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KALP SESLERININ ANALIZIi VE YAPAY SINiR AGLARI iLE
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Kardiyovaskiiler hastaliklar, insan sagligmi ciddi olarak tehdit eden hastaliklar
arasindadir. Fonokardiyogram (PCG) ve elektrokardiyogram (EKG) gibi non-
invasive yontemler, kalbin ¢aligmasi hakkinda 6nemli bilgiler vermektedir. Bundan
dolay1 kalp sesi analizi doktorlar ve tip 6grencileri i¢in temel bir ihtiya¢ olmustur.
Oskiiltasyon sirasinda, dinleyici kalp sesi bilesenlerini ayr1 ayri belirler ve daha sonra
dinleme yetenegi ile sesleri tespit eder. Oskiiltasyon yardimiyla gerceklestirilen kalp
sesi analizi, cogunlukla dinleyicinin deneyimlerine ve yetenegine baglidir. Bu
nedenle kalp seslerinin bilgisayar araciligiyla kaydedilmesi ve analiz edilmesi tercih
edilen bir yontemdir.

Bu tez icerisinde, kalp sesleri 10 sinifa ayrilmistir: agilma sesi, aort stenozu, erken
sistolik iiftirtim, geg sistolik {ifiiriim, normal kalp sesi, S3, S4, Ventricular Septal
Defect (VSD), Patent Ductus Ateriosus (PDA) ve Atrial Septal Defect (ASD).

Karar verme ii¢ asamada gergeklestirilmistir: normalizasyon islemi, Oznitelik
cikartma islemi ve yapay sinir aglari ile siniflama.

Normalizasyon Islemi

[lk olarak, uzun kayitlardan kalp sesinin S1-S1 periyodunun nasil bulunacagina karar
verilmelidir. Literatiirde, bu basli basmna bir ¢alismadir, bu nedenle S1-S1
periyodunun bilindigi kabul edilmektedir. Daha sonra kayitlarin tepeden tepeye
genlikleri normalize edilir. Boylece siniflama kararinin kalp seslerinin maksimum
genliginden bagimsiz olmasi saglanir.

Oznitelik Cikartma Islemi

Bu calismada, ii¢ farkli 6znitelik ¢ikartma yontemi incelenmistir: Fourier doniisiimii,
kisa zaman Fourier doniisiimii ve dalgacik doniisiimii.

Fourier doniisiimii (FD) isaret iginde hangi frekans bilesenlerinin var oldugunu
belirler. Frekans bilgisi, frekans bilesenlerinin zamandaki yerlerinden bagimsizdir.
Bundan dolay1 Fourier doniisiimii frekans igerigi zamanla degisen (duragan olmayan)
isaretler i¢in uygun degildir. Kalp sesleri de duragan olmayan isaretlerdir ve kalp
seslerinin zaman-frekans bilgisi FD ile elde edilemez.



Kisa zaman Fourier doniisiimii (KZFD), isaretin zamanda 6telenen uygun bir pencere
ile carpilarak FD’sinin alinmast ile elde edilir. Isaret, her biri icinde isaretin duragan
kabul edildigi alt parcalara boliiniir ve her parga uygun bir pencere ile carpilarak her
parcaya FD uygulanir. Boylece, duragan olmayan isaret hakkinda zaman bilgisi elde
edilmis olur. KZFD’de problem, kullanilan pencere fonksiyonunun genisligidir. Eger
dar pencere segilirse, zamanda iyi bir c¢ozinirlik elde edilir fakat frekans
¢cozlinlirliigl azalir ya da genis bir pencere segilerek iyi bir frekans ¢oziiniirligii elde
edilir fakat zamanda ¢oziiniirliikk azalir. Bu sebeple kalp sesleri hakkinda yeterli bir
zaman-frekans bilgisi elde edilemez.

Bu nedenle, analiz sonuglari bizi yeni 0Oznitelik ¢ikartma yontemi arayisina
yonlendirmistir. Bu noktada literatiirde yaygin olarak kullanilan ayrik dalgacik
doniisiimii (ADD)’nilin smiflamada basar1 ile kullanildigi goriilmiistiir. ADD’de,
isaretin zaman-olgek olarak gosterimi sayisal filtreleme yontemleri kullanilarak elde
edilmistir. Isaretin ¢oziiniirliigii filtreleme teknikleri ile degistirilir ve olcek, alt
ornekleme islemleri ile degistirilir. Bu ¢alismada, Oznitelik vektorii olusturma
isleminde pencere fonksiyonu olarak Daubechies-10 dalgacigi kullanilarak, ADD’nin
4. ayristirma seviyesindeki ayrintt ve yaklagiklik katsayilart kullanilmigtir. Daha
sonra 128 drnek uzunlugundaki bir pencerenin 6telenmesi ile bu katsayilarin giicii
hesaplanmistir. Ayrinti katsayilariin gii¢ vektoriine, yaklasiklik katsayilart giic
vektorii  eklenerek, siniflayicilarda kullanilacak olan  6znitelik  vektorleri
olusturulmustur.

Bu calismada 25 farkli kayittan elde edilmis, 268 kalp sesinden olusan 10 farkli grup
siiflandirilmig ve bunlarin 150 tanesi egitim, 118’1 ise test i¢in kullanilmistir. Her
bir oznitelik vektorii, boyutu 37 ayrint1 giicii ve 37 yaklasiklik giicli olmak iizere
toplam 74 elemandan olusmaktadir.

Siniflayici Olarak Yapay Sinir Aglar

Simiflayici olarak yapay sinir aglari (YSA) 1yi bir siniflama performansi elde etmek
amaciyla kullanilmistir. Yapay sinir aglarinin siiflayici olarak kullanilmasinin dort
nedeni vardir. 1) Coziimleri temsil eden agirliklara adim adim egitimle yaklagilir. 11)
YSA’larn fiziksel olarak gergeklenme imkani bulunmaktadir. iii) YSA’lar karmasik
sinif dagilimlarmi kolaylikla temsil edebilmektedirler. iv) YSA’lar genelleme
ozellikleri sayesinde Onceden karsilasmadigr girisler icin uygun sonug
uretebilmektedir. Bu ¢alismada siniflayici olarak iki yapay sinir ag1 kullanilmistir:
GAL ( biiyii ve 6gren ) ve LVQ (6grenen vektor nicemleyici).

GAL aginin diiglimleri, egitim sirasinda smif smirlarina yerlesir ve agdaki
diigiimlerin agirliklart degismez. Oznitelik uzaymda vektdrler sagilirsa, egitim
tamamlandiktan sonra agda asir1 sayida diigiim iretilir. LVQ aginda vektorler
smiflarin i¢ bolgelerine homojen olarak dagilir ve ag diiglimlerinin agirliklart egitim
sirasinda degisir. Eger egitim oncesinde yeterli sayida diiglim atamasi yapilmamissa,
siif smirlar1 yeterince temsil edilememekte ve agin siniflama performansi
diismektedir. Ornek uzay ve kalp sesi kiimesinin GAL tarafindan LVQ ya gore daha
az diigim kullanilarak, bagsariyla siniflandig1 gozlenmektedir (Tablo 1).

Xi



Ag yapilar arastirilirken, test amagl iki boyutlu bir érnek uzay tammlanmistir. Iki
boyuttaki analizler, sinif simirlarinin ag diigiimleri tarafindan temsil edilisinin gorsel
olarak incelenmesini saglamaktadir. Bu 6rnek uzay, ayn1 zamanda klasik ag egitim
algoritmalarinin diigiimleri yonlendirisi hakkinda bilgi vermektedir. Ornek uzayda
beyaz, acik-gri ve koyu-gri ile renklendirilmis 3 tane smif vardir. Siyah renkli
bolgeler herhangi bir sinifa ait degildir. Egitim kiimesi, 6rnek uzayda her siniftan 100
adet vektor alinarak olusturulur.

Tablo 1.’de aglarin diigiim sayilar1 ve siniflama basarimlar1 verilmistir. Programlar
MATLAB paket programi kullanilarak bilgisayar ortaminda gelistirilmistir.

Tablo 1. YSA’larin siniflama performanslari

Yapay Sinir - .
Aglan Ornek Uzay Kalp Sesleri
Iterasyon Duglim Bagarim (%) Dugtim Bagarim (%)
Sayis1 Sayisi
GAL 1000 24 93,6 22 99,29
LVQ 1000 35 92,3 35 97,11

xii




ANALYSIS OF HEART SOUNDS AND CLASSIFICATION BY USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Cardiovascular diseases are among those seriously threateing human health.
Noninvasive study (diagnosis) methods, such as phonocardiogram (PCG) and
electrocardiogram (ECG), offer useful information of functioning heart. So heart
sound analysis has been a basic requirement for every doctor and medical student. In
auscultation, the listener tries to analyze the heart sound components separately and
then synthesize the heard features. Heart sound analysis by auscultation highly
depends on the skills and experiences of the listener. Therefore recording of heart
sounds and analyzing them by a computerized and objective way would be most
desirable.

In this thesis, heart sounds are classified into 10 categories: opening snap, aortic
stenosis, early systolic murmurs, late systolic murmurs, normal heart sound, S3, S4,
Ventricular Septal Defect (VSD), Patent Ductus Ateriosus (PDA) and Atrial Septal
Defect (ASD).

Decision making is performed in three stages: normalization process, feature
extraction process, and classification by using artificial neural nerworks.

Normalization Process

Firstly, it should be decided that how S1-S1 period of heart sounds can be found
from long records. In the literature, it is a study all by itself so we assumed that S1-
S1 period is known. Then peak to peak magnitude of records are normalized. Thus,
it is provided that classification decision does not depend on the maximum amplitude
of the heart sounds.

Feature Extraction Process

In this study, three different feature extraction methods, Fourier transform, short time
Fourier transform and wavelet analysis are investigated.

The Fourier transform (FT) tells whether a certain frequency component of the signal
exists or not. Frequency information is independent of where this component appears
in the time. Therefore Fourier transform is not suitable for signal which has time
varying frequency (non-stationary). Heart sounds are non-stationary signals and any
information about time-frequency of heart sounds can not be obtained by using FT.
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Short time Fourier transform (STFT), is obtained from the FT by multiplying the
time signal by an appropriate sliding-time window. The signal under study is
subdivided into a number of small records where it is assumed that each sub-record
is stationary and each sub-record is then multiplied by an appropriate window and
then the FT is applied to each sub-record. In this way time information about non-
stationary signals can be obtained. The problem with the STFT is the width of the
window function that is used. If a narrow window is selected, good time resolution
will be obtained, but poor frequency resolution, or if a wide window is selected, good
frequency resolution will be obtained, but poor time resolution. Therefore
satisfactory information about time-frequency content of heart sounds can not be
obtained.

In conclusion, results directed us to find a new feature extraction method. At that
point, the discrete wavelet transform (DWT) emerged as a promising feature
extraction method that is highly used in the literature. In the DWT, a time-scale
representation of a signal is obtained by using digital filtering techniques. The
resolution of the signal, is changed by the filtering operations, and the scale is
changed by downsampling operations. To form the feature vectors; the 4™ level
wavelet detail and approximation coefficients are computed by using Daubechies-10
wavelets as the window function. Then power of these coefficients are computed by
using a sliding window at data of lenght 128. The power vectors of approximation
coefficients are merged with the power vectors of detail coefficients to form the
feature vectors used in the classifiers.

In this study, 10 different heart sound classes obtained from 25 different records, are
classified. Among the 268 heart sounds cycles, 150 of them are used for training and
118 of them are used for testing. The size of each feature vector is data of lenght 74
which consist of 37 detail-power data and 37 approximation-power data.

Artificial Neural Networks as Classifiers

Artificial neural networks (ANNSs) are used as classifiers in order to obtain good
classification performance. There are four reasons to use artificial neural network as
a classifier i) Weights representing the solution are found by iteratively training, ii)
ANN has simple structure for physical implementation, iii) ANN can easily map
complex class distributions, iv) Generalization property of ANN produces
appropriate results for the input vectors that are not present in the training set. In this
study, two artificial neural networks are used as classifiers; GAL (grow and learn)
and LVQ (learning vector quantization).

The nodes of GAL network locate at the boundaries of the classes and weights of
network nodes do not change during the training. If the vectors scatter in the feature
space, excessive number of nodes is generated after the training. The nodes of the
LVQ network homogenously move to the inner regions of the classes and weights of
network nodes change during the training. If sufficient number of nodes is not
assigned before the training, class boundaries can not be sufficiently represented, and
the classification performance of the network decreases. It is observed that sample
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space and heart sounds sets are successfully classified by the GAL with less number
of nodes compared to the LVQ networks (Table 1).

During the search of network structure, a two-dimensional sample space is formed
for test purpose. Analysis in two dimensions gives a visual information about the
representation of the class boundaries by the nodes. The sample space also gives
information about how the training algorithms of the classical networks direct the
nodes in the feature space. In the sample space, there are three classes: white, light-
gray, and dark-gray. Black coloured regions do not belong to any class. Training set
is formed by taking 100 vectors from each class in the sample space.

Table 1. shows the number of nodes (NoN) and classification performances (CP) of
the networks. The programs were developed using MATLAB tools on PC.

Table 1. Classification performances of ANNs

Avrtificial
Neural Sample Space Heart Sounds
Networks
Iteration NoN CP (%) NoN CP (%)
GAL | 1000 24 93,6 22 99,29
LVQ| 1000 35 92,3 35 97,11
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1. GIRIS

Kan dolasim sisteminin viicut igerisinde gorevini gergeklestirebilmesi, sistemi
olusturan parcalarin saglikli bir sekilde ¢alismalarina baglidir. Bu sistemin en 6nemli
boliimii olan kalbin ¢aligmast ise insan yasami i¢in ¢cok dnemlidir. Insan liimlerinin
biiyiik bir boliimiinii kalp rahatsizliklarinin olusturdugu goéz oniine alinirsa; kalbin
calismas1 hakkinda bilgi edinmek, olusabilecek kalp rahatsizliklarini ge¢ kalmadan
teshis ederek, sorunun kalbin hangi boélimiinden kaynaklandiginin tespiti modern
tibbin 6nemli bir boliimiinii olusturmaktadir. Teknolojinin gelismesine bagli olarak
hastaya cerrahi miidahale gerceklestirmeden en kisa siirede, en fazla bilgiyi almak
amactyla, yeni yontemler gelistirilmektedir. Elektrokardiyogram ve fonokardiyogram
gibi kalbin calismasi hakkinda 6nemli bilgiler veren biyolojik isaretlerin incelendigi

yontemler en ¢ok kullanilanlaridir.

Elektrokardiyogram (ECG), kalp kaslarmin ayni anda kasilmasi sonucu olusan
genligi biiyiik elektriksel isarettir [1]. Kalbin elektriksel iletim sisteminin ¢aligsmasi
hakkinda bilgi verir ve viicut lizerinden algilanabilir. Fakat kalbin mekanik ¢aligmasi
hakkinda, ozellikle kapakgiklarin g¢alismasi sirasinda olusabilecek rahatsizliklar
hakkinda yeterli bilgi verememektedir. Kalbin c¢alismast sirasinda kalp
kapakg¢iklarinin agilip kapanmasi (mekanik hareketleri) ve kanin kardiyovaskiiler
sistemde hareketi esnasinda meydana gelen degisimler sonucu olusan sesler, kalp
sesleri olarak adlandirilir. Kalbin mekanik calismast sirasinda olusan seslerin

incelenmesiyle elde edilen isaretler ise fonokardiyogram (PCG) olarak adlandirilir
[2].

Bu c¢alisma icerisinde kalbin calismasi ve ¢esitli kalp hastaliklar1 hakkinda bilgi
edinmek amaciyla 10 farkl kalp sesi isareti (PCG) analiz edilmistir: a¢ilma sesi, aort
stenozu, erken sistolik tifiirtim, geg sistolik tifiiriim, normal kalp sesi, S3 sesi, S4 sesi,
VSD (ventricular septal defect), PDA (patent ductus ateriosus), ASD (atrial septal
defect).



Gergeklestirilen analizlerden kalp seslerini en iyi karakterize eden oOznitelikler
bulunmus ve bu Ozniteliklerden olusturulan 6znitelik vektorleri yardimiyla, kalp

seslerinin yapay sinir aglari ile bilgisayar ortaminda siiflandirilmasi amaglanmistir.

Ikinci béliimde kalbin calismasi hakkinda kisa bir bilgi verilerek, kalbin calismasi
sirasinda olusan temel sesler, ek sesler, tiftirlimler ve kompleks kalp sesleri hakkinda

bilgi verilmistir.

Ugiincii  boliimde kalp seslerinin zaman ve frekans spektrumu analizleri
gergeklestirilerek; Fourier doniisiimii, kisa zaman Fourier donilisiimii ve dalgacik

analizi yontemleri tanitilmistir.

Dordiincii bolimde ise yapay sinir aglar1 hakkinda kisa bir bilgi verilerek, ¢calismada
kullanilacak olan GAL (grow and learn-biiyli ve 6gren) ve LVQ (learning vector
quantization-6grenen vektor nicemleyici) yapay sinir aglarinin yapilari ve ¢alismalari

hakkinda bilgi verilmistir.

Besinci bolimde, 10 farkli PCG isaretini en iyi karakterize eden Oznitelikler
arastirilmis, bulunan 6zniteliklerle yapay sinir aglarinin egitimi gerceklestirilmistir.
Daha sonra PCG isaretlerinden olusan test kiimesinin ve 6rnek Oznitelik uzayimin

siiflama bagarimlari karsilagtirmali olarak incelenmistir.



2. KALP SESLERI

2.1 Kalbin Yapisi ve Calismasi

Kan dolasim sisteminin en 6nemli organi olan kalp, gogiis kafesinin iki akcigeri
birbirinden ayiran orta boslugunda ve sol tarafta bulunur. Kalp basit olarak, birbirinin
benzeri ve sikica birbirine kaynasmis iki organdan olusur. Bu iki organ arasinda kan
gecisi yoktur fakat kendi aralarinda iki boliime ayrilir. Ust béliime atrium (kulakgik),

alt boliime ise ventrikiil (karincik) adi verilmektedir.

Karincik, kalin ¢eperli, ucu asagiya bakan bir huniye benzer, huninin ug¢ tarafina
apex denir. Huninin tabaninda iki kapakeik bulunur, bu kapakgiklardan biiyiik olani
kulakcik ile karincik arasinda baglantiy1 saglar genel olarak atrioventrikiiler kapak
olarak adlandirilir, sol kalpteki kapak¢iga mitral kapakeik, sag kalpte yer alana ise
trikiispid kapake¢ik adi verilir. Karincik igerisinde yer alan kiigiik kapakeik ise
sigmams1 (semilunar) kapakeik olarak adlandirilir. Sag karincikta bulunan ve akciger
atardamari ile baglantiy1 saglayan kapak¢iga pulmoner kapakeik, sol karincikta yer
alan ve aort atardamar ile baglantiyr saglayan kapakciga ise aort kapak¢igi denir

(Sekil 2.1, 2.2).

Kulakgiklar ise ince ceperli ve kiip bigiminde olup alt yiizlerinde atrioventrikiiler
kapakeiklar, st yiizlerinde ise toplar damarlar yer alir. Sol kulakgikta, sag ve sol
akciger toplardamarlar1 (pulmoner venler), sag kulakc¢ikta ise alt (inferior) ve iist

(superior) ana toplar damarlar1 (vena cava) yer alir.

Kalbin dis yiizeyi perikart olarak adlandirilan ince bir zarla ortiiliidiir, i¢ ylizeyi ise
endokart denilen diiz, piirlizsiiz ince bir zarla kaphdir. Kalbin kas yapisina ise
miyokart denir. Kalp aorttan ¢ikan sag ve sol koroner atar damarlar ile beslenir ve

kirli kan koroner toplar damarlar araciligiyla sag kulak¢iga gelir.

Sag atrium doldugunda, kasilarak kanin trikiispid kapakg¢iktan sag ventrikiile

gecmesini saglar, sag ventrikiiliin de kasilmasiyla pulmoner kapakg¢iktan gecen kan
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pulmoner artere pompalanir. Akcigerlere gelen pulmoner arter, arteriol adi verilen
kiigiik kilcal damarlara ayrilarak kanin temizlenme isleminin gergeklesecegi alveol
denilen hava keseciklerine ulasir. Temizlenen kan, kilcal damarlarin birleserek
olusturdugu pulmoner venler aracilifiyla kalbin sol atrium bdliimiine ulasir. Sol
atriumun kasilmasiyla mitral kapakciktan gecerek, sol ventrikiile dolan kan, mitral
kapagin kapanmasi ve aort kapak¢iginin acgilarak kanin aorta pompalanmasiyla
viicuda gonderilir. Ayn1 anda kalbin diger yarisinda pulmoner kapakgik da agilarak,

sag ventrikiildeki kirli kan pulmoner atardamara basilir.

Kasilma islemi kalbin kendi i¢ sinir sistemi tarafindan yonetilir. Kalp kaslan ¢izgili
(miyokart) kaslardan olugsmus olsa da kalpte gergeklesen hareketler istegimiz disinda
meydana gelir. Elektriksel iletim, sag atriumun arka duvarinda yer alan S-A (Sino-
Atrial) diigiimii tarafindan gerceklestirilir. Olusturulan potansiyelin frekansi ve
genligi S-A diiglimiiniin kendisi tarafindan veya i¢inde bulunulan fizyolojik duruma
gore merkezi sinir sisteminde yer alan sogan iligi tarafindan da diizenlenir. S-A
diiglimii tarafindan olusturulan potansiyelin, kalp igindeki iletimi ise A-V (Atrio-
Ventricular), his demeti (bundle of his), demet kollar1 (bundle branches) ve purkinje
lifleri araciligiyla gergeklesir. Kanin kalp icerisinde atriumlardan ventrikiillere gegisi
sirasinda ventrikiillerin dolmasi i¢in gerekli zaman, iletimin bir siire geciktirilmesi ile
saglanir. Bu gecikmeyi A-V digimii gergeklestirir. Ventrikiillerin uyarilmasi
purkinje lifleri aracilifiyla gergeklesir. iletim sisteminin gériiniisii ve iletim siireleri
Sekil 2.3’te gosterilmistir. Iletimin, sadece iletim sistemi iizerinden gerceklesmesini
saglayan septum bolgesi, yagl bir dokuya sahip olup elektriksel izolasyonu saglar.

Boylece kalbin ¢alismasi belirli bir diizen i¢inde gergeklesmis olur.

Kalp kaslarmmin ayn1 anda kasilmasi sonucunda olusan elektriksel isaret, viicut
tizerinden belirli yontemlerle Olciilebilir. Elektrokardiyogram (EKG) olarak da
adlandirilan bu elektriksel isaret, kalbin caligma evrelerine ait belirleyici 6zellikler
igerir. Kalbin calismasi ile ilgili bir ¢ok hastaligin tespitinde kullanilir. Literatiirde,
QRST dalgast olarak adlandirilir. P dalgasi atriumlarin kasilmasina, QRS kompleksi
ventrikiillerin depolarize olmasina, ST araligi ise ventrikiill kas hiicrelerinin

repolarize olmasina karsilik gelir (Sekil 2.4, 2.6).
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2.2 Kalp Sesleri

Kalbin ¢alismas1 sirasinda kalp kapakciklarinin acilip kapanmasit (mekanik
hareketler) ve kanin kardiyovaskiiler sistemde hareketi esnasinda meydana gelen

degisimler sonucu olusan sesler kalp sesleri olarak adlandirilir.

Kalp seslerinin analizi yardimiyla kalbin mekanik fonksiyonlarinin incelenmesi
yontemine fonokardiyografi (phonocardiography), elde edilen kalp sesi isaretlerine

ise fonokardiyogram (phonocardiogram) adi verilir.

Kalp sesleri, basit olarak stetoskop gogiis duvarina hafifce temas ettirilerek dinlenir.
Bu yonteme oskiiltasyon (auscultation) ad1 verilir. Kalp seslerini analiz edebilmek ve
bu sesleri literatlirde adlandirabilmek i¢in kalp dort boliime ayrilmistir. Boylece her
boliimden sesler dinlenerek, diger boliimlerle karsilastirilir, sonu¢ olarak sorunlu
bolge ve sorunun nedeni nispeten tespit edilmis olur. Bu bolgeler kalp kapaklarinin
anatomik olarak bulunduklar1 yerler degil, kapaklardan gecen kanin akist
yoniindedir. Bu dort dinleme noktast “ Z ” seklinde bir patern olusturur ve bolgelerin

bas harfleri ile gosterilir (M-Mitral, T-Trikiispid, P-Pulmoner ve A-Aort) (Sekil 2.5).

Sekil 2.5 Oskiiltasyon bolgeleri



Aortik Bolge; 2. interkostal boslukta (ICS), kalbin sag {ist tarafinda yer alir ve bu
bolgede duyulan sesler aort kapakgiklari ile ilgilidir.

Pulmonik Boélge; 2. interkostal boslukta (ICS), kalbin sol iist tarafinda yer alir ve bu
bolgede duyulan sesler pulmoner kapakciklari ile ilgilidir.

Trikiispid Bolge; 4. interkostal boslukta (ICS), kalbin sag tarafinda yer alir ve bu
bolgede duyulan sesler trikiispid kapakeiklart ile ilgilidir.

Mitral Bolge; 5. interkostal boslukta (ICS), kalbin apeks boliimiinde yer alir ve bu

bolgede duyulan sesler mitral kapakgiklar ve sol ventrikiil ile ilgilidir.

Kalp seslerini tanimlarken, sesin frekansina, yogunluguna ve kalitesine dikkat edilir.
Bu amagla referans olarak kullanilan birinci (S1) ve ikinci (S2) kalp seslerinin
dikkatle dinlenmesi ve dinlenme esnasinda yerinin tam olarak belirlenmesi gerekir.
Bu sesler kalbin ¢alismasi sirasinda sistol ve diyastol evrelerini gostermekte olup bu
bolgelerdeki ses farklilasmalar1 kalpteki rahatsizliklar hakkinda ©n bilgiler
verebilmektedir.

Sistol; kalp kaslarin, 6zellikle sol ventrikiil (karincik) kaslarmin kasilarak kanin
pulmoner arter ve aorta pompalanmasi zamanidir. Diyastol; kalp ventrikiillerinin
gevseyerek kanla doldugu zamandir. Arterlere kanin gonderilmesinden sonra, kalp
dinlenme evresindedir ve ¢ikis kapaklart kapanir, bir siire sonra ¢ikis kapaklari
acilarak yeni bir ¢cevrim baslar. Sistol ve diyastol evreleri ventrikiiller ve atriumlar
icin de ayri ayri atrial-sistol, atrial-diyastol, ventrikiiler-sistol ve ventrikiiler-diyastol
olarak diisiiniilebilir (Sekil 2.6).
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2.2.1 Temel Sesler

Sekil 2.7°de de gorildiigli gibi, kalp sesleri oncelikle kalp kapakg¢iklarinin acilip
kapanmasi sirasinda olusur. Ayrica hastanin fizyolojisine bagli olarak da olusan kalp
sesleri (S3 ve S4) vardir (Sekil 2.8). Kalp sesleri, kalbin ¢alismasina gore asagidaki

sekilde incelenir.
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2.2.1.1 Birinci Kalp Sesi(S1)

Kulak¢iklarin depolarizasyonu sonunda, karinciklarin depolarizasyonu basinda
meydana gelir. Bu esnada, halen kapali bulunan semilunar kapakciklara (aort ve
pulmoner damar kapakciklar1) ek olarak kulak¢ik-karincik (atrioventrikiiler -
trikiispid ve mitral) kapakg¢iklarinin da kapanmasi, ventrikiillerde olusan basing
nedeniyle kanin ventrikiillerdeki ilk hareketi ve kulakgiklardaki kan hareketinin
durmasi sonucunda meydana gelir. Sistol evresinin baglangicini belirtir (Sekil 2.6,

2.7).

2.2.1.2 1ikinci Kalp Sesi (S2)

Karinciklarin depolarizasyonu sonunda, semilunar kapakg¢iklarin (aort ve pulmoner
damar kapakgiklari) kapanmasi ve kulakg¢ik-karincik (atrioventrikiiler - trikiispid ve
mitral) kapakg¢iklarimin agilmasi sirasinda meydana gelir. Diyastol evresinin
baslangicini belirtir (Sekil 2.6, 2.7).

S1 ve S2’nin siddeti nereden dinlendigine gore degisir. Apeks (sol ventrikiiliin ucu)
tizerinden dinlendiginde S1, S2’den daha siddetlidir. S1 ve S2 iizerindeki
degisiklikler anormallik oldugunu gosterebilir.

Ritimdeki degisimler, aritmi olarak adlandirilir, cogu normal olmakla beraber siirekli
olan degisimler hastalik belirtisi olabilecegi gibi oskiiltasyon sirasinda S1 ve S2’lerin
ayirmmini  giiclestirir. S2’nin S1’den daha siddetli ve yiiksek perdeden olmasi,
genellikle pulmoner kapagin daha sert ve hizli kapandigir pulmoner hiper tansiyona

isaret eder.

2.2.1.3 Uciincii Kalp Sesi (S3)

Karinciklarin kanla dolmasi sonucunda olusan anormal basing nedeniyle olusur.

Diyastol evresinde yer alir (Sekil 2.6, 2.8).

2.2.1.4 Dordiincii Kalp Sesi (S4)

Kulakgiklarin depolarizasyonu sonunda olusur (Sekil 2.6, 2.8). Diyastol evresinde
yer alir, g¢esitli koroner arter rahatsizliklarinda, kanin ¢ikisinin ani olarak

engellenmesi durumlarinda goriiliir.
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2.2.1.5 S1 Catallasmasi

S1’de meydana gelen catallasmalarin nedeni, bu sesi olusturan mitral (M1) ve
trikiispid (T1) kapaklarin kapanmasidir. Ergenlige kadar S1’de catallagma genistir
ve rahatlikla fark edilir. Erigkinlerde ise catallasma dardir, bu nedenle iki farkli
sesten ¢cok S1’in uzamasi seklinde isitilir. Bu nedenle eriskinlerde catallasma

anormal olarak kabul edilebilir (Sekil 2.9).

2.2.1.6 S2 Catallasmasi

S2’de meydana gelen catallagsmalarin nedeni aort kapagi kapanma sesi (A2) ve
pulmoner kapagi kapanma sesi (P2)’dir. P2’nin siddetlenmesi pulmoner hiper

tansiyonun belirtisidir. Yas ilerledik¢e S2 catallasmasi daha zor duyulur (Sekil 2.10).

2.2.2 Ek Sesler

S1 ve S2’ye ek olarak duyulan klikler ve tok seslere ek sesler adi verilir. Sistolde
duyulan ek sesler: ejeksiyon sesi ve midsistolik kliktir. Diyastolde duyulan ek sesler:

S3, S4 ve agilma sesidir.

2.2.2.1 Ejeksiyon Sesi (Ej)

Ejeksiyon sesi (Ej), S1’den hemen sonra duyulan yiiksek perdeden bir sestir.
Genellikle aort ve pulmoner stenozu ile ilgilidir (Sekil 2.11). A noktasindan

dinlenebilir.

2.2.2.2 Midsistolik Klik

Mitral kapak prolapsinda tipik olarak midsistolik klik olusur. Sistol evresinin geg
boliimlerinde goriilebilecegi gibi, birden fazla sayida da olabilir (Sekil 2.12). M

noktasindan dinlenebilir.
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2.2.2.3 S3

S3, S2°den sonra olusan diisiik perdeli tok bir sestir, ventrikiiler galo olarak da
adlandirilir. Sag veya sol ventrikiilden kaynaklanabilir. M ve T noktalarinda daha iyi
duyulur. Ventrikiil duvarinin sertlesmesi veya ventrikiiliin asir1 dolmasi nedeniyle
olusur. S3 ergenlige kadar normal olup daha sonraki yaglarda pek duyulmaz (Sekil
2.13).

2224 5S4

S4, S1’den 6nce olusan diisiik perdeli tok bir sestir, atriyal galo olarakta adlandirilir.
Genellikle bir anormallik olduguna isaret eder. Akut miyokard infarktiisiinde ve uzun
siire hipertansiyonu olan hastalarin bazilarinda duyulur (Sekil 2.14). M noktasindan

dinlenebilir. S3 ve S4 middiyastolde birleserek sumasyon galosunu olusturabilir.

2.2.2.5 Acilma Sesi

Normalde mitral ve trikiispid kapaklarinin agilmasi sirasinda ses meydana gelmez.
Fakat kalp hastaliklarinda, 6zellikle stenozda, kapaklarin agilmasi sirasinda bir klik

duyulabilir. Buna agilma sesi (OS) denir (Sekil 2.15). M noktasindan dinlenebilir.
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narrnalize genlik
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2.2.3 Ufiiriimler

Ufiiriimler, kalp igindeki tiirbiilans kan akimlarindan kaynaklanan uzun siireli

seslerdir.

2.2.3.1 Ufiiriimlerin Ozellikleri

Ufiiriimleri dinleme sirasinda en iyi sekilde teshis etmek icin belirleyici &zelliklerin

bilinmesi gerekir.

Siddeti: Ufiiriimler siddetlerine gore 1~6 arasinda seviyelendirilmis olup, 6.seviye

stetoskop olmadan bile duyulabilecek kadar siddetlidir.

Ses perdesi: Ses perdesi tiirleri, kendi aralarinda diisiik, orta ve yiiksek olarak 3

seviyeye ayrilmistir.
Zaman (yeri) ve sekli:
En 6nemli ayirici faktor iifiiriimiin bir periyod icerisindeki yeri ve seklidir.

1 Sistolik ya da diyastolik: Ufiiriimler bir periyod igerisinde sistol veya diyastol
evrelerinde erken (Sekil 2.16-1), orta (Sekil 2.16-2) , geg (Sekil 2.16-3) ya da
holosistolik (Sekil 2.16-4) olarak bulunabilirler.

2 Genlikte meydana gelen degisimler (iifiiriimiin konfigiirasyonu): Ufiiriimiin
genligindeki degisim giderek artan bir sekle sahip ise kresendo (Sekil 2.16-5),
zayiflayan bir sekilde ise dekresendo (Sekil 2.16-6), dnce artan sonrada artan
sekilde ise elmas (kresendo-dekresendo veya ejeksiyon) (Sekil 2.16-7)

ufurimi olarak adlandirilir.

2.2.3.2 Sistolik Ufiiriimler

Erken sistolik iifiirtim, S1 ile baglar ve midsistolde sonlanir (Sekil 2.17). Midsistolik

tifiirim, S1°den daha sonra baglar ve S2’den 6nce sonlanir (Sekil 2.18).
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Sekil 2.16 Ufiiriim gesitleri
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Sekil 2.18 Midsistolik iifiiriim

Geg sistolik ifiirim, midsistolde baslar, S2’de sonlanir (Sekil 2.19). Holosistolik
iflirlim, tiim sistol boyunca yer alir ve S1 ve S2’nin zayiflamasina neden olur (Sekil

2.20).
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Sekil 2.20 Holosistolik {ifiiriim

2.2.3.3 Diyastolik Ufiiriimler

Erken diyastolik tfiiriim, S2 ile baslar (Sekil 2.21). Middiyastolik {ifiiriim, S2’den

sonra baslar ve S1°den dnce son bulur (Sekil 2.22).
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Sekil 2.22 Middiyastolik iifiirtiim

Geg diyastolik iiflirtim, S1’den hemen Once biter bu nedenle presistolik iifiiriim

olarak da adlandirilir (Sekil 2.23).
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2.2.4 Kompleks Kalp Sesleri

Ayni anda tiim kalp sesi bilesenlerinin ayirt edilmesi ¢ok zordur. Bu nedenle
oskiiltasyon uygulamalarinda, kompleks kalp sesi bilesenlerinin ayr1 ayr1 dinlenmesi
yontemi tercih edilir. Burada kompleks kalp seslerine bazi 6rnekler verilecek ve

bunlarin bilesenleri belirlenecektir.

2.2.4.1 Mitral Stenozu (Mitral Darhgp)

Sol kulakg¢iktaki kanin sol karinciga gegmesini saglayan ve geri donmesini dnleyen
mitral kapak¢igin acikliginin azalmasi sonucunda olusur. Diyastolde agilma sesine ek
olarak middiyastolik ve presistolik olmak {izere iki ¢esit iiflirlim bulunmaktadir

(Sekil 2.24). M noktasindan dinlenebilir.
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Sekil 2.24 Mitral stenozu

2.2.4.2 Mitral Regurgitation (Mitral Yetmezligi)

Mitral kapake¢igin, sol karinciktaki kanin sol kulak¢iga donmesini dnleme 6zelligini
kaybetmesi sonucunda olusur. Sistolde yiiksek perdeden iifleme tarzinda holosistolik
bir iiflirtim, diyastolde ise middiyastolik ugultu tarzinda bir iifiiriim ve S3 ek sesi

bulunmaktadir (Sekil 2.25). M noktasindan dinlenebilir.
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narmalize genlik
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Sekil 2.25 Mitral yetmezligi

2.2.4.3 Mitral Stenozu ve Yetmezligi

Burada presistolik ve sistolik {ifiiriim birlesmistir (Sekil 2.26). M

dinlenebilir.
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2.2.4.4 Aort Stenozu ( Aort Darhg )

Kalbin sol karincigi ile aort arasindaki aort girisinde veya aort kapake¢igindaki
daralma nedeniyle olusur. Darlik kalbin kan pompalama yani kanin aorta gecisini
giiclestirir. Sistolde, aortik ejeksiyon ve orta dereceden elmas seklinde bir ses,

diyastolde ise S4 ek sesi bulunmaktadir (Sekil 2.27). A noktasindan dinlenebilir.
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Sekil 2.27 Aort stenozu

2.2.4.5 Aort Yetmezligi

Aort agzindaki kapakgiklarin, kalbin sol karincigindan pompalanan kanin aorttan
kalbe geri donmesini engelleyememesi sonucunda olusur. Aort yetmezligi tek basina
bulundugunda, diyastolik dekresendo bir {fiirime neden olur (Sekil 2.28). A

noktasindan dinlenebilir.
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Sekil 2.28 Aort yetmezligi
2.2.4.6 Aort Stenozu ve Yetmezligi

Aort yetmezligi ve aort stenozu birlikte goriiliirse olusur (Sekil 2.29). A noktasindan

dinlenebilir.
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2.2.4.7 Atrial Septal Defect (ASD)

Atrial septal defect iiflirtimii, sag ventrikiiliin asir1 dolusuna bagh olarak iki bileseni
vardir. Birincisi, S2’de meydana gelen genis catallagsma, ikincisi ise pulmoner

stenoza bagli sistolik tifiirtimdiir (Sekil 2.30). P noktasindan dinlenebilir.
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Sekil 2.30 Atrial Septal Defect (ASD)

2.2.4.8 Ventricular Septal Defect (VSD)

Ventricular septal defect iifiiriimiinde, mitral yetmezIligin iifiiriimiine benzer sekilde
holosistolik bir ifiirlim duyulur. Ayrica S3 ve middiyastolik bir {iflirimde
duyulabilir. Ventrikiiler septal defect, mitral yetmezliginden daha genis bir alana

yayilmasi ile ayirt edilir (Sekil 2.31). T noktasindan dinlenebilir.

2.2.4.9 Patent Ductus Ateriosus (PDA)

Aort ve sol pulmoner arter arasindaki kanalin kalict olarak agik kalmasi nedeniyle
olusur. Sistolde kresendo, diyastolde ise dekresendo tarzinda iiftiriim bulunmaktadir

(Sekil 2.32). P noktasindan dinlenebilir.
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2.2.4.10 Venoz Ugultu

Sistol ve diyastolde iki siirekli iifiirimden olusur, ¢cocuklarda ve geng eriskinlerde

goriiliir (Sekil 2.33). A noktasindan dinlenebilir.
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Sekil 2.33 Venoz ugultu

2.2.4.11 Pulmoner Kapak Stenozu

Kalbin sag karincik ile akciger atardamari arasindaki pulmoner (akciger)
kapakciginin kanin akcigerlere gecisini giiclestirmesi sonucunda olusur. Sistolde
pulmoner ejeksiyon ve sistolik iifiiriim sesi, diyastolde ise genis ¢atallagmis S2 sesi

duyulur (Sekil 2.34). P noktasindan dinlenebilir.

2.2.4.12 Hipertrofik Kardiyomiyopati ( IHSS )

Ejeksiyon tipi sistolik iiflirime ek olarak S4 ek sesinden olusur (Sekil 2.35). T

noktasindan dinlenebilir.

2.2.4.13 Perikardiyal Siirtiinme Sesleri

Perikardiyal siirtinme sesleri, kan akisina bagli olarak degil kalbin hareketinden

olusur. Iki yada ii¢ bilesenden olusur (Sekil 2.36). T noktasindan dinlenebilir.
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Sekil 2.36 Perikardiyal siirtiinme sesleri

2.2.4.14 Mediastinal Gicirt1 Sesi (Hamman Isareti)

Mediastende hava bulundugu zaman olusur (Sekil 2.37). M noktasindan dinlenebilir.
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Sekil 2.37 Mediastinal gicirt: sesi (Hamman Isareti)
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3. OZNITELIK CIKARTMA YONTEMLERI

3.1 Giris

Siiflar1 temsil etmek ve siniflarin 6znitelik uzayinda farkli bolgelerde 6beklesmesini
saglamak amaciyla uygulanan isleme Oznitelik c¢ikartma islemi denir. Kesin bir
yontemi olmamakla birlikte tasarimcinin ilgilenilen konu hakkindaki 6nsezilerine
bagldir. Oznitelik ¢ikartma isleminin performansi, bulunan simif &beklerinin ¢apina,
obeklerin birbirinden uzakligina ve islemler sirasinda kullanilacak alt kiimedeki
ornek sayisina baglidir. Karar verme mekanizmasi i¢inde minimum Obek ¢api ve
maksimum Obekler-aras1 uzakligi veren Oznitelik ¢ikartma islemi bulunmalidir.
Ozniteliklerin smiflar1  birbirinden ayirma yetenegi sayesinde karar verme
mekanizmasi icine genelleme 6zelligi katilir. Bu 6zellik sayesinde egitim kiimesi
icinde bulunmayan vektorler de dogru olarak smiflanir. Segilen Ozniteliklerin
miimkiin oldugu kadar basit islemlerle olusturulmasi, siniflama ve egitim

zamanlarin kisaltarak, algoritmanin hizli ¢aligmasini saglar.

Siniflart ayirt edici Ozniteliklerin bulunmasi islemi, segilen problemin yapisina
baghdir. Az sayida Ornek, smiflarin sinirlarinin  dogru olarak belirlenmesini
zorlagtiracaktir. Ayrica siniflart ayirt edici 6zniteliklerin tam olarak belirlenememesi,

Oznitelik uzayinda smiflarin sagilmasina sebep olmaktadir.

Bu béliim igerisinde 6znitelik ¢ikartmak amaciyla {i¢ yontem tlizerinde durulmustur.
Bu yontemler: Fourier doniisiimii, kisa zaman Fourier doniisimii ve dalgacik

dontisiimii yontemleridir.

3.2 Fourier Doniisiimii (FD)

Uygulamalarda kullanilacak isaretler incelendiginde pratikte karsilasilan birgok
isaret, zaman domeni isareti olup, Olciilen biiyliklilk zamanin bir fonksiyonudur.

Genelde orijinal isaretten yeterli bilgi elde edilemez. Bu nedenle, isaretin
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matematiksel bir donilisiim uygulanarak farkli bir domene tasinmasi gerekir ve bu
domende isareti temsil eden bilesenlerden isaret hakkinda bilgi saglamr. Ornegin
elektrik miithendisliginde sik¢a kullanilan Fourier doniistimii (FD) ile isaretin frekans
spektrumu (frekans bilesenleri) elde edilir. Zaman domeninde sakli bilgi, frekans

domeninde agiga ¢ikarilmis olur.

Zaman domenindeki ham isaretin frekans icerigini belirlemek i¢in kullanilan Fourier
dontistimii asagidaki iki esitlik ile ifade edilmektedir:

X(w) = Tx(t) el dt
o0 (3.1)

x(t)ZLJX(w)-ei“*-da) w =27
2r ?,

Fourier doniisiimii ile isaret, farkli frekanslara sahip kompleks iistel fonksiyonlara
ayristiritlir. Denklemlerde goriilen t, zamani; @, agisal frekansi; f ise frekansi
belirtmektedir. x, zaman domenindeki isareti, X ise frekans domenindeki isareti
gostermektedir. (3.1) esitliginde, iistte x(t)’nin Fourier doniisiimii, altta ise ters

Fourier doniistimii gosterilmektedir.

Denklem (3.1) incelenecek olursa, x(t) isareti belirli bir f frekansindaki tstel bir
terim ile carpilmis ve carpimin eksi sonsuzdan art1 sonsuza tiim zaman iizerinden
integrali alimmigtir. Dikkat edilirse, f frekansli bilesen zamanin hangi aninda ortaya
cikarsa ¢iksin integrasyona etkisi ayni olacaktir. f frekansli bilesenin t; ya da t;
aninda ortaya ¢ikmasi integrasyon sonucunu degistirmeyecektir. Fourier doniisiimii
yalnizca belirli bir frekans bileseninin var olup olmadigini belirtmektedir (FD ile

isaretin sadece spektral icerigi elde edilir).

Calisma icersinde ayrik Fourier doniisiimleri kullanilmaktadir. Ayrik Fourier
doniisiimleri de oo araliginda tanimhidir. Isaretin sabit bir pencere igerisinde ayrik
olarak tanimlanmasi durumunda asagidaki ifadeler elde edilir. Denklemlerde goriilen

x(n), ayrik zaman doment isareti, X(k) ise ayrik frekans domeni isaretidir.
- j 2
X(K) = x(n)-e =N
n=0
K, n € Z, N=pencere genisligi (3.2)

N-1 )
x(n) = %.ZX(k).eJZﬂkn/N
k=0
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3.3 Kisa Zaman Fourier Doniisiimii (KZFD)

Kisa zaman Fourier doniisiimii, isaretin tanimlanmasi i¢in Onemli olabilecek
bilesenlerin zamanin hangi anlarinda ortaya c¢iktigi bilgisini elde etmek amaciyla

gelistirilmis bir yontemdir.

Fourier doniisiimii, isaretin igerisinde hangi frekans bilesenlerinin oldugunu inceler,
bu bilesenlerin zamanin hangi aninda ortaya ¢iktiklar1 hakkinda bir bilgi igermez.
Duragan isaretlerde bu yontem sorun ¢ikartmamaktadir fakat duragan olmayan
isaretlerin incelenmesinde degisim aninin belirlenememesi ve ani gegisler sonucunda

isaretin Fourier doniisiimiinde dalgalanmalar gézlenmektedir.

Bu sorunlarla karsilasmamak icin ozellikle duragan olmayan isaretlerin frekans
spektrumu analizinde kisa zaman Fourier doniisiimii kullanilmaktadir. Bu yontem ile
incelenecek duragan olmayan isaret, secilen bir pencere igerisinde duragan kabul
edilerek, pencere boyunca isaretin Fourier donilisimii alinir ve bu islem secilen

pencere isaret lizerinde gezdirilerek tekrarlanir.

KZFD(z,f) = T[x(t) W (t—7)] e P dt (3.3)

Denklemde x(t), orijinal isareti; w(t) secilen pencere fonksiyonunu, . kompleks
konjugeyi, f frekans1 ve 1 ise pencere fonksiyonun zamanda oteleme miktaridir.

Dontigiim t ve f’in fonksiyonudur.

Her t ve f icin kisa zaman Fourier doniisiimii katsayilar1 hesaplanir ve elde edilen
genlikler de dikkate almarak 3 boyutlu bir grafik elde edilir. Isaret iizerinde yapilan

islemler sirasinda belirlenen pencere genisliginin biiyiik 6nemi vardir.

Pencere genisligi duraganlik varsayimini gegerli kilacak kadar dar olmalidir. Dar bir
pencere secilmesi durumunda hem bu varsayim gegerliligini koruyacak hem de
FD’de saglanamayan zamanda c¢oziintirliik iyilesecektir. Fakat dar bir pencere
secilmesi durumunda kétii bir frekans ¢oziiniirliigii elde edilir. Pencere genisledikge
frekans ¢Oziliniirliigli artar, ancak zamanda c¢oziiniirliik azalir. Sonucta isarete
KZFD’yi uygulamadan 6nce zamanda yada frekansta ¢oziiniirliiglin saglanmasi ile

ilgili dnemli bir karar vermek gerekir.
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3.4 Dalgacik Doniisiimii

Kisa zaman Fourier doniisiimiinde isaretin zaman-frekans spektrumu elde edilmesine
ragmen, secilen pencerenin genisligi doniisiimiin  etkinliginde Onemli rol
oynamaktadir, bu nedenle pencere genisligi ile iligkili bir ¢oziiniirliik problemi

bulunmaktadir.

KZFD, tiim zamanlarda sabit ¢oziiniirliik verdiginden KZFD’nin ¢oziintirliik ile ilgili
problemlerini gidermek iizere zamanda degisken c¢oziiniirliik veren dalgacik
dontigimii gelistirilmigtir. Dalgacik doniisiimiine, frekans cevabi zamanla degisen

duragan olmayan isaretlerin analizinde ihtiya¢ duyulmaktadir.

Uygulamada dalgacik doniisiimii ¢esitli amaglarla iki farkli yontemle gergeklestirilir:
Siirekli dalgacik dontisiimii (SDD) ve ayrik dalgacik doniisiimii (ADD). Calismada
icinde ADD kullanilmugtur.

3.4.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

Dalgacik analizi KZFD’ye benzer sekilde yapilir: Isaret, KZFD’de bir pencere
fonksiyonu ile ¢arpilirken, dalgacik doniistimiinde dalgacik olarak adlandirilan bir

fonksiyonla carpilir. SDD asagidaki sekilde ifade edilir:
17 s
SDD(z,s) = W(z,5) = m [ECRY (=)t (3.4)
S|

Gortildiigii gibi SDD, t ve s degiskenlerinin (6teleme ve Olgek parametreleri) bir
fonksiyonudur. y(t), doniisiim fonksiyonudur ve ana dalgacik olarak adlandirilir.
Dontigiimde kullanilan farkli genislie sahip diger pencere fonksiyonlari ana
dalgaciktan Slgekleme yoluyla tiiretilir. Oteleme terimi, KZFD’de rastlanilan sekliyle
pencerenin yerini ifade etmektedir. Pencere, isaret iizerinde gezdirilir. Dontlisiimden
zaman bilgisi Oteleme ile saglanir. KZFD’deki gibi bir frekans parametresi yoktur;

bunun yerini 1/frekans olarak tanimlanan 6l¢ek parametresi (s) almistir.

Olgek degeri kiigiik ise (yiiksek frekanslar); isaretin zamanda ¢oziiniirliigii yiiksektir,
fakat zamanda c¢oziinilirliigiin iyi olmasi, frekans ¢oziiniirligiiniin kotii olmasi

anlamina gelir.
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Olgek degeri biiyiik ise (diisiik frekanslar); isaretin frekans ¢oziiniirliigii yiiksek olup,

zaman ¢Oziiniirliigi diisiiktiir sonug olarak isaret hakkinda global bir bilgi elde edilir.

Olgek parametresinin degeri degistirilerek, ana dalgacifin sikistirilmas1 ya da
genisletilmesiyle SDD’de kullanilan pencereler elde edilir. Morlet (Sekil 3.1),
Daubechies (Sekil 3.2) ve Meksika Sapkasi (Sekil 3.3) dalgaciklari, pencere

fonksiyonu olarak kullanilan fonksiyonlara 6rnektir.
08} ”

04}

04t

-08¢

5 0 5
Sekil 3.1 Morlet dalgacik fonksiyonu

0 1 2 3

Sekil 3.2 Daubechies dalgacik fonksiyonu

0.8r

06}

04}

0.2¢

0

-0.2¢

04k

5 0 5
Sekil 3.3 Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonu
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3.4.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) hesap yiikiinii azaltmasmin yani sira orijinal

isaretin analiz ve sentezi i¢in yeterli bilgiyi de saglamaktadir.

Ayrik dalgacik doniisiimiinde temel diisiince stirekli dalgacik doniisiimiindeki
diisiince ile aynidir. Sayisal filtreleme teknikleri kullanilarak sayisal isaretin zaman-
Olcek temsili elde edilmektedir. SDD farkli 6lgeklerdeki dalgacik ile isaret arasindaki
iliskiyi (korelasyonu) belirtmektedir. Burada benzerlik oOlciitii Olgektir (ya da
frekans). SDD, analiz penceresinin Ol¢egi degistirilerek ve bu pencere zamanda
kaydirilarak, isaretle pencere carpilip tim zaman iizerinden integrali alinarak
hesaplanir. ADD’de ise isareti farkli 6l¢eklerde analiz edebilmek igin ¢esitli filtreler
kullanilmaktadir. Isaretteki yiiksek frekansli degisimleri analiz etmek icin isaret
yiiksek geciren filtreler serisinden, algak frekansl degisimleri analiz etmek igin ise

algak geciren filtreler serisinden gegirilir.

Isaretteki ayrmt1 bilgisinin miktariin &lgiitii olan isaret ¢oziiniirliigii, filtreleme
islemi ile degistirilmektedir. Ust-6rnekleme ve alt-drnekleme islemleri ile de dlgek
degistirilmektedir. Alt-6rnekleme, 6rnekleme oraninin diisiiriilmesine ya da isaretten
bazi Orneklerin atilmasina karsilik gelmektedir. Ust-6rnekleme ise isarete yeni

ornekler ilave edilerek isaretin 6rnekleme oraninin artirilmast anlamina gelmektedir.

ADD katsayilar1 genellikle bir diizlem {izerindeki SDD’den 6rneklenir. Yani, so=2 ve
=1 olmak iizere, s=2 ve 1=k.2! (s=s¢ ve 1=k.5¢.10, jeZ) alindiginda ikili (dyadic)

dalgacik doniistimii elde edilir.

Ayrik zaman isaretini (x(n), n tamsay1) darbe cevabi h(n) olan yarim banth sayisal

algak geciren filtreden gecirerek islemler baslatilir.

x(n) *h(n) = ix(k).h(n —K) (3.5)

Yarim banth algak gegiren filtre isaretteki en yiiksek frekansin yarisindan biiyilik olan
tiim frekanslar1 yok eder. Ornegin bir isaret en fazla 1000 Hz’lik bilesene sahipse,
yarim bantli algak geciren filtreleme ile 500 Hz’in {izerindeki tiim frekanslar yok
edilir. Isaretteki en yiiksek frekans bileseni filtreleme isleminden sonra yariya

diistiigiinden, Nyquist kriteri uyarinca, isaretteki 6rneklerin yarisi atilabilir. Boylece
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isaret 2 faktoriiyle alt-Orneklenir ve yari sayida noktaya (6rnege) sahip olur. Sonug

olarak isaretin 6l¢egi 2 katina ¢ikmugtir.

Oysa algak geciren filtreleme ile yiiksek frekans bilgisi yok edilmis ama Ol¢ek
degismeden kalmisti. Olcek sadece alt-6rnekleme ile degismektedir. Coziiniirliik ise
isaretteki bilgi miktartyla iligkili oldugundan filtreleme islemlerinden etkilenir.
Yarim banth algak geciren filtreleme, frekanslarin yarisim1 yok ederek bilginin de
yarisinin kaybolmasina neden olur. Boylece filtreleme sonrasinda ¢oziintirliik yariya
diiser. Ancak dikkat edilirse, filtrelemenin ardindan alt-Ornekleme islemi
¢Oziiniirligli etkilememektedir. Ciink{i isaretin spektral bilesenlerinin yarisini
cikarmak zaten Orneklerin de yarisim1 gereksiz kilar. Yari sayida Ornekten bilgi
kaybma ugramadan kurtulmak miimkiindiir. Ozetle algak gegiren filtreleme
¢Oziiniirliigl yariya diisiiriirken 6lgegi degistirmez. Yar1 sayida drnege artik ihtiyag
olmadigindan isaret daha sonra 2 ile alt-Orneklenir. Boylece Olgek 2 katina gikar.

Anlatilanlar1 matematiksel olarak soyle ifade edebiliriz;
y(n)= Zh(k).x(Zn - k) (3.6)
k=—o0

ADD’nin nasil hesaplandig1 incelenirse; ADD, isareti kaba bir yaklasik isarete ve
ayrinti (detay) isaretine ayristirarak isareti farkli frekans bantlarinda farkli
coziinlirliiklerde analiz eder. ADD iki fonksiyon kiimesi kullanir; sirasiyla algak
geciren ve yiiksek geciren filtrelere karsilik gelen 6lgek fonksiyonu ve dalgacik

fonksiyonu.

[sarette baskin olan frekanslar ait olduklari frekans bandi bdlgesinde yiiksek genlik
gosterirler. Bunlarin disinda kalan frekans bandlarin1 saklamak gereksizdir. Bu
nedenle orijinal isareti belirli bir hata ile temsil etmek i¢in yiiksek genlikli
bilesenlerin bulundugu frekans bantlarina karsilik gelen seviyelerdeki ADD

katsayilarini kullanmak yeterli olur.

Sekil 3.4’te ayrik dalgacik donlisimii  kullanilarak elde edilen katsayilar
gosterilmektedir. Algak geciren filtre ¢ikisindaki isaretin alt-Orneklenmesiyle elde
edilen isaret yaklasiklik katsayilar1 olarak adlandirilir. Yiiksek gegiren filtre
cikisindaki isaretin alt-Orneklenmesiyle elde edilen isaret ise ayrintt (detay)

katsayilar1 olarak adlandirilir.
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ad d4 ADD katsayilar

Sekil 3.4 Dalgacik agact

Sekil 3.4’teki h(n) ve g(n) filtreleri i¢in Daubechies dalgacik filtreleri kullanilmistir.
Sekil 3.5’te Daubechies-10 dalgacigi icin g(n) yliksek geciren filtre (YGF) ile iliskili
ana dalgacik fonksiyonu, h(n) algak geciren filtre (AGF) ile iliskili 6lgek fonksiyonu

gosterilmektedir.

Daubechies tarafindan gelistirilen dalgaciklar (Daubechies-M, M=1,2,....),
ortonormaldir. Dalgaciklarin ortonormal 6zellige sahip olusu orijinal isarete geri
dontilebilmesini  (sikistirma  tekniklerinde) saglamaktadir. Calisma icerisinde
Daubechies-10 (M = 10) dalgaciklar1 kullanilmaktadir. M sayisi, temel filtreyi
tanimlamaktadir. Daubechies-M dalgacig ile iligkili filtreler, 2xM (calismada 20)
katsayidan meydana gelmektedir. M degeri biiyiidiikge filtreler, kesim frekanslarinda
daha keskin gegisler yapar; ancak filtre ¢ikis degerini bulmak igin daha fazla

hesaplama yapilmaktadir.
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Sekil 3.5 Daubechies-10 dalgacik ve 6lgek fonksiyonu
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4. SINIFLAYICI OLARAK KULLANILAN YAPAY SiNiR AGLARI

4.1 Yapay Sinir Agimin Tanim

Bir¢ok onemli bulusun doganin taklit edilmesiyle ortaya ¢iktig1 gibi, son 50-60 yil
icerisinde, insan beyninin algilama, 6grenme ve karar verme 6zelligi de, insan beyni
fizyolojisi incelenerek bilgisayar modelleriyle taklit edilmeye ¢alisilmis ve kendine
has bir hesaplama yontemi bulunan yapay sinir aglar1 (YSA) adinda modeller elde
edilmistir [4]. Bu anlamda yapay sinir aglar1 konusu {izerinde ¢alisirken, bir ag
yapisinin ¢Ozebilecegi problem uzaymin, insan beyninin ¢odzebildigi problem

uzayimnin oldukea kisitlanmis bir alt kiimesi olacagi gozden kagirilmamalidir [5].

Yapay sinir aglarinin arastirmalarda sikc¢a kullanildigi gozlenmektedir. Ancak genel
olarak aglarin, bir uzaydan diger uzaya ge¢is amaciyla kullanildigi sdylenebilir.
Yapay sinir aglar ile egitim kiimesindeki Oznitelik vektorleri kullanilarak iki uzay
arasindaki lineer olmayan transfer fonksiyonuna adim adim yaklasilmaktadir.
Y SA’larm smiflayic olarak kullanilmalar1 durumunda, transfer fonksiyonunun ¢ikisi
ikili kodlar ile temsil edilmektedir [3]. Yapay sinir aglarmin siniflayict olarak
kullanilmalarinin baslica nedenleri:

a) Sonuca adim adim yaklagilir.

b) Giris vektorleri igin genelleme yetenegine sahiptir.

c) Fiziksel olarak gerceklenebilirler.

d) Hesaplamalarda paralel bir yap1 kullanildigindan simiflama islemi hizlidir.

e) Karmasik sinif dagilimlarini temsil edebilme yetenegine sahiptir.
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Yapay sinir ag1, asagidaki tanimlamalar1 ve sinirlamalar1 iceren paralel bilgi isleme

Ozelligine sahip yonlii bir graftir [6].
a) Yonli grafin diigiimleri islem elemani olarak tanimlanur.

b) Yonli dallar baglantilara karsilik diiser ve tek yonli isaret iletim yolu olarak

calisirlar.
c) Her bir islem eleman, belirli sayida giris baglantisina sahiptir.

d) Her bir islem elemani, belirli sayida ¢ikis baglantisina sahiptir. Ancak ¢ikis

isaretlerinin degeri ayn1 olmalidir
e) Islem elemanlar yerel belleklere sahip olabilir.

f) Her islem elemani, giris isaretini ve yerel bellegi kullanan bir transfer
fonksiyonuna sahiptir. Bu fonksiyon islem elemaninin ¢ikis degerini olusturur.
Transfer fonksiyonu siirekli veya ayrik olarak calistirilabilir. Ayrik calistirma

modunda fonksiyon, aktif isareti ile kontrol edilir.

g) Yonli baglanti ve islem elemanlarinin bir araya gelmesi ile olusan yapiya, yapay
sinir ag1 (YSA) adi verilir. Bu yap1, dis ¢evreden giris baglantilar1 yolu ile isaret

alir ve ¢ikis baglantilart yolu ile isaret gonderir.

Sekil 4.1’de gosterildigi gibi islem elemaninin transfer fonksiyonu, diger islem
elemanlarindan ve yerel belleginden gelen bilgileri giris olarak alir; ¢ikisini ise diger
elemanlarina gdnderilmek {izere kopyalar. Sekil 4.2°’de islem elemanlarinin birbirleri
ile olan baglantilar1 gdsterilmistir. Yapay sinir aglari, ayn1 yapidaki ve ayni transfer
fonksiyonuna sahip islem elemanlarinin olusturdugu katmanlardan (alt kiimelerden)
meydana gelir. Ayn1 katman ig¢indeki islem elemanlar1 birbirleriyle ve diger

katmandaki elemanlar ile baglant1 olusturabilir.

Yapay sinir aglarinin en temel yap1 tasi olan perceptron, bir transfer fonksiyonundan,
birden fazla giris, giris sayist kadar bellek eleman1 ve en az bir ¢ikistan olusan en
basit yapay sinir agidir (Sekil 4.3). Burada x;, giris vektoriiniin i. elemanini; w; yerel
bellegin i. elemanini; n, boyutu; F(y), ise kirpict adi verilen ve lineer olmayan

transfer fonksiyonunu temsil etmektedir.

1 y=>0

=Yw.x, X =1 =F(y)= 4.1
y ;WI XI XO = y (y) {0 y<0 ( )
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Sekil 4.3 Perceptron’un yapisi
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Egitim islemi sirasinda perceptron iginde sadece w; Yerel bellek elemanlar
degistirilir. Bu elemanlar agirlik vektorii olarak adlandirilir ve amaca uygun olarak
secilen bir egitim algoritmasi ile degistirilir. Amaca en yakin agirlik vektoriine ufak

adimlarla yaklagsma islemine 6grenme adi verilir.

Sekil 4.4°te iki boyutlu (n = 2), kare ve daire sekillerinden olusan iki sinifli bir 6rnek
uzayin egitimi gosterilmistir. Amag, iki smifin birbirinden ayrilmasidir. Her iki
kiimeden esit sayida ornek alinarak olusturulan egitim kiimesinden elde edilen
smiflarin dagilim bilgisi yardimiyla, amaca uygun optimum w; degerleri arastirilir.
Sekildeki dogru, w degerleri yardimiyla elde edilen siniflar1 birbirinden ayiran
sinirdir. Burada ayrim tek diigiimle gerceklestirilmistir fakat bu her zaman miimkiin

degildir. Siniflarin dagilimi ve uzayimn boyutuna bagli olarak degisim gosterir.

Xo Smuf 0
~ .
[
o O [
Hiper diizlem ()
WotW1X1+WoXo =0 L
\ -
O
= 1
O O
Smuf 1 0
O O O

Sekil 4.4 Perceptron’un egitimi

4.2 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Girig ve ¢ikis arasindaki iligkiyi istenilen sekilde olusturmak i¢in degisik egitim
algoritmalar1 kullanilir. Literatiirde kullanilan yapay sinir aglari incelendiginde, her
biri icin farkli egitim algoritmalar1 kullanildig1r gbzlenmektedir. Bu algoritmalarin,

ogrenme yontemlerine gore Sekil 4.5°te belirtilen sekilde siiflanirlar [7].
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Yapay Sinir Aglar1

e S

Ogrenen Salt Eylemci
/ \ e Retina
Denetimsiz Denetimli e Hopfield
¢ Neocognitron * Perceptron
e Yarigmali 6grenme * GAL
e Adaptif Rezonans * LVQ
Teorisi e Adaline
e (Cok Katmanli Ag
e RCE

Sekil 4.5 Egitim yontemlerine gore yapay sinir aglari

Genel olarak bir yapay sinir aginin 6grenme islemi, ¢evreden ve varsa egiticiden
aldig1 girisler uyarinca giris ¢ikis islevini, i¢ yapisini uyarlayarak degistirmesi olarak
aciklanabilir. I¢ yapida meydana gelen degisiklikler; yeni baglantilar olusturmak,
mevcut baglantilart yok etmek veya mevcut baglantilarin agirliklarini degistirmek

seklinde gerceklesir.

e Denetimli YSA: Parametrelerini kendi ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki farka
azaltacak sekilde degistirir. Egitim kiimesi, her simniftan rastgele se¢ilmis

vektorlerden olusur.

e Denetimsiz YSA: Ag, siniflarin 6znitelik uzayindaki dagilimini inceleyerek kendi
parametrelerini degistirir. Bu yontemde arzu edilen ¢ikis yoktur, varsa bile egitim
algoritmas1 tarafindan kullanilmaz, egitimde kullanilan vektorler icinde de

goziikmez.
4.3 Biiyii ve Ogren (GAL) Yapay Sinir Ag

GAL (grow and learn-biiyli ve 6gren) ag1, 6znitelik uzayindaki sinif sinirlarini en
yakin mesafe Olciitiine gore belirleyen denetimli yapay sinir agidir [3]. Giris vektori

ile agdaki tiim diigiimlere olan mesafeler hesaplanir. Giris vektoriiniin sinifi, agdaki
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diiglimlere en yakin mesafede olan diigiimiin sinifi olarak belirlenir. Agin diigim

sayis1, egitim sirasinda ihtiyaca gore otomatik olarak bulunur.

4.3.1 GAL Agmnin Yapisi

Sekil 4.6’da GAL agmin yapist gosterilmistir. GAL ag1, iki katmandan meydana

@ @ C Smif Katman
A A \

QOO O] OO0

KAZANAN HEPSINi ALIR

gelir.

W Agirliklarin oldugu
birinci katman

000 0. 00

Sekil 4.6 GAL aginin yapist

[k katman, diigiim agirhiklar ile giris vektorii arasinda minimum mesafeyi bulmada
kullanirken ikinci katman agdaki diiglimlerin ait olduklari siifi tanimlamak igin
kullanilir. Ikinci katmandaki agirliklar baslangigta 0 degerini alir, egitim sirasinda bu
baglantilar 1’lenir. Ikinci katman, aym smmiftan ¢ikislari lojik olarak OR’lamak icin
kullanilir. Agin igindeki diigiimlerin yapisi (4.2)’deki denklemlerle ifade edilir.

2 {1 D, = min{Dj}}

.= N P i E =
D; i§=1 [xi —w; (k)] ¢ o haricinde
(4.2)

Cikis katman1 = CC = Z Ee .Tec
e

Ee, birinci katmandaki hiicrelerin ¢ikisini; Tec ise sadece 0 veya 1 degerini alan

OR’lama islemini gergekleyen baglanti katsayisini gosterir.
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4.3.2 GAL Aginin Egitimi

GAL agmin en 6nemli 6zelligi, diiglim sayisinin egitim sirasinda problemin yapisina
bagli olarak kendiliginden belirlenebilmesidir. GAL aginin yapisi, baslangicta aga
verilen giris vektorlerinin sirasina ¢ok baglidir. Ag icinde daha 6nceden anlaml
olan, ancak aga yeni diiglimlerin ilavesi ile anlamini kaybeden ve bir daha
kullanilmayan diigiimler olusmaktadir. Bu diiglimler unutma algoritmasi tarafindan
agdan cikarilir. Unutma algoritmasinin amaci, agdan c¢ikarildigi zaman agin
performansini degistirmeyen diiglimleri bulup, bu diigiimleri agdan ¢ikartmaktir.

Asagida GAL agimin egitim algoritmasi verilmistir.

Her siniftan bir vektor alinarak agin baslangic diigiimleri olusturulur ve iterasyon

sayist belirlenir.
Adim 1) Egitim kiimesinden rasgele bir vektorii aga giris olarak ver.

Adim 2) Giris vektori ile agin diigiimleri arasindaki mesafeleri hesapla. Minimum
mesafedeki ag diigiimiiniin sinifi, giris vektoriiniin sinifi ile ayn1 degil ise
Adim 4’e git.

Adim 3) lterasyon sayisin1 azalt. Iterasyon sayisi sifira esit ise Ogrenme

algoritmasini sonlandir. Aksi taktirde Adim 1°e git.

Adim 4) Giris vektoriinii aga bir diigiim olarak ekle. Giris vektoriiniin elemanlarini,
birinci katmandaki herhangi bos bir ¢ikisin agirliklarina esitle ve bu ¢ikis
diigiimiintin ikinci katmandaki iliskili baglantisina 1 degerini ver. Adim
1'e git.

Asagida GAL agmin unutma algoritmasi verilmistir. iterasyon sayis1 agdaki diigiim

say1s1 olarak atanir.

Adim 1) Sirayla agdan bir diiglimii gecici olarak kaldir ve o diigiimii aga giris
olarak ver.

Adim 2) Giris vektori ile agin diiglimleri arasindaki mesafeleri hesapla. Minimum
mesafedeki ag diiglimiiniin siifi, girig vektoriiniin sinifi ile ayni ise Adim
1e git.

Adim 3) Iterasyon sayisin1 azalt. Iterasyon sayisi sifira esit ise unutma algoritmasini

sonlandir.

Adim 4) Gegici olarak ¢ikarilan diigiimii tekrar aga ilave et. Adim 1’e git.
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4.4 Ogrenen Vektor Nicemleyici (LVQ) Yapay Sinir Ag1

LVQ (learning vector quantization-6grenen vektor nicemleyici) denetimli 6grenme
yapisina sahip yapay sinir agidir. Smif bilgisini diigiimleri olusturan agirlik
vektorlerine ekleyerek, sinif karar bolgelerinin ayiricilik 6zelligini arttirir [8,9].
Diigiim sayis1 baglangigta egitici tarafindan verilir, diigiimlerin agirliklar1 ise

baslangigta rastgele olarak girilir.

4.4.1 LVQ Aginin Yapisi

LVQ ag1 temel olarak iki katmandan meydana gelir. Birinci katman giris vektoriiniin
siifin1 mevcut diigiimlere olan uzakliklarindan faydalanarak hesaplayan rekabetci
katmandir. Ikinci katman ise giris vektdriiniin, birinci katmanda belirlenen smifi ile
gercek sinifini karsilastirir. Giris vektoriiniin sinifin1 belirleyen diiglimiin sinifi ile
girig vektorliniin gergek sinifi karsilastirilir. Karsilastirma sonucu smiflar ayni ise
agdaki diigimiin agirhgr girise yaklastirilir, siniflar farkli ise uzaklastirilir. Bu

islemler lineer katmanda (4.3)’teki denklemlerle gerceklestirilir.

X, girise uygulanan vektor, W ; agirlik vektorii, n; 6grenme katsayist (0<n<1), m;

iterasyon sayisl, i; vektoriin i. elemant, j; j. vektor, olarak kullanilmaktadir.

w, (m)+7n(x, —w,(m)), dogru
w;;(m+1)= (4.3)
w, (m)—n(x, —w,(m)), hatal:

4.4.2 LVQ Aginm Egitimi

LVQ agmin en biiylik dezavantaji, diigiim sayisinin egitim Oncesinde egitici
tarafindan belirleniyor olmasidir. Bu nedenle gereginden fazla veya az digim
secmemek i¢in islemler minimum digiim sayist ve en iyl basarimi verecek
kombinasyon bulunana kadar bir ¢cok kez tekrarlanir. Olusturulan diigiimler egitim
sirasinda uzay1 en iyi ifade edecek pozisyonlara gelene kadar sacilirlar. Bu agamada
fonksiyonlarda kullanilan 6grenme katsayisinin se¢imi biiyilk 6nem kazanmaktadir.
Ogrenme katsayis1 0 ile 1 arasinda degisim gdsteren bir sabittir; biiyiik segilmesi

durumunda diigiimlerin yenilenmesi biiylik adimlarla, kiiclik se¢ilmesi durumunda

ise kii¢iik adimlarla gegeklesir. Bu durum hedefe ulasma asamasinda belirlenen
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iterasyon sayisinin degisiklik gostermesine ve daha iyi sonug¢ verebilecek diiglim

pozisyonlarmin belirlenememesine neden olur. Asagida LVQ agmin egitim

algoritmasi verilmistir.

Adim 1) Egitimin ilk asamasinda 6grenme katsayist n ve ag1 temsil edecek digiim
sayist belirlenir, diiglimleri ifade eden agirlik vektorleri rastgele
olusturulur.

Adim 2) Girise uygulanan her bir p-inci x vektori i¢in kazanan k-inci digiim

bulunur, diger bir ifadeyle giris vektoriine en yakin diigiim belirlenir.
W -%, |<[w,-%,] . i=12.m (4.4)

Adim 3) Bulunan agirlik vektoriine gore yeni diigiimler hesaplanir. Agirlik
vektoriine gore belirlenen sinif Cj ile girise uygulanan vektoriiniin sinifi T
karsilastirilir.

W, (m)+7n(x, -w,(m)) ise T=C,
W, (m+1)= (4.5)
Wk(m)—n(ip —Wk(m)) ise T=C,

Adim 4) Ogrenme katsayisi, iterasyon sayisina bagl olarak, amaca uygun sekilde
azaltilir.

Adim 5) Arzu edilen basar1 saglanmis ise egitim sonlandirilir, devam etmek icin

Adim 2’ye gidilir.
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5. KALP SESLERININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE SINIFLANDIRILMASI

5.1 Giris

Kalp seslerine ait isaretler, 11025 Hz’de Orneklenmis olup MATLAB programi
yardimiyla frekans1 5512,5 Hz’e indirgenmis kayitlardan olusmaktadir. Ornek sayisi,
S1-S1 periyodu bir pencere iginde bulunacak sekilde, S1 baslangict ilk 6rnek kabul

edilerek ayarlanmustir. Isaretlerin genligi ve pencere boyutlar: normalize edilmistir.

Caligma igerisinde 25 farkli kayittan alinan 10 farkli grup kalp sesi siniflandirilmistir.
Siiflama i¢in kullanilacak sesler sirasiyla; agilma sesi, aort stenozu, erken sistolik
iflirlim, geg¢ sistolik tftirim, normal kalp sesi, S3 sesi, S4 sesi, VSD (Ventricular
Septal Defect), PDA (Patent Ductus Ateriosus) ve ASD (Atrial Septal Defect)
seslerinden olugsmaktadir. Her siifa ait bir 6rnek ses kaydinin gosterildigi sekiller

Ek. A’da yer almaktadir.

Literatiirde kalp seslerinin analizi ve siniflandirilmasi ile ilgili ¢alismalart baslica {ig
gruba ayirabiliriz. ik grupta yer alan ¢aligmalarda uzun siireli ses kayitlarindan S1-
S1 araligmin veya kalp sesini olusturan sistol, diyastol evrelerinin belirlenmesi ile
elde edilen kalp sesi isaretlerinin smiflanmasi yontemi incelenmistir [10-18].
Boylece kalbin, bir caligma evresi igerisindeki durumu goézlenir. Ses isaretlerinin
belirlenmesinde dalgacik, gii¢c analizi ve EKG isaretinin referans alinmasi gibi cesitli
yontemler kullanilmaktadir. Daha sonra elde edilen ses isaretleri ¢esitli siniflayicilar

ile simiflandirilmistir. Tez igerisinde gerceklestirilen uygulama bu gruba girmektedir.

Ikinci gruptaki ¢aligmalar ise kalp sesinin sadece S1 veya S2 bilesenlerinin
incelenmesi yontemine dayanir. Bdylece kalp kapake¢iklarimin calismas: ve
olusabilecek problemler hakkinda bilgi elde edilir [19, 20]. Ugiincii grupta yer alan
calismalarda ise kalp seslerinin kayit edilmesi sirasinda solunum sesleri ve cesitli dis
faktorler nedeniyle olusan giiriiltillerin  temizlenmesiyle ilgili yOntemler

gelistirilmigtir [21, 22].
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J. Edward Hebden ve J. N. Torry’nin ger¢eklestirdigi calismada, birinci ve ikinci
kalp seslerinin referans bir EKG isareti olmadan elde edilmesine yonelik teknikler
tanitilmig, siniflayicilarda kullanilmak {izere c¢esitli 6znitelik ¢ikarma yoOntemleri
incelenmistir [10]. Oznitelik c¢ikartma ydntemi olarak; FFT, S1 ve S2 arasindaki
uzakliklardan elde edilen ¢esitli parametreler, siniflayici olarak; lineer diskriminant,
en yakin komsuluk, Bayes, parametrik olmayan yogunluk yaklagimi, yapay sinir
aglar1 yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler yardimiyla normal ve anormal kalp
sesleri siiflandirilarak %5.76 hatayla siniflandirma gerceklestirilmistir. Kalp sesleri
S1 ve S2’den daha yiiksek frekanslardaki {ifiirimlerden arindirilmak amaciyla
filtreden gegirilmistir. ilk olarak isarete FFT uygulanmis bdylece isaretin frekans
dagilimi elde edilmistir, dagilimda yiliksek frekanslardaki genliklerin {ifiirlimlere
karsilik geldigi gozlenmistir. Gozlenen ilk tepe isarete uygulanacak bant gegiren

filtrenin kesim frekansini belirlemede kullanilmistir.

Liang ve arkadaslarinin gergeklestirdigi calismada, kalp seslerini pargalara ayirarak
inceleme yolu izlenmistir [11]. Kalp sesinin bir periyodu; birinci kalp sesi (S1),
sistol, ikinci kalp sesi (S2) ve diyastol olarak dort parcaya ayrilmistir. Bu amagla
stirekli bir kalp sesi kaydindan bu ayirma islemini gergeklestirecek 6zellikle S1’in
yerini otomatik olarak bulacak bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma normalize
edilmis ortalama Shanon enerji yontemine dayanmaktadir. Caligmada 37 hastadan
alinan uzun stireli kayitlarda yer alan 515 kalp sesi periyodu, bu yontem uygulanarak

%93 basar1 orani ile tespit edilmistir.

Liang ve arkadaslarinin gerceklestirdigi bu calismada da, kalp seslerini parcalara
ayirarak inceleme yolu izlenmistir [12]. Fakat burada ayrik dalgacik doniisimi
kullanilmis, elde edilen katsayilara normalize edilmis ortalama Shanon enerji
yontemi uygulanmustir. Isareti tekrar elde etmek amaciyla dalgacik doniisiimii
sonucunda elde edilen ayrinti ve yaklasiklik katsayilarindan yararlanilmistir.
Caligmada 77 uzun siireli kayittan alman 1165 kalp sesi, bu yontem uygulanarak

%93 basar1 orani ile tespit edilmistir.

Obaidat’in gerceklestirdigi calismada fonokardiyogram i¢in Fourier doniisiimii,
dalgacik doniisiimii analizi ve Wigner gilic dagilimi yontemlerinin birbirlerine gore
avantaj ve dezavantajlar1 incelenmistir [13]. ST ve S2’nin bu yontemler ile zaman ve

frekans domenindeki bilesenleri incelenmistir.
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Leung ve arkadaglarinin c¢alismasinda, 6znitelik c¢ikartma yontemi olarak TMS
(trimmed mean spectrogram) yontemi kullanilmis, siniflayici olarak ise PPN
(probability neural networks)’den yararlanilmistir [14]. Uygulama sirasinda, egitim
icin 21 normal, 35 anormal kalp sesi, test i¢in ise 18 normal, 37 anormal kalp sesi
kullanilmistir. Sesler EKG referans alinarak sistolik ve diyastolik olarak ayrilmistir.
Siniflama basarimi siniflara gore normal kalp sesleri icin %97.3 (36/37), anormal

sesler i¢in ise %94,4 (17/18) olarak elde edilmistir.

Leung ve arkadaglarin bir diger ¢alismasinda ise ASD, VSD, pulmoner iifiirim ve
normal kalp seslerinin karakteristiklerine ait bilgi edinmek ve siniflayicilara giris
olarak verilebilecek belirleyici Oznitelikleri tesbit etmek amaciyla 10x10 boyutlu

SOM (Self-Organizing Map) algoritmasi kullanilmistir [15].

Yoshida ve arkadaglarinin gergeklestirdigi ¢alismada, EKG referans alinarak
belirlenmis, S1 ve sistolik kalp sesi kompleksinden olusan 6rnek sesler dalgacik
yontemi yardimiyla anormal kalp sesi ve murmur olarak belirlenmis, kalp seslerinin
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi ve smiflanmasinda ani frekans degisimleri incelenmis,

WVD (Wigner-Ville distribution) yonteminden yararlanilmigtir [16].

Cathers’in gerceklestirdigi calismada, kalp sesleri lizerinde belirlenen bir pencerenin
gezdirilmesi ile her pencerenin icindeki maksimum deger alinarak isaret
diizgiinlestirilmistir [17]. Daha sonra isaretin ortalama korelasyon katsayisi
hesaplanmis ayrica her bir sinifa ait vektorlerin smif i¢i ortalama Euclidean
uzakliklar1 hesaplanarak Oznitelikler belirlenmistir. Elde edilen oOznitelikler {i¢
katmanli yapay sinir aglar1 ile normal ve anormal kalp sesleri olarak
siiflandirilmistir. Egitim ig¢in 18 normal, 30 anormal, test i¢in ise 3 normal, 10
anormal kalp sesi kullanmilmis, smiflayict tiim test verilerini basariyla

siniflandirmustir.

Durand ve arkadaglari ise kalp kapakgiklari ile ilgili sorunlar1 kalp seslerinden teshis
etmek amaciyla 95 hasta lizerinde gercgeklestirdikleri ¢alismada, 6znitelik ¢ikartma
yontemi olarak FFT ve AR parametreleri yontemlerini ve bu yontemlerle birlikte
pencere fonksiyonlarini kullanmislardir [18]. Elde edilen 6znitelikler Bayes ve en
yakin komsuluk siniflayicilar1 kullanilarak siniflandirilmig, smiflama sonuglari
pencere fonksiyonlarina bagli olarak degisim gostermis ve en yiliksek olarak %94

basar1 gozlenmistir.
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5.2 Ozniteliklerin Belirlenmesi

Ozniteliklerin segilmesinde, siniflari en iyi sekilde temsil ederek, smiflarin 6znitelik
uzaymda uzak noktalara sagilmalari ve belirlenen Oznitelik vektorlerinin kiigiik
boyuta indirgenerek uygulamalar sirasinda maksimum performansin saglanmasi
amaglanmistir. Calisma igerisinde Ozniteliklerin belirlenmesi i¢in Fourier, kisa
zaman Fourier ve dalgacik doniisiimii yontemlerinden yararlanilmis ve bu
yontemlerin  kalp seslerinin analizinde gosterecekleri ayiricilik  6zellikleri

incelenmistir.

5.2.1 Fourier Doniisiimii

Fourier doniisiimii, isaretin igerisinde hangi frekans bilesenlerinin oldugunu inceler,
bu bilesenlerin zamanin hangi aninda ortaya ¢iktiklar1 hakkinda bir bilgi icermez.
Fourier donilistimii yontemi kullanilarak; S1, S2 temel seslerine ek olarak S3, S4,
cesitli iiftirtimler, klik ve agilma sesleri, vb., gibi kalbin calismasi sirasinda olusan
hastalik belirtisi olabilecek anormal kalp sesi bilesenlerinin, zaman domenindeki
konumlarimin belirlenmesi miimkiin degildir. Ayn1 frekanslara sahip fakat zaman
domeninde farkli bolgelerde olusan sesler, frekans spektrumunda ayni bolgeye
karsilik gelecektir. Bu yontemle elde edilen 6znitelikler, siniflarin birbirlerinden uzak
noktalara sagilmasi kosulunu saglayamayacak hatta bu karakteristige sahip smiflar
Oznitelik uzayinda birbirleri igerisine girerek, simiflayicinin  hatali  sonuglar

uretmesine neden olacaktir.

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de gosterilen kalp seslerinin frekans spektrumlar1 Sekil 5.3 ve
Sekil 5.4te gosterilmistir. ki farkli ses olmasma ragmen, frekans spektrumlar
birbirine benzer bilesenler icermektedir. Cok sayida ses isaretinin frekans
spektrumlar1 incelendiginde bu tiir ortak frekans bilesenlerinin oldugu
gozlendiginden siniflama basarimi diisiik olacaktir. Her smifa ait bir 6rnek ses

kaydinin frekans spektrumuna ait grafikler Ek. B’de yer almaktadir.
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Sekil 5.4 Geg sistolik tfiiriimiin frekans spektrumu

5.2.2 Kisa Zaman Fourier Doniisiimii

Fourier doniisiimiindeki sorunlarla karsilagsmamak, ayni frekansa sahip fakat zaman
domeninde farkli bolgelere karsilik gelen ses bilesenlerini analiz edebilmek
amaciyla kisa zaman Fourier doniigiimii kullanilmistir. Bu yontem ile incelenen ses
isaretleri, secilen bir pencere igerisinde duragan kabul edilmis ve pencere boyunca
isaretin Fourier doniisimii alinarak, bu islem, secilen pencere isaret iizerinde
gezdirilerek tekrarlanmistir. Bu yontemle Fourier doniisiimiine gore siiflar arasi
ayiricihik artmistir ve simiflayicilar icin basarimi arttiracak Oznitelik vektorleri

olusturulmustur.
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Biiylik pencere se¢iminde frekans ekseninde daha iyi ¢Oziiniirliik elde edilirken,
isaretin bilesenlerinin zamanda temsilleri kotiilesir. Sekil 5.5°te, Sekil 5.1°deki erken

sistolik tiflirlimiin, biiyiikk pencere kullanilarak KZFD ile analizi gosterilmistir.
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Senlik

10
Pencere

KZFD  Pencere Genisligi = 475 amek
10 . .

Fencere Adedi =10

[g] [h]
_—
—_— :

200 300 400 500 GO0
Frekans (Hz ) (0: Fo/3)

L
100

Sekil 5.5 Erken sistolik iifiirlimiin biiyiik pencere kullanilarak KZFD ile analizi
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Kiicilik pencere se¢iminde ise frekansta kotii bir ¢oziiniirliik elde edilirken, bilesenler
zaman domeninde daha 1yi temsil edilir. Sekil 5.6°da, Sekil 5.1°deki erken sistolik

tifiirimiin, kii¢iik pencere kullanilarak KZFD ile analizi gosterilmistir.
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Sekil 5.6 Erken sistolik iiflirlimiin kiigiik pencere kullanilarak KZFD ile analizi
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Islemler sirasinda, segilen pencere fonksiyonu ve pencere fonksiyonun genisliginin,
her bir kalp sesi sinifi i¢in gecerli olabilecek genislikte segilememesi ¢Oziiniirliik

sorununa yol agmaktadir.

Ses isaretinin KZFD analizi, frekans ve zaman domeninde iyi bir ¢oziiniirlik elde
edecek sekilde, uygun genislikte bir pencere segilerek gerceklestirildiginde Sekil
5.7°deki sonuglar elde edilir. Her sinifa ait bir 6rnek ses kaydinin kisa zaman Fourier

doniistimiine ait grafikler Ek. C’de yer almaktadir.
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Sekil 5.7 Erken sistolik iifiiriimiin KZFD ile analizi
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5.2.3 Dalgacik Doniisiimii

KZFD, tiim zamanlarda sabit ¢oziiniirliikk verdiginden KZFD’ nin ¢oziintirliik ile ilgili
problemlerini gidermek iizere zamanda degisken ¢Oziliniirlik veren dalgacik
dontigimii  kullanilmistir. Calisma icerisinde dalgacik doniigiimii olarak, ayrik

dalgacik doniisiimii (ADD) yontemi uygulanmistir.

Kalp seslerinin, secilecek bir filtre yardimiyla ayrik dalgacik doniigiimii islemleri
gerceklestirilerek, sesleri en iyi temsil edecek ayrint1 (detail) ve yaklasiklik
(approximation) katsayilart belirlenir. Calismada filtre fonksiyonu olarak

Daubechies-10 dalgacigi kullanilmistir. Dalgacik (2x10) 20 katsayidan olusmaktadir.

Calismada cesitli denemeler sonucunda, 10 farkl tipteki kalp seslerini en iyi 3. ve 4.
ayristirma seviyesindeki dalgacik katsayilarinin temsil ettigi gozlenmistir. Filtre
cikisindaki isaretler, kalp seslerinin yiiksek ve algcak frekans bilesenlerini temsil
etmektedir. Ornek olarak gec sistolik iifiiriime ait kalp sesi analiz edilmistir (Sekil
5.8). Elde edilen dalgacik diizlemi Sekil 5.9°da, isarete ait ayrint1 Sekil 5.10-14’te ve
yaklagiklik katsayilart Sekil 5.15-19°da gosterilmistir. Diger kalp seslerine ait katsay1
analizleri EK.D ve E’de dalgacik diizlemleri EK.F’de verilmistir.

1 T T T T T T T T

5 - -

|:| -

A .

_"I 1 1 1 1 1 1 1 1

a s00 1a00 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Ornekler
Sekil 5.8 Geg sistolik iifiirtim sesi

{BD
{80
{40
{30

S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Sekil 5.9 Geg sistolik ifiiriime ait dalgacik diizlemi ~ Ornekler
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Sekil 5.12 Ugiincii seviye ayrinti katsayilari
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Sekil 5.14 Besinci seviye ayrint1 katsayilari

59



genlik

genlik

genlik

1 1 1 1 1 1 1 1 .
o 800 1000 1800 2000 2500 3000 3500 4000 4500 Ornekler
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Sekil 5.19 Besinci seviye yaklagiklik katsayilari
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Dalgacik diizlemindeki renklendirme bagil genlik degerlerini ifade etmek ig¢in
kullanilmaktadir (Sekil 5.9). Diizlemde gosterilen yataydaki (belirli bir dlgege ait)

isaretler, dalgacik agacinda ifade edilen filtre ¢ikislarini gostermektedir.

Calismada biitiin kalp sesleri i¢in Oznitelik olarak 4. seviye katsayilarindan elde
edilen isaretler alinmistir. Fakat alinan isaretlerin boyutu 4750 elemadan
olusmaktadir ve smiflayiciya verilmek ic¢in ¢ok biiyliktiir. Bu nedenle katsayilardan
elde edilen isaretlerin gliglerinin hesaplanarak boyutlariin  kiigiiltiilmesi
amagclanmustir. Isaretin giiciinii almak amaciyla 128 boyutlu bir pencere katsayilar
tizerinde gezdirilerek, isaretin pencere iginde kalan boliimiiniin giicli hesaplanmistir
(Sekil 5.20). Boylece boyut 4750°den 37’ye indirgenmistir. Sekil 5.12-13’de
gosterilen ayrinti katsayilarindan elde edilen isaretlerin giicii Sekil 5.21-22°de ve
Sekil 5.17-18’de gosterilen ayrint1 katsayilarindan elde edilen isaretlerin giicii ise

Sekil 5.23-24°de gosterilmistir.

128 6rnek

L 2 B e et 37 pencere

Sekil 5.20 Pencere kullanilarak 4. seviye ayrint1 katsayilarinin gii¢c hesabi

genlik

40pencere

Sekil 5.21 Ugiincii seviye ayrint1 katsayilarinm giicii
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Sekil 5.24 Dordiincii seviye yaklasiklik katsayilarinin giicii

Egitim kiimesi; her siiftan 15 vektor olmak tizere, 10 sinifa ait toplam 150
vektdrden olusmaktadir. Vektdrler 74 elemandan olusmaktadir: Ik 37 eleman 4.
seviye ayrinti katsayilarindan elde edilen gii¢ vektoriinden, diger 37°lik bolim ise
yaklagiklik katsayilarindan elde edilen gii¢ vektoriinden olugsmaktadir. Sekil 5.25°te
ayrint1 katsayilarindan gii¢ hesabi ile elde edilen egitim kiimesinin 6znitelikleri, Sekil
5.26’da yaklasiklik katsayilarindan gii¢ hesabi ile elde edilen egitim kiimesinin
Oznitelikleri gosterilmistir. Sekil 5.27°de ise ayrint1 ve yaklagiklik katsayilarindan
giic hesabi ile elde edilen ve siniflayicida kullanilacak 6znitelik vektorleri bir arada

gosterilmektedir.
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| e 40
Vektor sayist ' 10 Vektdr boyutu

Sekil 5.25 Ayrint1 katsayilarinin giicii ile elde edilen egitim kiimesi 6znitelikleri

100 :

Vektor sayisi 40 Vektor boyutu

Sekil 5.26 Yaklasiklik katsayilarinin giicii ile elde edilen egitim kiimesi 6znitelikleri

100 e

100

Vektor sayisi Vektor boyutu

Sekil 5.27 Ayrint1 ve yaklasiklik katsayilarinin giiciinden elde edilen 6znitelikler
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5.3 Yapay Sinir Aglar ile Siniflama

Kalp seslerini siniflandirmak amaciyla 3. Boliim igerisinde anlatilan GAL (grow and
learn) ve LVQ (learning vector quantization) yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Bu
boliimde kalp seslerinin siniflandirilmasinin yaninda, yapay sinir aglariin bagarimini
analiz etmek amaciyla 6rnek bir 6znitelik uzayindan yararlanilmis, boylece yapay

sinir aglari i¢in tasarlanan programlar da test edilmistir.

5.3.1 Ornek Oznitelik Uzay

Omek 6znitelik uzayr (Sekil 5.28) iki boyutlu 65536 (256x256) adet vektdrden
olusan, siyah bolgelerin (18701 vektor) belirsiz olarak tanimlandigi, 3 siiftan (beyaz
13998, acik-gri 13865 ve koyu-gri 18972 vektor) olusmaktadir. Egitim kiimesi, 6rnek
Oznitelik uzayindan her smif i¢in esit dagilimli olmak {izere toplam 300 vektorden,
test kiimesi ise siyah bolge disindaki 3 sinifa ait vektorlerin tamamindan
olusmaktadir. Ornek oOznitelik uzayma ait smiflama sonuglari, kalp seslerinin
simiflandirilmas1  ile ilgili sonuglar vermez, sadece aglarin smiflama

performanslarinin karsilastirmali olarak incelenmesini saglar.

&0
100
XL e
200
250
&0 100 160 200 250
X2
“ y: LSINIF
. . . KARAR
OZNITELIK SINIFLAYICI > Yo 2SINIF  VERME
UZAYI (YSA) SONUCU

Sekil 5.28 Ornek 6znitelik uzay1 ve karar islemi
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5.3.2 Kalp Seslerinden Elde Edilen Oznitelik Uzay:

Kalp seslerinden elde edilen 6zniteliklerle olusturulan 6znitelik uzayi ise 25 farkh
kayittan elde edilen, 10 smifa ait 74 boyutlu toplam 268 0Oznitelik vektoriinden
olusmaktadir. Bu 0Ozniteliklerden her smiftan 15 vektor olmak tizere 150 vektor
yapay sinir aglarinin egitimi i¢in, geri kalan 118 tanesi ise yapay sinir aglarinin test
edilmesi amaciyla kullanilmistir. Sekil 5.29°da kalp seslerini siniflandirmak amaciyla

yapilan iglemlerin basit bir blok diyagrami gosterilmistir.

S1-S1 N o  Oznitelik N . R
- . miflayic Simfl
araliginin Normalizasyon ¢ikartma (YSA) mitlar
belirlenmesi islemi —

Sekil 5.29 Kalp seslerinin siiflandirilmasi

[lk blok igerisinde analiz edilecek kalp sesi isareti igin periyot belirlenir, bu asamada
uzun stireli ses kayitlarindan S1-S1 araliginin belirlenmis oldugu kabul edilir, ¢linkii
literatiirde S1-S1 araligmin belirlenmesi ayr1 bir ¢alisma konusudur. Ikinci blokta ise
bir periyotluk farkli genlik ve uzunluktaki isaretlerin normalizasyonu islemidir.
Burada genlikler +1 degerine normalize edilirken, kayit uzunlugu ise 4750 eleman
olarak ayarlanir. Ugiincii blok igerisinde normalize edilmis isaretlere o&znitelik
cikartma islemi uygulanir, ¢calismada bu amagla dalgacik doniisiimii ve gii¢ hesabi
kullanilmistir. Son blokta ise GAL ve LVQ yapay sinir aglar ile siniflama islemi
gerceklestirilir.

5.4 Simiflama Sonuclari

Analizler sirasinda kullanilan yapay sinir aglarimi karsilastirmak amaciyla, aglarin
test kiimesini dogru siiflandirma bagarimi, diigiim sayis1 ve egitim igin gecen siire

kullanilmis, bu parametreler 6rnek uzay ve kalp sesleri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

GAL aginin egitiminde diiglimler egitim sonucunda ihtiyaca gore belirlense de
bulunan diigtimler egitim kiimesindeki vektorlerle ayn1 agirliklara sahiptir ve diigiim
agirliklart egitim sirasinda degistirilmez, bu nedenle GAL ag1 ezberci bir ag olarak
tamimlanir ve siniflama sonucu egitim kiimesine baglhidir. Oznitelik uzayinda siniflar
birbirine yaklastiginda, sinif simirlarin1 daha iyi temsil etmek amaciyla ¢ok sayida

diigtime ihtiya¢ duyulmaktadir.
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LVQ aginin egitiminde ise agin digim sayisi, egitim asamasinin baslangicinda
belirlenen ve agin performansinmi etkileyen en Onemli parametredir. Fazla sayida
diiglim secilmesi agin gereksiz diigiimler icermesine, az sayida diiglim secimi ise
Oznitelik uzaymin yeterli sekilde ifade edilememesine neden olur. Egitim sirasinda

uygulanan iglemlerle agin diigtimlerinin agirliklar1 degistirilir.

Sekilde 6rnek 6znitelik uzaymin (Sekil 5.30 a), GAL (Sekil 5.30 b) ve LVQ (Sekil
5.30 c) smiflama sonuglari, Tablo 5.1°de ise ornek Oznitelik uzayr analiz sonuglari
gosterilmistir. GAL aginda diiglimlerin sinirlar1 daha iyi temsil etmek i¢in smirlara
yaklastigi, LVQ aginda ise sinif i¢lerini temsil etmek amaciyla diigiimlerin sinif
bolgelerinin i¢inde dagilim gosterdigi, siniflarin birbirine yakin oldugu bolgelerde
sinirlarin tam olarak belirlenemedigi gozlenmektedir. Tablo 5.2°de ise kalp seslerine
ait Oznitelik uzay1 analiz sonuglar1 gosterilmistir. LVQ icin 25, 30 ve 35 sayida

diigiimle ii¢ farkl analiz gergeklestirilmistir.
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*
280 ) . 4 250 ) :
a0 100 1580 200 2a0 S0 100 160 200 260
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Sekil 5.30 Ornek 6znitelik uzay1 (a) i¢in GAL (b) ve LVQ (c) siniflama sonuglari
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Tablo 5.1 Ornek 6znitelik uzay: siniflama sonuglari

Analizler |

Iterasyon

| Diiglim sayisi
Bagarim (%)
Egitim Siiresi (sn)

Tablo 5.2 Kalp seslerine ait 6znitelik uzay: siniflama sonuglari

____ Analizler [ cAL |

Ac¢ilma Sesi

[ Aort Stenozu
Erken Sistolik Ufiiriim
Geg Sistolik Ufiiriim
Normal Kalp Sesi

S4 Sesi

VSD (Ventricular Septal Defect)
PDA (Patent Ductus Ateriosus)
ASD (Atrial Septal Defect)

Genel Bagarim (%)
Diigiim Sayisi
Egitim Siiresi (sn)

Genel basarinin GAL aginda oldukg¢a yiiksek oldugu ve diigiim sayisinin da LVQ’ya
gore cok az oldugu goriilmektedir. Islemler MS-Windows ortaminda
gerceklestirildigi icin, aglarin egitim siirelerine ait analiz sonuglar1 gergeke¢i bir

karsilastirma imkan1 vermemekte, ancak yaklasik sonu¢ vermektedir.

67



6. SONUCLAR

Kalp seslerinin analizi ve yapay sinir aglar1 ile smiflandirilmasi amaciyla

gergeklestirilen bu ¢calismada, uygulamalar baslica iki ana grup altinda toplanabilir.

1. Oznitelik cikartma islemi

2. Yapay sinir aglari ile siniflama

Oznitelik ¢ikartma islemi calismada basariya etki eden en dnemli béliimdiir. Burada
belirlenecek  Oznitelikler, simiflarin  Oznitelik uzayinda farkli  bolgelerde
Obeklesmelerini  saglayarak, bir sonraki bolim olan yapay sinir aglar ile
smiflandirma asamasinda performansa etki etmektedir. Bu nedenle ¢aligsma igerisinde
ozellikle bu bolim tiizerinde durulmus ve kalp sesleri icin ayirict 6zniteliklerin
belirlenmesi amaciyla gesitli isaret isleme yontemleri kullanilmistir. Kalp seslerini
siniflandirmak amaciyla, kalbin bir ¢alisma evresine ait ¢alisma bilgisini veren S1-S1
araligindaki bir periyotluk kalp sesi incelenmistir. Kalp sesleri hakkinda dogru bir
siniflama gergeklestirebilmek icin seslerin zaman ve frekans domenine ait hem
zaman hem de frekans bilgilerinin belirlenmesi gerekmektedir. Ciinkii kalp sesleri,
farkli zaman dilimlerinde ayni frekans bilesenlerine sahip olabilen duragan olmayan

isaretlerdir.

Oznitelikleri belirlemek amaciyla, kalp seslerine ilk olarak Fourier doniisiimii
uygulanmigtir. Elde edilen sonuglarda, isaretlerin frekans domeni bilgisinin
belirlendigi fakat isaretlere ait zaman bilgisinin belirlenemedigi goriilmiistiir. Bu
yontemle elde elde edilen 6znitelikler siniflarin, 6znitelik uzayinda i¢ ige girmelerine

neden olacak, boylece yapay sinir aglarinda bagarim istenen diizeyde olmayacaktir.

Ikinci 6znitelik ¢ikartma yontemi olarak, kisa zaman Fourier doniisiimii (KZFD)
yontemi kullanilmistir. KZFD, belirlenen bir pencerenin, isaret izerinde gezdirilmesi
ve pencere icinde kalan isaretin duragan kabul edilerek Fourier doniistimiiniin
alinmasiyla gerceklestirilir. Boylece isaret iizerinde gezdirilen pencere yardimiyla,
frekans bilgisinin yam sira, isaret hakkinda zaman bilgisi de elde edilmektedir.

Burada karsilasilan sorun, KZFD’nin uygulanmasi sirasinda segilen pencerenin tiim
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kalp sesi isaretleri i¢in gerekli ¢Oziiniirligii saglayamamasidir. Kalp sesi isaretleri
yiiksek ve alcak frekanslara ait bilesenler icermekte ve bu bilesenler zamanin farkli
bolgelerinde bulunabilmektedir. Bu nedenle segilen pencerenin biliyiik olmasi
frekansta ¢Ozilniirliigli artirirken, zamanda c¢oziinlirliigli azaltmakta; pencerenin
kiigiik belirlenmesi zamanda ¢oziiniirligli arttirirken, frekansta  ¢oziintirligi
azaltmaktadir. Kalp sesleri i¢in sabit bir pencere belirlendiginde, tiim isaretler icin

¢Oziiniirliik sabit kalmaktadir.

Son olarak incelen dalgacik doniisiimii yonteminde ise ayrik dalgacik doniisiimii
yontemi (ADD) kullanilmistir. Bu yontemde belirlenen bir dalgacik fonksiyonu
(Daubechies-10) yardimiyla ayrint1 ve yaklasiklik katsayilar1 hesaplanarak, isaretlere
alcak ve yiiksek geciren filtreleme islemleri uygulanmistir. Boylece isarete ait
frekans ve zaman bilgileri elde edilmistir. Elde edilen vektorlerin boyutunun ¢ok
biiyiik olmas1 nedeniyle, boyut kiigiiltmek amaciyla vektorlerin giicii hesaplanmaistir.
ADD sonucunda elde edilen 4. seviye ayrint1 ve yaklagiklik katsayilarinin pencere
yontemi ile giicleri hesaplanmis ve gii¢ degerlerinden olusan 37 boyutlu iki adet
vektor olusturulmustur. Daha sonra bu iki vektor birlestirilerek 74 boyutlu tek bir
Oznitelik vektorii olusturulmustur. Ayrint1 katsayilar kalp sesi isaretleri i¢in yliksek

frekans bilgisini, yaklasik katsayilar ise al¢ak frekans bilgisini icermektedir.

Calismanin ikinci boliimiinli olusturan, yapay sinir aglar1 ile siniflama agamasinda,
belirlenen 6znitelik vektorleri yardimiyla 10 sinifa ait kalp sesleri siniflandirilmistir.
Smiflamada GAL ve LVQ denetimli yapay sinir aglar1 kullanilmistir. GAL ezberci
bir ag oldugu icin egitim algoritmasi, ag diiglimlerini hi¢bir degisiklik yapmadan
dogrudan egitim kiimesindeki vektorler arasindan secer. Diigiimler agin ihtiyacina
gore siniflarin sinirlarini ayiracak sekilde belirlenmektedir. LVQ’da ise diiglim sayis1
kullanic1 tarafindan egitimin baslangicinda belirlenmekte ve agin ihtiyact kadar
digiimii belirlemek i¢in ¢ok sayida deneme yapilmasi gerekmektedir. Diiglimlerin
agirliklari, egitim sirasinda degistirilerek Oznitelik uzaymi en 1iyi tanimlayan

diigiimlerin belirlenmesi saglanir.
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Tablo 6.1°de YSA’larin 6rnek uzay1 ve kalp seslerini siniflama basarimlari ve digiim

sayilar1 gosterilmistir.

Tablo 6.1 YSA’larin siniflama performanslari

Yapay Sinir - .
Aglar Ornek Uzay Kalp Sesleri
Iterasyon Dugtim Basarim (%) Dugiim Basarim (%)
Sayisi Sayisi
GAL | 1000 24 93,6 22 99,29
LvQ| 1000 35 92,3 35 97,11

Calismada kullanilan programlar MATLAB paket programi ile yazilarak Pentium

11-866 MHz islemcili MS-Windows isletim sistemi olan bir bilgisayarda
calistinlmistir. Kalp sesine ait 4. ayristirma seviyesindeki ayrintt ve yaklasiklik
katsayilarinin belirlenmesi 0,33 sn, giliciin hesab1 0,05 sn ve smiflama islemi ise
GAL igin 0,05 sn siirmektedir. Elde edilen bu siireler yaklasik bir bilgi vermektedir.
Sonug olarak, gerceklestirilen bu ¢alisma ile kalp sesleri %99,29 gibi yiiksek bir
basar1 orami ile smiflandirilmistir. Fakat ¢alismanin genellestirilebilmesi icin kalp
seslerine ait sif sayismnin arttirilmasina ihtiyag vardir. Bdylece ¢esitli kalp
rahatsizliklarina ait ¢ok ¢esitli sesler siniflandirilarak, doktorlara teshislerinde tam bir

bilgisayar destegi saglayabilecektir.
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EK B Kalp Seslerinin Fourier Doniisiimleri
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EK C Kalp Seslerinin Kisa Zaman Fourier Doniisiimleri

30 STFT  Pencere = 165 orek

160 g
i d e

50+

&00 10

a

=28

F‘Eﬁcere Adédi

25

20

14

10

oTFT Pencere Genisligi = 165 ornek

T T T T T T

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1
i

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

1 1 1 i i !
r---~r-—=-—-"r=--"~-"1T-"~"="7T-~~"T-~-=-°2°-°=°7

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1
-_m_L_-_L_-_J_-_l_-_J_-_

o Al ! ] ] ]

i 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

] 1 1 1 1 1
F——-F———F -t - m -t ———4- - -

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

i 1 1 i ] i
™ e Y Y B

3 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

‘}-W| 1 1 1

100 200 300 400 500 GO0
Frekans i Hz 170 : Fo/g8h

Sekil C.1 Agilma Sesi’nin Kisa Zaman Fourier Doniistimii

30 STFT  Pencere = 165 ornek

=2

Ii'enceré J—Kdedi.

25

20+

2TFT Pencere Genisligi = 165 amek

T T
m“ 1 1 1 1
1 1 1 1 1
- - B T T S AT [,
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
I Y B e e e e
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
L 4
1 1
1 1
1 1
1 1
9

Frekans i Hz (0 Fo/81

Sekil C.2 Aort Stenozu’nun Kisa Zaman Fourier Doniistimii

7

9



= 165 ornek

ligi

Fencere Genis

=TFT

T S Y [

|
1l
100 200 300

- - -"r-°"°"r°TTTrTTTITIT T T ITT T T AT T

= 165 ornek

Pencere

30 STFT

25

]
[

Hliuas

a00  BOO

400

Frekans fHz 170 : Fo/81

Sekil C.3 Erken Sistolik Ufiiriimii’niin Kisa Zaman Fourier Doniisiimii

=165 ornek

ligi

Pencere Genis

STFT

= 165 ornek

Fencere

IO STFT

100

I S

ad R

300 400 500 BOO

100 200

Frekans i Hz 170 : Fo/81

Sekil C.4 Geg Sistolik Ufiiriimii’niin Kisa Zaman Fourier Déniisiimii

80



sligi = 165 armek

Fencere Geni

=TFT

=165 ornek

Pencere

30 STFT

Hliuas

Frekans f Hz 170 : Fo/81

Sekil C.5 Normal Kalp Sesi’nin Kisa Zaman Fourier Doniistimii

165 ornek

sligi =

encere Geni

=

STFT

= 165 ornek

EMNCEre

=

IO STFT

A0

Frekans i Hz 170 : Fo/81

Sekil C.6 S3’lin Kisa Zaman Fourier Doniisiimii

81



=TFT Pencere Genisligi = 165 armek

30 STFT  Pencere = 165 arnek —M T T T T T
1004 ! : : : : |
aodA S Rl EEEE R B B

N 1 | | I I I :

= : : : : | |
o ﬁ15----.L"-.L-".L-"i.-"i.-"i-"
404 o 2 0 0
3 : ' : : :
= 5 f T
0 | : : :
0

s

Frekans f Hz 170 : Fo/81

Sekil C.7 S4’lin Kisa Zaman Fourier Doniisiimi

2TFT  Pencere Genisligi = 165 arnek
30 STFT  Pencere = 165 ornek . . T . . .

A0

23

404

a0 ;

Pencere Adedi

Frekans i Hz 170 : Fo/81

Sekil C.8 VSD’nin Kisa Zaman Fourier Doniisiimi

82



STFT Pencere Genisligi = 165 amek

30 STFT  Pencere = 165 arnek

=28

F@ru:erel Adedi.

Frekans fHz 170 Fo/f@1

Sekil C.9 PDA’nin Kisa Zaman Fourier Doniisiimi

STFT  Pencere Genisligi = 165 omek

A0 STFT  Pencere = 165 arnek

A0

=28

sl B

204

.F'EI'II:.EFE A.dedi

i -
0

Frekans fHz 170 : Fo/81

Sekil C.10 ASD’nin Kisa Zaman Fourier Doniistimii

83



EK D Kalp Seslerinin 4. Seviye Ayrinti Katsayilari ve Gii¢leri
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EK E Kalp Seslerinin 4. Seviye Yaklasiklik Katsayilari ve Giicleri
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EK F Kalp Seslerinin 4 Seviyeli Dalgacik Diizlemi
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