ettigi so-

nucu yeni 6zellik haritasindaki konuma yazar.

1
(1+1) a+v |\ _ (1+1)
f ([O(i—l)m+1’ wer Op D = E 0; (2.16)
j=({-1)m+1

Maksimum havuzlama havuz alanindaki en yiiksek degerleri alarak yazar. Maksimum

havuzlama yontemi en yaygin olan yontemlerdendir.

(1+1) a+v !\ _ (1+1)
f ([O(i—l)m+1’ 1 Opm ) - (j=(i—1)Trnn€|-wlC):(j=im)oj (2.17)

Toplam havuzlama, havuz alanindaki degerlerin toplamini alarak yapar.

im

(1+1) a+0 |\ _ (1+1)
f([o(i_l)m+1,...,oim )— Z 0; (2.18)

j=({-1)m+1

Havuzlama(pooling) katmani, boyutu azaltirken kenarlarin 6zelliklerinin kaybolmasina
sebep olabilir. Bircok havuz katmanindan olusan yapida boyut gittik¢e kiigiiliir boylece
istenilen dzellikleri sinir ag1 6grenememis olur. Bunu giderebilmek i¢in doldurma islemi

(padding) yapilmaktadir [141]. Bu sekilde derin aglar olusturulabilir [142].
Tam bagh katman

Tam bagli katman (fully connected layer) , ardisik katmanlar arasinda néronlari birbirine

baglayarak iletisimi saglar [143].

Bu katmanlar disinda dogrusal olmayan noktalar1 yakalamay1 saglayan ReLU katmani ve
CNN o6grenme siiresini azaltmak i¢in kullanilan normallestirme katmanlar1 da CNN mi-
marilerine gore bulunabilmektedir [143]. CNN, diger iki katmani birgok kez tekrar eder.
En son daha soyut olan 6zellikleri olusturarak siniflandirma i¢in tam bagli katmanlar kul-

lanilir [140].
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2.3.3.2.RNN

RNN, yonlendirilmis dongiilerle grafik olusturur ve 6grendigi bilgilere yeni bilgileri ek-

leyerek artirimli olarak bilgileri isler [71], [127], [144].

Sekil 27 RNN [144]

ht = th + Uht—l + bh
ht =i Gh (ht)

yt = Wht + by

Ye = Gy(.';’t)-

(2.19)
(2.20)

(2.21)
(2.22)

W, V ve U matrisleri agirlik matrisleridir. by ve by bias vektorleridir. g, ve 0, gizli kat-

mandaki ve ¢ikti katmanindaki etkinlestirme islevleridir. RNN, h’nin giincellenmesini

tekrarlar [145]. Cikt1 y, tiim ge¢mis girdilerden ve mevcut girdilerden etkilenerek tahmin

sonucunu gosterir [145].

RNN’ler zaman ve siraya bagimli verileri isler [131]. Girdi dizisinin dlzeni sonuglari

etkiler. Ancak cift yonlii RNN’ler(bidirectional RNN), diziyi ileri yonde (bastan sona)

ve digeri de geriye dogru(sondan basa) ¢ift yonlii olarak isler [131]. Yinelemeli aglarda

dropout kullanirken iki farkli dropout g¢esidi kullanilir; recurrent dropout ve dropout

[131].
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2.3.4. Asir1 uydurma ve yetersiz uydurma

Makine 6greniminde/derin 6grenmede en 6nemli noktalardan biri de eniyileme ve genel-
lestirme arasindaki rekabettir. Eniyileme algoritmalari, modelin egitim setinde en iyi 63-
renmesini hedeflerken, genellestirme ise dnceden gormedigi verilerde de iyi performansi

hedefler [78].

Underfitted Good Fit Overfitted

Sekil 28 Uyum g¢esitleri gosterimi [146]

Cekirdeklerin ebatlar1 ve adedi ayarlanabilir ancak ¢ok fazla ¢ekirdegin olmasi overfitting

problemine sebep olabilir [137].

Overfitting (asir1 uydurma), yapay zeka modelinin sadece egitim verisi lizerinde ¢alisip,
test verisinde diizgiince ¢alisgamamasi demektir [146], [147]. Asir1 uydurma olmamasi
i¢cin uygun parametreleri segcmek ve veri setlerine uygun modelleri egitmek gerekir. Ya-
pay zek& modeli, egitim setinden yeterli 6grenim gergeklestiremezse uyumsuz (underfit-
ting), istenilen gibi egitim verisi lizerinde egitilip, test verisindekileri yakalarsa iyi uyum
(good fit), egitim verisi drneklerini ezberleyip sadece o veri setinde basarili olursa agiri

uyum-uydurma (overfitting) olacaktir (sekil-28).

Derin 6grenme siniflandirmasinda sadece oranlar 6nemli degildir. Bir modelin basarisi,
yaptig1 hatanin niteligine gore de degisebilmektedir. Problemin gercek hayattaki énemi
hatanin da agirligini arttir. Bu hata sadece istatistik olarak hesaplanamaz. Bu durumda

modelin ger¢ekten basarini 6lgmek i¢in kayip fonksiyonuna agirlik eklemek gerekir.

Siniflandirma hatasi:

Mdey

Z L{pW =y} (2.23)

i=1

Mgey

Agirlikl siniflandirma hatasi:

45



Mdey

1 . .
- Z wi L{HD = y©} (2.24)
i=1

Insanin hatasi ile egitim seti hatas1 arasindaki fark bias degerini verirken, egitim seti ile

dogrulama seti arasindaki fark ise varyans degerini vermektedir[148].

2.3.5. Aktivasyon fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, calismada dogrusal olmayanlar1 da tanimay1 hedefler [149].

Sigmoid, tanh, ReLU bu fonksiyonlardandir.

Siniflandirma problemleri i¢in ReL U aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. ReLU, nega-

tif degerleri sifirlar, pozitif degerleri ise degistirmez.
a = max(0, z) (2.25)
Cikis dense katmaninda ise degerleri olasilik dagilimina doniistiirdiigii i¢in softmax ak-

tivasyon fonksiyonu kullanilir.

exp (o (x,w))
= klx) = —
p(y = klx) S exp(0,Ce W)

(2.26)

2.3.6. Kullamlan derin 6grenme modelleri
A- CNN:

Olusturulan modellerde parametrelerin artmasi asir1 uydurmaya sebep oldugu goriilmiis-
tir. Bu yiizden parametreleri azaltacak daha basit bir model tanimlanmistir. Hiper para-
metrelerin ayarlanmasi i¢in birgok kez deneme yapilmistir. Bes sinif katmani oldugu i¢in
bes dense katmani eklendi. Veri boyutlarini azaltmasi igin MaxPooling eklendi. Veri seti
esit ancak kiiciik boyutta oldugu icin overfitting olmamasi i¢in 12 diizenlilestirme fonksi-
yonu dense katmanlarina eklendi. Her havuzlama katmanindan sonra dropout sinir aginin
%020 sini rastgele birakacak sekilde ayarlandi. Epoch degeri; 30,120, 50 gibi degerler ara-
sindan deneme yanilma ile 50 olarak belirlendi. Batch degeri ise deneme yanilma sonucu
3 olarak belirlendi. Kayip fonksiyonu i¢in ¢oklu siniflandirmada kullanilan categori-

cal_crossentropy kullanilmustir.
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Model: "sequential 3"

Layer (type) Output Shape Param #
:Zonvld_8 (Conle)::: (None, 3;23, 04) ) __;;; _____ -
max poolingld 8 (MaxPooling (None, 1880, 64) 0

1D)

dropout 8 (Dropout) (None, 1880, 64) 0
convld 9 (ConvlD) (None, 1878, 128) 24704
max poolingld 9 (MaxPooling (None, 939, 128) 0

1D)

dropout 9 (Dropout) (None, 939, 128) 0
dense 17 (Dense) (None, 939, 2506) 33024
dense 18 (Dense) (None, 939, 128) 32896
dense 19 (Dense) (None, 939, o64) 8256
dense 20 (Dense) (None, 939, 32) 2080
flatten 3 (Flatten) (None, 30048) 0
dense 21 (Dense) (None, 5) 150245

Total params: 251,461
Trainable params: 251,461
Non-trainable params: O

B- Bidirecitonal-RNN
RNN modelleri i¢in Kaggle’ da bulunan agik kodlardan yararlanilmistir [150]
Model 1 : ""sequential_25"

LTSM htcre degeri 16, dropout ve recurrent dropout degeri 0,2 olarak belirlenmistir.

Dense katmanindan sonra yine 0.3 dropout eklenmistir. Epoch degeri yine deneme yani-

lama ile 30 olarak belirlenmistir. Batch degeri deneme yanilma ile bulunmustur. Aktivas-

yon i¢in ReLU fonksiyonu tanimlanmistir. Dense katmani 5 sinif oldugu i¢in 5 Dense

eklenmistir, ¢ikis katmani i¢in ¢iktisi 5 olacak sekilde ve ¢oklu siniflandirmada kullanilan

softmax fonksiyonu kullanilmistir. Kayip fonksiyonu igin categorical crossentropy
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kullanilmaistir.

Model: "sequential 25"

Layer (type) Output Shape Param #
:;idirectional_lS T;zdirecti (None, §;ZZ, 32) 233: )

onal)

dense 84 (Dense) (None, 3762, 16) 528

dropout 12 (Dropout) (None, 3762, 16) 0

dense 85 (Dense) (None, 3762, 8) 136

dense 86 (Dense) (None, 3762, 8) 72

dense 87 (Dense) (None, 3762, 8) 72

flatten 10 (Flatten) (None, 30096) 0

dense 88 (Dense) (None, 5) 150485

Total params: 153,597
Trainable params: 153,597
Non-trainable params: 0

Model 2: "'sequential_1"":

LTSM hicreleri 128 olarak belirlenmistir. Epoch 30 belirlenmistir. LTSM igin dropout
0.05 ve recurrent dropout 0,2 se¢ilmistir. Dense katmanindan sonra yine 0.3 dropout ek-

lenmistir.

Model: "sequential 1" [150]

Layer (type) Output Shape Param #
‘bidirectional 1 (Bidirectio (Nome, 3762, 256) 133120
nal)

dense 5 (Dense) (None, 3762, 128) 32896
dropout 1 (Dropout) (None, 3762, 128) 0

dense 6 (Dense) (None, 3762, 128) 16512
dense 7 (Dense) (None, 3762, 64) 8256
dense 8 (Dense) (None, 3762, 64) 4160
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flatten 1 (Flatten) (None, 240768) 0

dense 9 (Dense) (None, 5) 1203845

Total params: 1,398,789
Trainable params: 1,398,789
Non-trainable params: 0
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3. BULGULAR ve TARTISMA
3.1. Bulgular ve simirlar

Veri setinde yanlis etiketleme olmadig varsayilmistir. Yaseen ve Kwon, seti kullanilmis-
tir. Yanlis etiketlenmis bir veri setindeki hata eger sistematik ise derin 6grenme modeli
uzerinde olumsuz olarak buytik oranda etkileyecektir [151]. Ancak yanlis etiketleme te-
sadiifi ise derin 6grenme modeli bu tiir hatalara kars1 oldukea direngli oldugundan biiyiik
bir problem ¢ikmayacaktir [152]. Modeller ¢alismadan 6nce veriler karistirilip shuffle
yapildig1 i¢in basar1 oranlarinin farkli ¢itkmasi ve bazen bir modelin diger modele gore
daha basarili olmasi normaldir. Sonuglarin degerlendirilmesinde bu durum goz oniinde

bulundurulmalidir.

Modelimizin basarisini tam anlamiyla 6lgmek i¢in ayni1 zamanda insan hatasini gdzlem-
lemek gerekir. insan hatasinin yiizdesi modelimizin gercekte ne kadar basarili oldugunu
da gosterecektir ancak doktorlarin kalp hastaliklarinin teshisindeki hata payi ile ilgili yap-
tigimiz arastirmalarda ¢alisma bulunmamistir. Cilinkii kalp hastaliklarinin teshisinde sa-
dece oskiiltasyona bakilmamaktadir, EKG gibi sonuglardan da faydalanilmaktadir. Bu da
tam anlamiyla 6nerilen teshis metodumuzun ne kadar basarili oldugunu 6lgemeyecegimiz

anlamina gelmektedir [153].

Siniflandirma raporu:

KARMAGSIKLIK Gergek (Actual) Sonuglar

MATRISI
Pozitif (1) Negatif (0)

TP [1, 1] FP[1, 0]

Pozitif (1) | ePezitt | FasePazitif

Tahminlenen
(Predicted)

Sonuglar - Negatif (0)

FN [0, 1] TN [0, 0]
False Negatif True Negatif

Sekil 29 Karmagiklik Matrisi

e Kaesinlik (Precision), Gergek pozitif tahminlerin model tarafindan yapilan toplam
pozitif tahmin sayisina oranidir. Tahmin edilen sinyallerin kaginin gercekte dogru

oldugunu dlger.
Kesinlik = " 3.1
esinli = TP T FP (3.1
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e Duyarlilik (recall), duyarlilik veya gergek pozitif oran olarak da bilinir. Gergek-
pozitif tahminlerin verilerdeki gergek pozitif drneklerin toplam sayisina oranidir.

TP

Duyarlilik = TP+ FN

(3.2)

e F1-Skor, hassasiyet ve duyarliligin birlikte degerlendirilmesini saglar, ikisinin
harmonik ortalamasini alir.

2 (hassasiyet) * (duyarlilik)

F1 3.3
hassasiyet + duyarlilik (33)
e Support: test veri setinde belirtilen siniflardan ne kadar oldugunu gosterir.
e Dogruluk(accuracy):
TP+TN 34
P+N (34

3.1.1. Hold-out dogrulama

Veri seti, MFCC ile islenip yiiklendikten sonra sklearn kittiphanesinden train split ko-
mutu ile veriler karistirilip train ve test set olarak %80 %20 ayrilmistir. Daha sonra da

olusturulan train seti tekrar train ve val seti olarak %80, %20 ayrilmistir.

Veri setinde hesaplama karigikligina sebep olacagi diigiiniildiiga i¢in segmentasyon ya-
pilmamistir, MFCC 06znitelik ¢ikarimi diginda farkli bir filtre ve normallestirme uygulan-
mamistir. MFCC 06znitelik ¢ikarimi icin num_ceps=24, cep_lifter=23 olarak belirlenmis-
tir. Oznitelik ¢gikarimi sonucu verilerin boyutlar1 3 boyutludur, dizin olarak ¢ikmistir.
(1000, 3762, 1) seklindeki datada 1000; ses dosyasi adedi, 3762; 6znitelik, 1 ses dosyasi-
nin tek boyutlu oldugunu gosterir. Bu yiizden 1 boyutlu CNN kullanilmistir; input
(3762,1) olarak belirlenmistir. Etiketler tenserflow kiituphanesinden one hot encoding
yontemi ile sayisal 6zelliklere donistiiriilmistiir. Kernel boyutu CNN igin 3 olarak belir-
lenmistir. 5 sinif oldugu icin 5 dense katmani kullanilmistir, son dense katmaninda 5 si-
nifa ayrilmasi istendigi i¢in num_class 5 olarak belirlenmistir. Dense katmani sayisi ile

sinif sayisinin esit olmasi gerekir [151]. Optimizasyon i¢in Adam kullanilmustir.
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Bir ag1 modellerken 2 6nemli husus géz oniinde bulundurulmalidir, kayip fonksiyonu ve
eniyileme algoritmasi [78]. Kayip fonksiyonu i¢in ¢oklu siniflandirmada kullanilan kate-
gorik capraz entropi(categorical_crossentropy) kullanilmistir. Coklu siniflandirma ol-
dugu i¢in ¢ikti katmaninda etiketler i¢in olasilik hesab1 yapan softmax aktivasyon kulla-
nilmistir. Funcitonal Api ile de ayn1 model kullanilsa da istenilen basari elde edilemedigi

icin Sequential model fonksiyonu kullanilmistir.
CNN sonugclar

Elde edilen sonuglara gore, kayip degerleri artmamis genellikle azalmistir, ayn1 zamanda
dogruluk degerleri de genellikle artmistir. Bu sonuglar overfitting veya underfitting ol-
madigii gostermektedir. Modelin basarili oldugu f1 skoru ve tahmin degerleriyle ortaya

konulmustur: loss: 0.0144 - accuracy: 1.0000 - val_loss: 0.1085 - val_accuracy: 0.9625

Modelin test kiimesinde F1 skoru tablodaki gibidir. Dogruluk ve kayip degerleri ise;
Test Loss: 0.21741896867752075, Test Accuracy: 0.9350000023841858.

Cikan degerler modelin oldukca basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 5 Test seti Smiflandirma raporu (CNN)

precision recall f1-score support
AS 0.93 0.93 0.93 44
MR 0.94 0.92 0.93 48
MS 0.88 0.95 0.91 37
MVP 0.95 0.92 0.93 38
Normal 1.00 0.97 0.98 33
accuracy 0.94 200
macro avg 0.94 0.94 0.94 200
weighted avg 0.94 0.94 0.94 200
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RNN sonug¢lar1 model 1:

Model, hem egitim seti, dogrulama seti ve test setlerinin hepsinde uyumlu dogruluk de-

geri elde etmistir. Ancak CNN’e gore hesaplama maaliyeti daha bulydktir. Bu yuzden

modelde parametreler azaltilmis 153,597 parametre kullanilmistir. Siniflandirma rapo-

runda da metriklerin hepsinde %90’ nin tizerinde basar1 gozlenmistir.

Modelin test kiimesinde F1 skoru tablodaki gibidir. Dogruluk ve kayip degerleri ise;

loss: 0.1860- acc: 0.9500, Test Loss: 0.18596450984477997 Test Accuracy:

0.949999988079071.

Tablo 6 Test seti siniflandirma raporu (Iki yonlii RNN- model1)

precision recall fl1-score support
AS 0.93 0.95 0.94 44
MR 0.96 0.98 0.97 48
MS 0.95 0.95 0.95 37
MVP 0.92 0.95 0.94 38
Normal 1.00 0.91 0.95 33
accuracy 0.95 200
macro avg 0.95 0.95 0.95 200
weighted avg 0.95 0.95 0.95 200
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RNN sonug¢lar: model 2:

Model 2°’nin RNN ve dense katmanlarinin sayisi modelin karmasik olmasina sebep olmus
ve hesaplama maaliyeti ylikselmistir. Egitim ve dogrulama setinin hesaplanmasinda mo-
del asir1 uydurmaya gidince 13. Adimda erken durdurulmustur. Val acc ise 8. Adimdan
sonra ayni ¢gikmaya baslamistir. Siniflandirma raporunda da metriklerin hepsinde %90’ 1n

tizerinde basar1 gézlenmistir.

Modelin test kiimesinde F1 skoru tablodaki gibidir. Dogruluk ve kayip degerleri ise;
loss: loss: 0.0514 - acc: 0.9700, Test Loss: 0.05137641727924347, Test Accuracy:
0.9700000286102295

Tablo 7 Test seti siniflandirma raporu (Iki yénlii RNN- model1)

precision recall f1-score support
AS 0.98 0.95 0.97 44
MR 0.98 1.00 0.99 48
MS 0.95 0.97 0.96 37
MVP 0.95 0.92 0.93 38
Normal 1.00 1.00 1.00 33
accuracy 0.97 200
macro avg 0.97 0.97 0.97 200
weighted avg 0.97 0.97 0.97 200

56



1.0
0.9 1
0.8 1
0.7 1
0.6 1
— acc
0.5 val_acc
T T T T T T
0 2 4 6 8 10

Sekil 34 Kayip degerlerinin ¢izdirilmesi (Train ve Val. Seti iki yonlii RNN- model2)

1.0
0.9
0.8
0.7 1
0.6
— acc
0.5 1 val_acc
T T T T T T
0 2 4 6 8 10

Sekil 35 Dogruluk degerlerinin ¢izdirilmesi (Train ve Val. Seti Iki yonlii RNN- model2)

57



3.1.2. CNN k-fold ¢apraz dogrulama sonugclari

Verinin kiimelere ayristirilmadan once karistirilmasi gerekir. Boylece veri seti her ¢alis-
tirmada farkli sekilde kiimelenir. Bu da metrik sonuclariin her ¢alistirmada farkli ¢ika-
bilmesine sebep olur. Bu sebeple dncelikle data test seti (%20) ve ¢aprazlama seti (%80)
olarak ikiye ayrilir. Daha sonra ¢aprazlama seti i¢in ayrilan set tizerinde k fold ¢apraz
dogrulama yapilir sonrasinda test veri seti disindaki verilerin hepsi model.fit denilerek
egitilir. Sonrasinda ayrilan test seti tizerinde model tahmini ve hesaplamasi yapilir. RNN
modelleri i¢in ¢apraz dogrulama hesaplama karisikligindan dolay1 yapilamamigtir. RNN

Capraz dogrulama sonuglart daha farkli ¢ikabilir.

Validation seti dogrulama skoru: [0.9125000238418579, 0.9312499761581421,
0.90625, 0.9624999761581421, 0.9312499761581421]

Ortalama Validation dogrulama skoru: Avg. accuracy score:0.9287499904632568
Test seti dogruluk ve karmasiklik matrisi degerleri: loss: 0.1082 - accuracy: 0.9800
Test Loss: 0.10823376476764679, Test Accuracy: 0.9800000190734863

Tablo 8 Test seti CNN smiflandirma raporu

precision recall fl-score support

AS 1.00 0.95 0.98 44

MR 1.00 1.00 1.00 48

MS 1.00 0.95 0.97 37

MVP 0.90 1.00 0.95 38

Normal 1.00 1.00 1.00 33
accuracy 0.98 200
macro avg 0.98 0.98 0.98 200
weighted avg 0.98 0.98 0.98 200

5 kathi ¢apraz dogrulama sonucu overfitting olmadigini ve basarili oldugunu gostermek-

tedir.

58



3.2. Smiflandiricilarin karsilagtirilmasi ve 6neriler

CNN ve RNN modellerinden olusan 3 modele baktigimizda hepsinin basarili oldugunu
sOyleyebiliriz. Hold-out metoduna gére en basarili model RNN model 2 olmaktadir ancak
kisa siirede asir1 uydurmaya gitmistir. En biliyiik dogruluk ve F1 skoruna sahiptir. Sonra
ise RNN model 1 gelmektedir. Elde edilen sonuglarda RNN modellerinin daha basarili
oldugu gozlenmistir. Ancak siniflandiricilar ¢alistirilirken shuffle edilip ¢alistirilmistir.
Veri setinin karistirilmasi, siniflandiricilarin farkli ¢alistirmalarda farkli sonuglar elde et-
mesini saglar. Bu ylizden kiyaslanmada hangisinin daha basarili oldugu konusunda ke-

sinlik yoktur.

RNN modellerinin hesaplamasiin maliyetli ve CNN’e gore daha kolay basar1 gosteren
model oldugu sonucuna varilmistir. Basarili CNN modelini bulmak ise RNN’ e gore daha
fazla vakit almistir. Bu ¢alismada boliitleme(segmentasyon) yapilmamustir. ileriki calis-
malarda segmentasyonun siniflandiricilara etkisi gézlemlenebilir. Daha biiyiik bir veri
setinde Onerdigimiz metodun basarisi Olgiilebilir. Hesaplama karmasikligindan dolay1
sadece CNN icin 5 katli ¢apraz dogrulama kullanilmistir. RNN modelleri i¢in 5 katl1 ¢ap-

raz dogrulama yapilirsa sonuclar degiskenlik gosterebilir.

3.3. Tartisma

Tablo 9 Yaseen ve Kwon veri setiyle yapilan caligmalar [74]

Yazarlar Veri Seti Ozellik cickarma~ Smmf-  Acc. (%)
yéntemleri landi-
rici
Yaseen ve Kwon  Kendi veri kiimesi MFCC'ler ve SVM 97.9
(2018) DWT ozellikleri
Ghosh ve Yaseen ve Kwon buyuklik ve faz RF 95.13
ark. (2019) (2018) veri seti ozellikleri
Zeng ve Yaseen ve Kwon Ayarlanabilir Q Derin 98.48
ark. (2021b) (2018) veri seti faktorii dalgacik  Dalga-
dontisimii cik
Arslan O. ve Kar-  Yaseen ve Kwon EMD'ye dayali SVM 96.2
han M. (2018) veri seti MFCC'ler
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Arslan O. ve Kar-
han M.

Bu ¢alisma

Bu ¢alisma

Bu ¢alisma

Tablo-9°da goriildiigii tizere bu galismada 6nerilen yontem, basarili olmustur. Ayni za-
manda belirtilen dogruluk oranlari, FrFT’yi kullanan Zaid A. Ve ark., PhysioNet/Com-
puting in Cardiology Challenge 2016 veri seti Gizerinde elde ettigi (0,9550 dogruluk) ora-
nina benzerdir [8]. Bu da 6nerilen metodun basarili oldugunu gostermektedir. Veri setinin
dagilimi, bias degerleri, hiper parametre ayarlari, Batch ve Epoch degerleri degistikce
siiflandiricilarin bagar1 oranlarinda degisiklikler olacaktir. Sonuglar degerlendirilirken

bu durumlar géz 6niinde bulundurulmalidir. Capraz dogrulama yapildiginda RNN sonug-

Yaseen ve Kwon
(2018) veri seti

Yaseen ve Kwon
(2018) veri seti

Yaseen ve Kwon
(2018) veri seti

Yaseen ve Kwon
(2018) veri seti

lar1 daha dogru degerler verecektir.
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4. SONUC

FrFT tabanli MFCC 6zelliklerinin, geleneksel MFCC' ye gore daha yiksek ¢cozinurlikli
frekans spektrumlar1 elde etme potansiyeli, ses isleme ve konugsma tanima gibi alanlarda
Oonemli avantajlar sunabilir. Bu ¢alismada, geleneksel ve modern sinyal isleme teknikle-
rinin birlestirilerek, ses verilerini daha etkili bir sekilde temsil etmek ve derin 6grenme

modellerinin performansini artirmak i¢in FrFT tabanlit MFCC 6zellikleri onerilmistir.

Elde edilen bulgular, FrFT tabanli MFCC o6zelliklerinin, baz1 durumlarda geleneksel
MFCC 'ye gbre daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu durum, ses ve-
rilerinin frekans alaninda daha ayrintili bir sekilde temsil edilmesinin, modelin sesleri

daha iyi ayirt etme ve tanima yetenegini artirdigin1 gostermektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, ses isleme ve konusma tanima gibi alanlarda ses verilerinin
daha etkili bir sekilde temsil edilmesi ve derin 6grenme modellerinin performansinin ar-
tirllmasi agisindan 6nemli bir potansiyel tagidigini gostermektedir. FrFT tabanli MFCC
Ozelliklerinin ve derin 6grenme modellerinin kullanimi ses isleme alaninda daha iyi per-

formans elde etmeye yonelik 6nemli bir se¢cenek oldugunu gdstermektedir.
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