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Oz

Bu calismada, alti adet veri bankasindan alinan kalp sesi kayitlarina segmentasyon uygulamadan k-En
Kiiciik Komguluk (KNN), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve siniflandirict metotlart toplulugu kullanarak
swiflandirmaya yarayan bir algoritma gelistirilmesi amag¢lanmistir. Alti asamadan olusan algoritmanin ilk
asamasi olan Onislem asamasinda sinyaller sivri uclarindan arndirilmis ve ardindan normalize edilmistir.
Ikinci asama olan Ozellik ¢ikarma—1 asamasinda, sinyalin cesitli zaman ve frekans ozellikleri ¢ikarilarak
liciincii asamadaki veri bankasi simiflandiricimin egitilmesinde ve test edilmesinde kullanilmistir. Ugiincii
asama olan veri bankasi suiflandirmast asamasinda, her veri bankast olusturulurken kullanilan cihazlarn,
kayit yeri ve ortamumin farkliliginin negatif etkilerini azaltmak ve her veri bankast i¢in farkl ozellikler ile
smiflandiricilar kullanmak amaciyla kalp sesi kayitlart veri bankalarina gére siniflandirimistir. Dérdiincii
asama olan Ozellik Cikarma-2 asamasinda veri bankalarina gore simiflandirilan sinyallerin yine cesitli
zaman ve zaman-frekans ozellikleri ¢tkariimistir. Besinci asamada her veri bankast i¢in 3 farkl simiflandirict
(kNN, DVM ve simiflandirict toplulugu) kullamilarak kayitlar simflandirimistir. Algoritmanin son asamast
olan Oylama asamasinda, nihai siflandirma basarvmini arttirmak amaciyla her kayit icin 3 farkh
smiflandiricimin gikiglar: belli kurallara gore oylanarak kaydin sumifi (patolojik veya normal) belirlenmigtir.
Besli ¢capraz dogrulama kullanilarak egitilen ve test (tan: testi) edilen algoritmanin performanst élgiiliirken
dogruluk, duyarliik, ozgiilliik, pozitif ve negatif yorum giicii ile ROC grafiginin altinda kalan alan gibi
parametreler kullamimistir. En iyi performans sonuclart dogruluk: %94.28, duyarlilik: %87.97, ozgiilliik:
%87.97, pozitif yorum giicii: %84.78, negatif yorum giicii: %696.86 ve ROC egrisi altinda kalan alan: 0.919
seklinde elde edildi. Elde edilen bu degerler daha dnceki ¢alismalar ile kiyaslandiginda algoritmanin
olduk¢a basarili oldugu ve kalbin patolojik durumuna iliskin uzman hekime on tani imkdm sunabilecegi
soylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Kalp sesi; Fourier doniisiimii; DVM; KNN; Swuflandirict metotlart toplulugu,
Siniflandirma;
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Giris

Kardiyovaskiiler = bozukluklar veya kalp
hastaliklar1 bir insanin kalp durumu hakkinda
bilgi veren genel bir terimdir. Kalp hastaliklari,
diinyada artan 6liimlerin ana kaynaklarindan bir
tanesidir. Her yil Tiirkiye’de kalp hastaliklar
yiizlinden Olen insan sayisi diger sebeplerden
dolay1 6len insan sayisindan daha fazladir. 2014
yilinda 6len insan sayisinin % 25.61°lik kismi
kalp hastaliklarindan dolayr o6ldiigi tahmin
edilmektedir (WHO, 2018)

Kalp hastaliklarini tespit etmek amaciyla EKG,
bilgisayarli tomografi, efor testi ve MR gibi
gelismis yoOntemlerin yani sira kalp sesinin
stetoskop  yardimiyla hekimler tarafindan
dinlenerek kalp sesindeki bozukluklarin tespiti
gibi basit yontemler de kullanilmaktadir. Ayrica
son yillarda kalp sesi kayitlarii kullanarak
sinyal isleme teknikleri ve makine Ogrenmesi
yardimiyla kigilerin kalp hastaliklarina sahip
olup olmadigimi tespit eden otomatik Oriintii
tanima sistemleri gelistirilmeye calisilmaktadir
(Maglogiannis, 2009).

Elektronik stetoskop ile kaydedilip dijital
sinyale dontistiiriilen kalp sesine
fonokardiyogram (PCG) denir (Zhongwei ve
Samjin, 2006). Bu sinyaller kompleks, duragan
olmayan sinyallerdir ve viicudun mekanik
aktiviteleri sonucu meydana gelmekle beraber
kalp hastaliklarini tespit etmede onemli bilgiler
icerir (Lekram ve Abhishek, 2014).

PCG kayitlar1 dort tane kalp sesi bileseninden
(S1, S2, S3 ve S4) meydana gelebilir. Temel
kalp sesleri olarak da adlandirilan birinci ve
ikinci kalp sesleri (S1 ve S2) herhangi bir
hastaliga sahip olmayan her kalpten duyulabilir.
Bu sesler kalpteki kapakgiklarin  kapanip
acilmas1 sonucu olusur. S1’in baglangici ile
S2°nin baslangic1 arasinda kalan bolge sistol
(kalbin kasilmasi) olarak adlandirilir. S2’nin
baslangic1 ve diger dongilideki S1’in baglangici
arasinda kalan bolge ise diyastol (kalbin
genislemesi) olarak adlandirilir. Hastalikli bir
kalbe ait PCG kayitlarinda {i¢iincii ve dérdiincti
(S3 ve S4) kalp sesleri de duyulabilir (Johnston,
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2007). Sekil 1°de tiim kalp seslerine sahip 6rnek
bir PCG kaydi verilmistir.
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Sekil 1.Tipik bir kalp sesi sinyali

Kalp atimi1 sirasinda duyulan olagan dis1 seslere
{ifiiriim denir. Ufiiriimler en yaygin goriilen kalp
anormalliklerinden biridir. Ufiiriimler ile kalp
sesleri arasindaki temel fark {fiiriimlerin
giiriiltiilii ve daha uzun olmasidir. Sistol (kalbin
kasilmasi) araliginda meydana gelen iifiirlimler,
sistolik iifilirlim; diyastol (kalbin genislemesi)
aralifinda meydana gelen iifiriimler diyastolik
firtim olarak siniflandirilir (Nigam ve Priemer,
2007).

Literatiirde yer alan kalp hastaliklarini tespit
etmede kullanilan otomatik Oriintii tanima
sistemleri genellikle O6nislem, segmentasyon,
ozellik ¢ikarma ve simiflandirma olmak {izere
dort temel asamadan olusmaktadir (Nabih vd.,
2017). Yapilan pek ¢ok calismanin Onislem
asamasinda, sinyallere filtreleme, giiriiltiiden
arindirma ve normalizasyon gibi islemler
uygulanmistir (Nabih vd., 2017). Kalp seslerinin
alt kalp seslerine ayrilmasi islemi olan
segmentasyon asamasinda ise zarf, Ozellik,
makine ogrenmesi ve saklt Markov modeli
temelli metotlar kullanilmistir (Liu vd., 2016).
Ozellik c¢ikarma asamasinda ise Fourier
doniigiimii, dalgacik doniisiimii, mel frekansi
kepstrum katsayilari, S doniisiimii, ayrik kosiniis
dontigimii, Choi—Williams dagilimi ve Shanon
enerji gibi yontemler kullanilmigtir (Nabih vd.,
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2017). Algoritmanin son asamast olan
siniflandirma agamasinda ise Yapay sinir aglari
(YSA), DVM, kNN, smiflandirici metotlari
toplugu ve derin 6grenme gibi pek ¢ok yontem
smiflandirici olarak kullanilmustir (Nabih vd.,
2017).

Son 50 yildir kalp sesi isaretlerinden kisinin
kalp hastas1 olup olmadigmin tespitine yonelik
gelistirilen  otomatik  teshis  algoritmalarin
basarimi genelde belirli bir lokasyondan alinan,
gliriiltiisiiz ve az sayida kalp sesi kaydi igeren
veri setleri lizerinden test edilmistir. Bu da farkli
lokasyonlardan alinan, giiriiltiili ve ¢ok fazla
sayida kayit igeren bir veri seti iizerinden
basarimi test edilmis yiiksek performansh
algoritmalarin gelistirilmesi gerektigini gosterir.

Bu calismada, PCG kayitlarindan kisinin kalp
hastast olup olmadigini tespit eden zaman,
zaman-frekans tabanli isaret isleme ve makine
Ogrenmesi algoritmalarina dayali bir Oriintii
siniflandirma sistemi gelistirilmeye ¢alisilmigtir.
Calismada, farkli veri bankalarindan alinan

siiflandirildiktan sonra segmentasyon iglemine
tabi tutulmadan DVM, kNN ve smiflandirici
metotlari toplulugu kullanilarak
siniflandirilmistir. Gelistirilen sistemin basarim
performans1 alti adet veri bankasindan elde
edilen, farkli lokasyonlu ve giiriiltiilii kayitlarin
da iceresinde yer aldig1 ve toplamda 3240 kalp
sesi kaydindan olusan bir veri seti {izerinden test
edilmistir. Elde edilen test sonuglar1 daha once

yapilmis  olan  benzer  ¢alismalar ile
kiyaslanmistir.

Materyal ve Yontem

Kullanilan Kalp Sesi Kayitlar

Yapilan Onceki calismalarin  ¢ogundaki en

biiyiik eksiklik kullanilan verilerin kisith sayida
ve glriiltiisiiz olmasiydr. Bu amagla pek ¢ok
kurum tarafindan desteklenen physionet.org,
genis bir veri bankasi olusturmak ve diinyadaki
arastirmacilart normal ve anormal PCG
kayitlarinin siiflandirilmasi konusunda ¢alisma
yapmalar1 i¢in tesvik etmek amaciyla 2016
yilinda bir yarisma diizenledi. Yarisma

PCG kayitlarindaki  farkliliklarin ~ olumsuz  kapsanminda olusturulan veri bankasmin egitim
etkisini ~azaltmak amaciyla kayitlar veri  seti “physionet.org/challenge/2016” adresinden
bankasmna gore 6n smiflandirmaya tabi indirilebilir. Tablo 1°de veri bankalari ile ilgili
tutulmustur.  Veriler veri bankalarina gore  detaylar yer almaktadr.
Tablo 1. Kullamilan verilere iliskin detaylar

Veri Bankasi Denek Tipi  Denek Yas Kayit Kayit Uzunlugu Ornekleme

Sayisi Sayisi (Saniye) Frekansi
MITHSDB Normal 38 Bilinmiyor 117 33+5 44100 Hz
(@ Anormal 83 Bilinmiyor 292 33+5 44100 Hz
AADHSDB Normal 121 Bilinmiyor 544 8 4000 Hz
(b) Anormal 30 Bilinmiyor 151 8 4000 Hz
AUTHHSDB Normal 11 29+8 11 47425 4000 Hz
(©) Anormal 34 77+9 34 56+34 4000 Hz
TUTHSDB Normal 28 Bilinmiyor 174 15 4000 Hz
(9) Anormal 16 Bilinmiyor 15 4000 Hz
UHAHSDB Normal 19 18-40 19 1445 8000 Hz
(d) Anormal 36 44-90 60 16+9 8000 Hz
DLUTHSDB Normal 174 2543 338 209+78 800-22050 Hz
() Anormal 335 60+12 335 17+12 8000 Hz
SUAHSDB Normal 79 56+16 81 33+5 8000 Hz
)] Anormal 33 56+16 33 3345 8000 Hz
SSHHSDB Normal 12 Bilinmiyor 12 36+12 8000 Hz
Q) Anormal 23 Bilinmiyor 23 36+12 8000 Hz
Toplam — 1072 — 2224 — —
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Yarigma kapsaminda Tablo 1’de verilen veri
bankalar1 2 kHz Ornekleme frekans: ile
yeniden Orneklenerek bir araya getirilmis ve
veriler egitim ve test veri seti olarak
ayrilmigtir.  Sadece  egitim  veri  seti
indirilebildiginden bu ¢alismada a, b. c. d, e
ve f olarak etiketlenen veri bankalarinin
egitim veri seti olarak adlandirilan PCG
kayitlart kullanilmistir. Bu veri seti alt1 adet
farkli  veri  bankasinin  birlesiminden
olusmaktadir. Veri seti 2575’1 normal ve
665’si anormal olmak fiizere toplamda 3240
adet PCG kaydi igermektedir. Mevcut
calismamizda bu veri seti ¢alisma veri seti
olarak adlandirilmistir. Calismamizda
gelistirilen algoritmanin performans
degerlendirilmesinde  5-katli  caprazlama
dogrulama (5-fold cross validation) yontemi
kullanilmigtir. Bunun i¢in c¢alisma veri
setinden bes adet kopya olusturulmus, her
kopya bes parcaya bolinmiistiir. Olusturulan
bes par¢anin dordii egitim, bir ise test (tant
testi) i¢in kullanilmistir. Son olarak bes tani
testi  sonuglarinin  ortalamasi1  alinarak
algoritmanin  performansi  hesaplanmustir.
Capraz dogrulamanin her adiminda kullanilan
kayitlara iliskin  detaylar ~Tablo 2’te
verilmistir.

Tablo 2. Capraz dogrulama igin egitim veri
seti ve test veri seti

Veri Seti Alt Veri Seti  Normal Anormal

a 94 234
b 309 84
c 6 19
Egitim d 22 22
e 1566 146
f 64 27
Toplam 2061 532
a 23 58
b 77 20
c 1 5
Test d 5 6
e 392 37
f 16 7
Toplam 514 133
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Algoritmanin Yapisi

Matlab R2017b programinda yazilmis olan
algoritma Onislem, Ozellik Cikarma—1, Veri
Bankas1 Siiflandirmasi, Ozellik Cikarma—2,
Nihai Smiflandirma ve Oylama olmak {izere
altt asamadan olusmaktadir. Algoritmanin
blok diyagrami Sekil 2’de verilmistir.

Onislem

Bu asamada giiriiltiiden kaynakli sivri uglari
PCG kayitlarindan ayiklamak i¢in Schmidt ve
digerleri (2010) tarafindan gelistirilen bir
yontem kullanilmistir. Dort adimdan olusan
bu yontemin islem adimlar sirasiyla asagida
verilmistir;

1) Sinyal 500 ms’lik boliitlere ayrilir.

2) Her boliitteki maksimum mutlak genlik
(MMG) bulunur.

3) Eger en az bir tane MMG, tiim
MMG’lerin ortanca degerinin {i¢ katini
gecerse a’dan e’ye kadar olan islemler
uygulanir, yoksa dordiincii adima
gecilir.

a) En yiksek MMG degerine sahip
boliit secilir.

b) Segilen boliitte sivri ucun tepe
noktast MMG’nin konumu olarak

tanimlanir.

c) Sivri ucun Dbaslangi¢ noktasi,
MMG’den oOnce sinyalin en son
sifirdan  gectigi nokta olarak
tanimlanir.

d) Sivri ucun son buldugu nokta
MMG’den sonra sinyalin ilk defa
sifirdan  gectigi nokta olarak
tanimlanir.

e) Tanimlanan sivri ug sifirlar ile
degistirilir.

4) Islem tamamlanir.

Belirtilen yontemin 6rnek bir PCG kaydina
uygulanmast  Sekil’3de  gosterilmistir.
Onislem asamasinda gerceklestirilen bir
diger islem normalizasyon islemedir.
Normalizasyun denege ait 0Ozelliklerin
kayitlardan arindirilmast i¢in basvurulan
bir islemdir. Bu islem igin ¢alismada
minmaks normalizyon yontemi
kullanilmustir.
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Sivri Uglu Sinyal Ozellik Cikarma—1
05 Bu asamada, sinyalin zaman uzayina ve Hizli
NI ““H" T O Fourier Dontlistimii (HFD) kullanilarak elde
edilen frekans uzaymna (0-200 Hz ile 800-
05 1000 Hz frekans araliklari) ait istatistiksel
g = P . P 1 ozellikleri cikarilmistir (minimum,
zaman (s) maksimum, ortalama, medyan, basiklik,

Sivri Ucu Yokedilmis Sinyal

carpiklik, etkin deger ve etkin degerin

0.5 - - o
maksimum degere orani olmak {izere 8 X 4 =
0 v-v»ﬂw.w.-\&w".my‘:-wm.M«,.._-.-\w—.m-/.WM.#W'W.-‘MH.M.A.J,-Wa.f,-a-m.-.-»\w—.-—m- 24 adet 6Zellik).
-0.5
16.5 17 17.5 18 18.5 19
zaman (s)
Sekil 3. Sivri u¢lu ve sivri ucu yok edilmis iki
PCG kaydi
PCG
Kaydi
\
On islem
Veri Bankasi y
Siniflandiricisinda .
Kullaniimak Ozellik Cikarma-1
Uzere
Ozellik Cikarma
\
Kaydin Veri Bankalarina
Gore Siniflandiriimasi
a,b,cl,d,e,f
Veri Bankasina
Gore
Ozellik Ozellik Cikarma-2
Cikarma ve
Secme l l N R l
l YYVYYVY
Anormallige
Gore
Siniflandirma Siniflandirici Siniflandirict | | Siniflandirici Siniflandirici
(Her Veri Bankasina al a2 a3 f3
Ait Kayit igin Ug
Siniflandiricr)
Siniflandiric l
Sonuglarina Goére
Gore Son Dogru Yanl|
Kararin
Verilmesi
Sekil 2. Onerilen algoritmanin blok diyagrami
Veri Bankasi Siniflandirmasi secilebilmesi  ve  nihai siniflandirma
Bu asamanin amaci alt1 adet veri bankasindan asamasinda her veri bankast igin ayr
alman kalp sesi kayitlarinin alti  smifa siiflandirict kullanilmas1 mimkiin
ayrilmasidir. Boylece sonraki adimlarda her olmaktadir.

veri bankasina ait kayitlar i¢in farkl 6zellik
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Detayli aciklamasi asagida verilmis olan
smiflandirici metotlar1 toplulugu veri bankasi
smiflandiricis1  olarak  kullanilmistir.  Bu
siniflandirici besli ¢apraz dogrulamanin her
adiminda her biri 24 adet 6zellige sahip 2590
adet PCG  kaydi ile  egitilmistir.
Siniflandirictya ait parametreler deneme
yanilma yolu ile bulunmustur. Bu asamada
kullanilan siniflandirict  verileri alti sinifa
%98.14’liik bir dogruluk ile smiflandirmistir.

Tablo 3. Veri bankasi siniflandiricisina ait
detaylar

Siniflandirici Siniflandirict

Tiri Metotlar1 Toplulugu
Algoritma AdaBoostM?2

Zayf

Siiflandirici Karar Agaci

Tiira

Siniflandirici 487

Sayisi

Ogrenme Oram 0,4591

a) Smiflandirict Metotlart Toplulugu

Pek cok arastirmact cok sayida
siniflandiricinin tahminlerini birlestirerek tek
bir  smiflandirict  olusturma  teknigini

incelemistir. Elde edilen smiflandirici, yani
topluluk, genellikle bu toplulugu olusturan
her bir smiflandiricidan daha yiiksek bir
dogruluga sahip olur. Bu yontemin temel
prensibi bir grup zayif siniflandiriciyr gesitli
algoritmalar kullanarak bir araya getirip giiglii
bir smiflandirict olusturmaktir. Siniflandirici
toplulugu olusturulurken en cok kullanilan

Egitim Ornekleri

algoritmalar Adaboost ailesi algoritmalari
(arttirma, boosting) ve bagging (6zylikleme
biitiinlestirmesi,  bootstrap ~ aggregation)
algoritmasidir. Bu algoritmalar ile beraber en
cok kullanilan zayif smiflandiric1 ise karar

agacidir (Zhukov vd., 2017).

Boosting ile yeniden agirliklandirilmig egitim
verilerine siniflandirma algoritmalarindan bir
tanesi sira ile uygulanir ve elde edilen
sonuglar agirliklart ile beraber oylanarak tek
bir siniflandirma sonucu elde edilir.

i
- - Agirlikh
Agirlikh Omek Hy  |—Ha(x)—»| Cogunluk —ﬁm
(1) : Oyu
'
Ag“'l(‘:,‘l‘_gme'( Hiy  —Hu(x)—»

Sekil 4. Boosting algoritmalarinin genel
yapist

Bootstrap, genel amagli ve 6rnek temelli bir
istatistiksel yontemdir. Bu yontemde, temel
bir veri setinden rastgele, her seferinde esit
sayida ve tekrar yerine koymak suretiyle veri
almarak ayrik egitim verileri olusturulur.
Bagging, bootstrap 6rneklemesi kullanilarak
siiflandiricilarin dogrulugunu arttirmak igin
kullanilan bir tekniktir. Mevcut ¢alismada
PCG kayitlarimin hangi veri bankasina ait
oldugunu  belirlemek  icin  kullanilan
smiflandirict  metotlar  toplulugun iliskin
detaylar Tablo 3’de verilmistir.

Siniflandiricilar

Hi  —Hi()—

Cogunluk H(x)
Haz —Hg.()()—i- Oyu b
HM —HM.(X)—-

Sekil 5. Bagging algoritmasinin genel yapisi
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Ozellik Cikarma—2

Bu asamada PCG kayitlarmin  “Db4”
dalgacigi ile elde edilen 3. ve 4. seviye detay
ile yaklasim katsayilarinin, mel frekansi
kepstrum katsayilarinin, sinyalin zaman ve
frekans uzaymin asagida belirtilen 6zellikleri
cikartlmistir.

Biitlin veri bankalar1 i¢in ayni sayida olmak
iizere her veri bankasi i¢in toplamda 169 adet

ozellik ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zellik sayisin
azaltmak i¢in agiklamasi asagida verilen
ardisik ileri yonde 6zellik segme algoritmasi
kullanilarak  smiflandirma  performansina
olumsuz etkisi olan ve siniflandirma
performansina higbir etkisi olmayan gereksiz
ozellikler elemine edilmistir. Ozellik segme
sonrast veri bankalar1 icin secilen Ozellik
say1s1 Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 4. Cikarilan ozellikler

Zaman Hizh Ayrik dalgacik doniisiimii: 3. ve  Mel Frekans1 Kepstrum
Ozellik Uzay1  Fourier 4. Seviye Yaklasim ve Detay Katsayilari
Doniisiimii Katsayilar1 (Db4 dalgacigi) (13 katsayit+1 filtre enerjisi)

Etkin deger v v v v

Sifirdan gegme orant v v v X
Basiklik v v v v
Carpiklik v v v v
Ortalama v v v v
Standart Sapma v v v v
Varyans v v v v

Entropi v v v v
Maksimum v v v v

Medyan v v X X
Toplam harmonik X v X X
bozulma

Tablo 5’ten de goriilebilecegi gibi veri
bankast b ve c i¢in segilen ozellik sayisi ilk
basta ¢ikarilan oOzellik sayis1 ile aymidir.
Ciinki 6zellik segmeden sonra Veri bankasi—b
icin performans diigmiistiir. Veri bankasi—C
icin ise Ozellik segcmeden Once bile tam
performans elde edildiginden 6zellik segmeye
gerek kalmamustir.

Tablo 5. Ozellik segme sonrast zellik sayilar

Veri Bankasi Ozellik Sayisi
a 9

b 169

C 169

d 4

e 6

f 7
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a) Ileri Yonde Ozellik Segme Algoritmas:

Ozellik segmenin amaci, cikarilan 6zellik
kiimesinden daha az siniflandirma hatasi elde
edilebilecek bir alt kiime secilmesidir. ileri
yonde Ozellik segme algoritmasi bos bir alt
kiime ile baglar. Sonra alt kiimeye yeni bir
ozellik eklenir ve aday alt kiime olusturulur.
Aday alt kiime, degerlendirme kriterine gore
degerlendirilir. Degerlendirme sonucu 6zellik
eklenmeden onceki degerlendirme
sonucundan daha iyi ise 6zellik tutulur, degil
ise cikarilir. Daha sonra alt kiimeye ozellik
kiimesinden yeni bir 6zellik eklenerek ayni
islemler  tekrarlanir.  Durma  kriterine
ulasincaya veya oOzellik kiimesinde 06zellik
kalmayana kadar ayni islemler tekrarlanir
(Jain ve Zongker, 1997). Algoritmanin blok
diyagrami Sekil 6’da verilmistir.
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Orijinal Ozellik Alt Kime
Kimesi Uretimi <
Y
Alt Kiime Havir
Degerlendirmesi 4

Durdurma
Kriteri

Secilen
Alt Kiime Evet

Sekil 6. Ileri yonde ozellik secme algoritmasi

/
Ol

Egitim

Veri Bankas! a
Egitim Seti

(328 Adet Veri)

\J

Oniglem &

Veri Bankas! a'ya
Gore Ozellik
Cikarma ve Secme

Ozellik
Matrisi-2
(9x328)

i

Nihai Siniflandirma

Algoritmanin bu adiminda, patolojik kalp sesi
kayitlarin1 tespit etmek amaciyla her veri
bankasi i¢in 6zel olarak egitilen DVM, kNN
ve siniflandirici metotlart toplulugu (SMT)
olmak iizere veri bankasi basina {li¢ adet,
toplamda ise 18 adet smiflandirici
kullanilmustir. Siniflandiricilara iliskin
deneme yanilma yoluyla bulunan parametreler
Tablo 6’da verilmistir. Veri bankasi—a i¢in
siniflandiricilarin egitilmesi ve test edilmesine
iliskin blok diyagrami Sekil 7’de verilmistir.
Biitiin veri bankalari i¢in ayn1 islem adimlari
takip edilmistir.

Test

Veri Bankas! a Olarak
Siniflandirilan Bir PCG
Kaydi

O

Ozellik
Vektorii-2
(9 adet
ozellik)

Oniglem &

Veri Bankas! a'ya
Gore Ozellik
Cikarma ve Se¢cme

Y v | y Modet ¥ vy 1]
Siniflandirici-al| Siniflandirici-a2| Model Siniflandirici-a2 Siniflandirici-al]
(Egitim) (Edgitim) odelT—— (KNN) (DVM)
Model |
v
Sekil 7. Simiflandiricilarin egitilmesi ve test edilmesi
Tablo 6. Stniflandiricilara iligkin detaylar
Parametre Veri Bankasi
a b c d e f
Cekirdek aussian aussian olynomial olynomial olynomial aussian
Fonksiyonu g g poly poly poly g
ekirdek 999.520 85.645 - - - 244.311
Olgegi
Poli
olinom - - 3 2 2 -
Derecesi
Kutu S 7.548 976.000 4,735 541.412 0.065 946.500
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Veri Bankasi

Parametre
a b c d e f

Komsu 38 1 8 11 1 25

Sayist

Uzaklik minkowski kapsamli minkowski seuclidean mahalonobis chebychev

Uzaklik . . . .

Agirhi Karesel-ters Oklit-ters esit esit ters esit

Us 0.645 - 2 - - -

Metot bag bag bag gentleboost gentleboost logitboost
Siniflandirict agag agagc agagc agagc agac agac
Simiflandirici 496 45 265 10 338 337

Sayisi

Ogrenme 1 1 1 0.991 0.002 0.001

Orani
a) kNN arasindaki ayrimi en iyi sekilde yapan bir
kNN metodu kiimeleme ve smiflandirma hiper diizlemin bulunmasidir. Hiper diizlem

uygulamalarda genis bir sekilde kullanilan
basit bir makine &grenmesi teknigidir. Bu
yontemde, siniflar1 bilinen egitim veri seti
kullanilarak test veri seti ayni siniflara girecek
sekilde smiflandirilir. Bunun i¢in egitim veri
Setinin her bir noktasina en yakin k adet test
egitim seti noktas1 belirlenir. Daha sonra
cogunluk oyuna gore test veri setinin siniflari
belirlenir (Lubaib ve Ahammed, 2015). KNN
algoritmasinin iglem adimlar su sekildedir:

1) Verileri yiikle.

2) k, yani komsu sayisini belirle.

3) Tahmin edilen siniflari elde etmek igin
birden egitim setindeki 6rnek sayisina
kadar iterasyon yap.

a) Test verileri ile egitim verisinin
her bir siitunu arasindaki uzaklig
uzaklik fonksiyonu ile hesapla.

b) Hesaplanan uzakliklar1 kiigiikten
biiytige dogru sirala.

c) Siralanmis diziden k adet siitun al.

d) Bu siitunlarda en sik karsilasilan

siniflari al.
e) Tahmin edilen siiflar elde et.
b) DVM
DMM ikili smiflandirma i¢in kullanilan
makine Ogrenmesi teknigidir. DVM’nin

temelleri Vapnik (1995) tarafindan atilmistir.
DVM’nin temeli pozitif ve negatif ornekler
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bulunurken diizlemin her iki sinifa olan
uzaklik maksimize edilmeye c¢alisilir. Eger
ornekler lineer olarak ayrilamiyorsa drneklere
cesitli cekirdek doniisiimleri uygulanarak
boyut sayisi arttirilarak hiper diizlem bulunur.
Bu hiper diizleme en yakin olan noktalara
yani siniflandirilmast en zor olan noktalara
destek vektorleri denir. Egitim verileri
kullanilarak hiper diizlem bulunduktan sonra
test verilert bu dizlem kullanilarak
siiflandirilir (Lubaib ve Ahammed, 2015).
Iki boyutlu egitim veri seti i¢in bulunan hiper
diizlemin geometrik gosterimi  Sekil 8’de

verilmistir.
Uzakhk
Destek Vektorleri
X ‘V
< \ “-‘
TN
Karar Siniri 3
N + %+
CIRORR L
Negatif Hiper 0 \\\+’ + Poznltlf Hiper
(i NS N Diizlem
Diizlem (o] 00 . \\‘_ |

>

X1
Sekil 8. Hiper diizlemin geometrik gosterimi

Oylama

Algoritmanin son asamasinda Tablo 7°de
belirlenen kural c¢ergevesinde siniflandirma
sonuglari tizerinden oylama yapilmistir.
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Tablo 7. Oylama asamasinda Kullanilan
kurallar (VB: Veri Bankast)

Eger DVM sonucu
anormal ise kay1t
anormaldir

Kural-1

Eger kNN sonucu
anormal ise kay1t
anormaldir

Kural-2

Eger SMT sonucu
anormal ise kayit
anormaldir

Eger DVM ve kNN
sonucu anormal ise
kayit anormaldir

Eger DVM veya SMT
sonucu anormal ise
kayit anormaldir

Eger KNN veya SMT
sonucu anormal ise
kayit anormaldir

Eger DVM, kNN veya
SMT sonucu anormal
ise kayit anormaldir
VB-a i¢in Kural-7
VB-b i¢in Kural-6
VB—c i¢in Kural-1
VB-d i¢in Kural-7
VB-¢ i¢in Kural-2
VB-f i¢in Kural-3

Kural-3

Kural-4

Kural-5

Kural-6

Kural-7

Kural-8

Basar1 Olciitii

Biyomedikal calismalarda  tan1  testi
deneklerde hastalik olup olmadiginmi tespit
etmede kullanilir. Tan1 testi, test sonuglarinin
denegin gercek durumu ile karsilastirilarak
yapilir. Tan1 testi yapildiktan sonra dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif ve negatif yorum
giicti ile ROC egrisinin altinda kalan alan gibi
parametreler hesaplanarak performans
degerlendirilmesi yapilir (Wong ve Lim,
2011). Bir tami testine iligkin biitiin olas1
sonuglar Tablo 8’de verilmistir. Testin tim
denekleri dogru tespit etme basarisini ifade
eden dogruluk Denklem 1°de, saglikh
bireyleri tespit etme basarisin1 ifade eden
ozgiilliik Denklem 2’de ve sagliksiz bireyleri
dogru tespit etme basarisint ifade eden
duyarlilik ise Denklem 3’te verilmistir.

86

Tablo 8. Bir tani testinin tiim olasi sonuclart

Gerc¢ek Durum
Tan testi Anormal Normal
Sonugclari (Hastalikh, (Saghkl,
Pozitif) Negatif)
Anormal
Dogru Pozitif Yanlig
(Hastalikl, -
o (DP) Pozitif (YP)
Pozitif)
Normal
Yanlig Negatif  Dogru
(Saghkh, )
) (YN) Negatif (DN)
Negatif)
dosruluk DP + DN
B = DP ¥ YP + DN + YN €
ol — PN
O = YP ¥ DN (2)
d hihk = bF
wyartix = ppr YN )

DN: Dogru negatif, YN: Yanlis negatif,
DP: Dogru pozitif, YP: Yanlis pozitif

Tani testi sonucu saglikli olarak teshis edilmis
bir denegin gercekte de saglikli olma olasiligi
seklinde tanimlanan negatif yorum giicii
(NPV) Denklem 4’de ve test sonucu sagliksiz
olarak teshis edilen bir denegin gercekte de
sagliksiz olma olasiligi seklinde tanimlanan
pozitif yorum giici (PPV) Denklem 5’te
verilmistir.

DN

NPV = oN+Tn (4)
DP

PPV = orsvp ®)

NPV: Negatif yorum giicii, PPV: Pozitif
yorum gucti

ROC analizi, klinik ¢alismalarda tan1 testinin
saglikli (negatif) ve hastalikli (pozitif) iki
durumu ne kadar dogru bir sekilde ayirdigim
Olgmede kullanilir. Analiz genellikle ROC
egrisi kullanilarak yapilir. ROC egrisi, dogru
pozitif oraninin yanlis pozitif oranina gore
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degisiminin cizilmesiyle elde edilir. Egrinin
altinda kalan alanin fazlalig1 tani testinin
basarisint gosterir. ROC egrisi altinda kalan
0.9-1 arasinda ise tami testinin performansi
“Miikemmel”, 0.8-0.9 arasinda ise “Cok iyi”,
0.7-0.8 arasinda ise “Iyi”, 0.6-0.7 arasinda ise
yeterli, 0.5-0.6 arasinda ise “Koti” ve 0.5’ten
kiiciik ise “Kullanissiz” olarak nitelendirilir.

Yapilan yarismada dogruluk yerine skor

yapilabilmesi agisindan bu ¢aligmada da skor
degeri hesaplanmustir (Liu vd., 2016).

Uygulama ve Basarimlar

Bu calismada Physionet.org tarafindan
2016’da yapilan yarismada kullanilan PCG
kayitlar1 kullanilmustir. Ug farkli siniflandiric
kullanilarak  patolojik  kayitlarin  tespit
edilmesi amaglanmistir. Onerilen
algoritmanin egitilmesinde bes katli capraz

olarak adlandirilan ve duyarlilik ile dogrulama kullanilarak tiim verilerin hem
ozgiilliigiin aritmetik ortalamast egitim hem de test ic¢in kullanilmasi
kullanilmigtir.  Saghikli  bir  karsilagtirma saglanmistir. Elde edilen ortalama performans
degerleri Tablo 9’da verilmigtir.
Tablo 9. Tani testinin farkls kurallar kullanilarak elde edilen performans sonuglart
Kural ~ Pogruluk Ozgiillik Duyarhhk PPV NPV ROC Skor
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Kural-1 91.04 95.91 71.18 82.05 93.01 84.05 84.05
Kural-2 92.58 97.86 72.18 89.72 93.15 85.02 85.02
Kural-3 94.59 97.86 81.95 90.83 95.44 89.91 89.91
Kural-4 91.34 95.14 76.69 80.31 94.04 85.91 85.91
Kural-5 92.89 94.94 84.96 81.29 96.06 89.95 89.95
Kural-6 94.43 96.50 86.47 86.47 96.50 91.48 91.48
Kural-7 93.04 94.36 87.97 80.14 96.81 91.16 91.16
Kural-8 94.28 95.91 87.97 84.78 96.87 91.94 91.94
[lk ii¢ kurala ait performans sonuglart siiflandirict bir arada kullanildiginda en iyi

sirastyla destek vektor makineleri, k en yakin
komgular  ve siniflandirici metotlari
topluluklar1 tek basma kullanildiginda elde
edilen sonucglara denk gelmektedir. Bu
sonuglar incelendiginde hem dogruluk hem de
skor anlaminda en Dbasarili  sonuglari
siiflandirict metotlar1 toplulugu vermistir.
Ayrica, bu smiflandirict tim tani testleri
icinde en yliksek dogruluk ve en yiiksek
pozitif ~yorum gilicii elde edilmesini
saglamigtir. kNN saglikli denekleri en iyi
teshis ederken, sagliksiz denekler ise fic
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teshis edilmistir. Yarigsma skoru, ROC egrisi
altinda kalan alan ile negatif ve pozitif yorum
giicii agisindan bakildiginda ise kural-8 en iyi
sonuclarin elde edilmesini saglamistir. Bu
durum her veri bankasi i¢in farkli 6zellik ve
smiflandiric1 se¢iminin performans arttiric
etkisini gozler dniine sermektedir. ROC egrisi
altinda kalan alan incelendiginde biitiin
kurallar miikkemmel veya ¢ok iyl bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Sekiz
kurala iliskin ROC egrisi Sekil 9°da
verilmistir. Verilen ROC egrileri, sadece
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algoritmanin farkli durumlarda performansinm
karsilagtirilma amaciyla kullanildigindan her

algoritmanin o kural i¢in en iyi sonucu verdigi
parametreler lizerinden ¢izdirilmistir.

bir kural i¢in c¢izdirilen ROC egrileri
1r
0.9
0ar
07r
E 0.6 [ Kural-1
o) Kural-2
= Kural-3
Hosf Kural-4
o Kural-5
‘% H Kural-6
8 0.4 _‘ Kural-7
| Kural-8
0.3
0.2
0.1
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Yanlig Pozitif Orani
Sekil 9.Sekiz kurala iliskin ROC egrisi

Elde edilen en iyi sonuglar, yarismada
dereceye giren caligsmalar ile yarisma sonrasi
yapilan c¢alismalarin sonuglari Tablo 10’da
verilmistir.

Tablo 10. Farkli ¢alismalarin performans
sonuclart

Calisma Duy Ozg Dog
Potes vd. (2016) 88.0 82.0 85.0
Zabihi vd. (2016) 942 88.8 915
Kay ve Agarwal (2017) 84.8 83.3 84.1
Whitaker vd. (2017) 88.8 88.2 884
Beritelli vd. (2018) 93.0 91.0 920
Langley ve Murray

(2017) 940 65.0 795
Homsi ve Warrick

(2017) 95.9 90.5 93.2
Onerilen algoritma 88.0 959 091.9
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Tablo 10°da da goriilebilecegi iizere Onerilen

algoritma  yarismada  dereceye  giren
calismalardan daha yiliksek performans
gostermistir.  Ayrica, Onerilen algoritma

yarigsma sonrasinda ayni veriler ile yapilan
caligmalar ile kiyaslandiginda bu calismalara
oldukc¢a benzer sonuglar elde etmistir.

Sonuglar ve Tartisma

Bu calismada, Physionet.org tarafindan
2016°da yapilan yarigmaya kalp sesi kayitlari

kullanilmigtir. Caligmanin amaci1 patolojik
kalp  sesi  kayitlarinin  segmantasyon
yapilmadan, yani alt kalp seslerine

ayrilmadan tespit edilmesidir. Bunun i¢in alt1
adet veri bankasindan alinan, farkli cihazlar
ve viicudun farkli yerleri kullanilarak
kaydedilen toplam 3240 adet PCG kaydi
Onislem, oOzellik ¢ikarma—1, veri bankasi
smiflandirmasi, 6zellik ¢ikarma—2, nihai
smiflandirma ve oylama agsamalarindan



DUMF Miihendislik Dergisi 10:1 (2019) : 77-91

gecirilerek DVM, kNN ve SMT kullanilarak
siniflandirilmastir.

Algoritmanin
edilmesinde

egitilmesinde ve test

besli  capraz  dogrulama
kullanilarak  tiim  verilerin hem egitim
asamasinda hem de test asamasinda
kullanilmas1 saglanmistir. Algoritmanin tani
testi performans sonuglari Tablo 9’da
verilmistir. Elde edilen sonuglar gbz oniinde
bulunduruldugunda algoritmanin  oldukga
basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Bu
yiizden, algoritmanin hekimlere ikinci bir
goriis saglamak amaciyla kullanilabilecegi
distiiniilmektedir.
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Detection of pathological heart sound
without segmentation by using SVM,
kNN and ensemble methods of
classification

Extended abstract

Cardiovascular disorders or heart diseases are
main culprit behind many deaths in the world.
Every year, in Turkey, number of people dying
due to heart diseases is more than number of
people dying because of any other diseases.

In addition to advanced methods such as ECG,
MRI, computed tomography and exercise test,
there are simple methods like auscultate heart
sounds. Furthermore, recently, many experts have
been working on automatic heart diseases
detection techniques based on machine learning.

Phonocardiogram (PCG) is non-stationary and
complex signal which is recorded by an electronic
stethoscope and converted to digital signal. PCGs
are formed by physical activity of body and
contain useful information for heart diseases
detection. A PCG may consists of four heart
sounds called S1, S2, S3 and S4, and abnormal
sounds called murmur which indicates
abnormality.

In this work, Training set of Physionet.org 2016
challenge is used to develop, train and test an
algorithm that can detect pathological or
abnormal heart sounds. This set contains 3240
PCG recordings which 2514 of them are normal
and 662 of them are abnormal from six databases
around the world. Different body location and
devices are used when these databases are
created. In order minimize negative effects of
these differences, one additional classification
phase is added to the algorithm. Therefore, the
algorithm consists of six phase which are
preprocess, feature extraction—1, database
classification, feature extraction—2, ultimate
classification and voting.

In preprocess phase, PCG recordings are
denoised by a special technique developed by
Schmidt at al. (2010) and normalized by minmax
normalization.

In feature extraction—1 phase, statistical features
(minimum, maximum, mean, median, skewness,
kurtosis, RMS, ratio of RMS to maximum) of
frequency domain between 0-200 Hz and 800—
1000 Hz of signal that is calculated by fast
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Fourier transform (FFT) are calculated (8 X 2 =
16 features) to feed input of database classifier.

In database classification phase, PCG recordings
are classified by ensemble method of classifier
(EMC) as per databases which are recordings
obtained from. Therefore, different features can
be extracted; different classifier can be trained
and tested for different databases. Parameters of
ensemble classifier are as flow: algorithm used to
ensemble weak classifiers is AdaBoostM2, weak
classifier is decision tree, number of weak
classifier is 487 and learning rate is 0.4591.

In feature extraction-2 phase, RMS, zero crossing
rate, skewness, kurtosis, mean, standard
deviation, variance, entropy, maximum, median
and total harmonic distortion of frequency domain
are calculated. Same statistical features given
above except median and total harmonic
distortion of detail and approximation coefficients
of third and fourth level discrete wavelet
transform are extracted. Same statistical feature
given above except zero crossing rate, median and
total harmonic distortion of mel frequency
cepstrum coefficients are calculated. After feature
extraction, sequential forward feature selection is
applied, and number of features is reduced.

In ultimate classification phase, three classifiers
(SVM, kNN and ensemble of classification) for
each database, total 18 classifiers are trained to
detect abnormal heart sound recordings.

In voting phase, predefined rules are used to vote
each classifier results. Rule acquired best
performance is as follow: for database—a: “if any
result of classifier is abnormal then recording is
abnormal”, for database—b: “if result of kNN or
EMC is abnormal then recording is abnormal”,
for database—c.: “if result of SVM is abnormal
then recording is abnormal”, for database—d:
same as database—a, for database—e.: “if result of
kNN is abnormal then recording is abnormal”, for
database—f: “if result of EMC is abnormal then
recording is abnormal ”.

An accuracy of 94.28%, a specificity of 95.91%, a
sensitivity of 87.97%, a PPV of 84.78%, a NPV of
96.87%, area under ROC curve 91.94% and a
score of 91.94% are best result obtained. These
results are better than first three entries of
challenge and very close to work completed after
challenge.

Keywords: Heart sound, PCG, Fourier transform,
MFCC, SVM, kNN, EMC, Classification



