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Kalp Atis Seslerinin Derin Ogrenme Kullanarak Siiflandirilmasi

Classification of Heartbeat Sounds Using Deep Learning

Gokhan TUTAR?, Serdar AYDIN?

(074
Kalp hastaligina bagli 6liim oranlar1 diinyadaki
giinliik 6liim oranlarinda biiyiik bir yer edinmektedir.
Uzun yillardir doktorlar kalp hastaliklarinin teshisi i¢in
ilk olarak hastanin kalp atis sesini dinlemekte ve bu
veriye dayali olarak hastaya ilk taniy1 koymaya
calismaktadir.

Kalp sesinden hastalik olup olmadigmi anlamak
tecriibe gerektirdigi igin zor bir istir. Derin 6grenme ile
kalp atis sesinin smiflandirmasi da zor bir istir. Ciinkii
stetoskop ile alman seslerde hem akciger sesi hem de
diger dis ortam sesleri yanhs taniya neden
olabilmektedir.

Bu calismada veri kiimesi olarak halka acik bir
kiitiphane olan “Pascal Heart Sound Challenge”
kullanilmustir.  Veri  kiimesinde  ii¢  kategori
bulunmaktadir. Bunlar; “Normal”, ‘“Murmur” ve
“Extra-systole” dur.

Bu calismada kalp atis1 ses sinyalinin hangi sinifa
ait oldugunu yiiksek oranda dogru tahmin etmek
amaglanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Kalp atis sesi,
CNN, SVM, Siniflandirma

ABSTRACT

Death rates due to heart disease have a large place
in the daily death rates in the world. For many years,
doctors have first listened to the patient's heartbeat
sound to diagnose heart diseases and have tried to make
an initial diagnosis based on this data.

Understanding whether there is a disease from the
heart sound is a difficult task because it requires
experience. Classifying the heartbeat sound with deep
learning is also a difficult task. Because both lung
sounds and other external environmental sounds in the
sounds taken with a stethoscope can cause
misdiagnosis.

In this study, the publicly available library "Pascal
Heart Sound Challenge" was used as the dataset. There
are three categories in the dataset. These are; "Normal",
"Murmur" and "Extra-systole".

In this study, it is aimed to predict the class of the
heartbeat sound signal with a high degree of accuracy.

Keywords: Deep learning, Heartbeat sound, CNN,
SVM, Classification
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Kalp insan viicudunda bulunan diger
organlara kan pompalayan ve yasam ig¢in
kritik Oneme sahip bir organdir. Normal
sartlar altinda bir insanm kalbi dakikada 72
kez atar.! Giiniimiizde kalp hastaliklar1 insan
sagligmi tehdit eden en biiyilk unsurlardan
birisidir. Kalp hastaliklarma bagli 6lim
oranlar1 diinyadaki giinliik 6lim oranlarinda
biiyiik bir yer edinmektedir. Diinya Saglik
Orgiiti  (WHO), kalp hastaliklarindan
kaynakli liimlerin 2030°da yilda 23,6 milyon
oliime cikabilecegini ongorerek etkili onleme
ve tedavi stratejilerine acil ihtiya¢ oldugunu
vurgulamaktadir.?  Bundan dolay1 kalp
hastaliklarinin erken teshis etmek hayat
kurtarabilir.®

Kalbin mekanik aktivitesiyle olusan kalp
sesleri, ¢esitli kalp hastaliklarin tanisinda
onemli bir rol oynamaktadir. Birincil kalp
sesleri olan S1 (birinci kalp sesi) ve S2 (ikinci
kalp sesi), swasiyla Kkalp kapaklarin
kapanmasina karsilik gelmektedir. Bu sesler
genellikle belirgin fazlara ayrilir: sistol ve
diyastol; S1 sistoliin baslangicini, S2 ise
diyastoliin baslangicin1 belirtir.*®> Murmur
gibi anormal kalp sesleri, kapak hastaliklar1 ve
yapisal kalp kusurlar1 dahil olmak tizere ¢esitli
nedenlerden kaynaklanabilir ve normal kalp
sesi Oriintiisiinden sapan ek seslerle neden
olurlar.®

Doktorlar hastalarin kalp hastaliklarinin
teshisi i¢in ilk olarak hastanin kalp atis sesini
dinlemekte ve bu veriye dayali olarak hastaya
ilk taniyr koymaya c¢alismaktadirlar. Kalp
sesinden hastalik hastaligi teshis etmek
tecriibe gerektirdigi i¢in zor bir islemdir. Kalp
sesini dinleme islem, 1816 yilina kadar

GIRIS

doktorlarmn  hastanin gogsiine kulaklarmi
yaklastirarak — gerceklestirilmekteydi. 1816
yilinda Laennec tarafindan icat edilen
stetoskop kalp sesi dinleme islemini kismen
kolaylastirmaktadir.®

Stetoskop cihazi kalp sesi dinleme iglemini
kolaylastirsa da kalp sesinden tani koyma
islemi yine de zordur. Ciinkii bu islem i¢in
hem tip alanindan bir egitim alinmas1 hem de
birkag yillik klinik tecriibesi gerekmektedir.”

Kalp atiginda iki farkli ses bulunmaktadir.
Bunlar; Lub (S1) ve Dub (S2) sesleridir.
Normal bir insanda kalp atislar1 sirasiyla Lub
- Dub, Lub - Dub (S1-S2-S1-S2) seklinde
olmaktadir. Lub i¢in dub siiresi dub'dan dub'a
kadar olan siireden daha fazladir.®

Kalp hastaliklarmnin  belirtileri arasinda
murmur (hir1lti) ve extra-systole
bulunmaktadir. Murmur (hiriltr), kalp atis
sesleri arasinda bir tiir parazit sestir ve kalpten
gelir. Yani murmur bir dis ses degildir. Hir1lt1
bircok kalp hastalifimin en belirgin
gostergesidir. Extra-systole (kasilma) ise kalp
ritmindeki bozuklugu belirtmektedir. Yani
normal kalp sesinden farkli olarak Lub — Lub
— Dub, Lub - Lub — Dub, Lub — Lub — Dub
seklinde olmaktadir. 8

Kalp sesleri kalp hastaliklarmin teshisinde
hayati bir bilesenidir ve kalp fonksiyonu ve
saglig1 hakkinda temel bilgiler saglamaktadir.
Gelismis  teknolojilerin  saghk alamiyla
entegrasyonu, kalp seslerini analiz etme ve
yorumlama  yetenegini Onemli  Glgiide
artirarak, teshis  dogruluguna  katki
saglamaktadir.

MATERYAL VE METOT

Veri Seti

Calismada veri seti olarak agik bir kaynak
olan “Pascal Heart Sound Challenge”
kullanilmistir. Bu veri setinde iki farkli veri
taban1 bulunmaktadir. Bu veri tabanlar1
Dataset-A ve Dataset-B olarak
adlandirilmaktadir. Calismada  kullanilan
Dataset-B veri tabani dijital stetoskop ile
hastanelerdeki klinik calismalarda

toplanmistir. Dataset-B icerisinde toplam 461
ses kaydi bulunmaktadir. Ses kayitlarinin
hepsi 4000 hertz frekansindadir. Ses
kayitlarinin uzunlugu 1 saniye ile 24 saniye
arasmda degisiklik gdstermektedir.*

Asagidaki Tablo 1’de Dataset-B’de
bulunan verilerin  kategori bilgileri ve
kategoriye goOre ses kayit sayilar1 yer
almaktadir. Tabloda goriilebilecegi gibi
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“Norman” smifindaki ses kayitlarinin sayisi
diger smniflardan daha fazladir.

Tablo 1. Veri Seti

Kategori Kayit Sayisi

Normal 320
Murmur 95
Extra-systole 46

Asagidaki Sekil 1°de sirasiyla Extra-
systole, Murmur ve Normal kalp seslerinin
ornek grafiksel olarak gosterimi
bulunmaktadir. Sekilde gosterilen Extra-
systole, Murmur ve Normal kalp seslerinin
ornekleri gozle ayirt edilebilir sekildedir.
Ancak ses 6rneklerinin hepsi bu sekilde gozle
ayirt edilebilir halde degildir.

Sekil 1. Ses Kayitlarinin Grafiksel Gosterimi
Ilgili Cahsmalar

Birgok arastirmaci, kalp  seslerinin
smiflandirma islemi i¢in segmentasyon, asagi
ornekleme, Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma
gibi farkl teknikler kullanmistir. Bu teknikler
kalp hastaligini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Gomes vd., Shannon kalp atis1 sinyalini
segmentasyona doniistiirdiikleri bir sistem
onermektedir, ayrica bu sistem tepe tespiti
icin kullanilan bir algoritmadir.
Segmentasyondan sonra siniflandirma modeli
J48 ve MLP algoritmasini uygulamaktadirlar.
Ancak cok biiyiik bir basari
yakalayamamuslardir.*

Pandey vd., EKG sinyallerinden aritmileri
tespit etmek icin dalgacik doniisiimii tabanli
bir CNN modeli kullanmis ve farkli kalp
ritimlerini kategorize etmede yliksek dogruluk
elde etmistir.” Benzer sekilde, Pandey vd.
tarafindan yapilan baska bir calisma CNN'leri
cift yonlii uzun kisa siireli bellek (BLSTM)
aglariyla entegre eden bir hibrit derin 6grenme
yaklasimi kullanarak atriyal fibrilasyonun
(AF) otomatik olarak tespit edilmesine
odaklanmis ve karmasik kardiyak durumlar
icin tanisal dogrulugu 1iyilestirmede derin
dgrenmenin potansiyelini vurgulamistir.*®

Gomes vd., kalp sesi PASCAL Challenge't
smiflandirmak icin bir yontem
tanimlamaktadir. S1'in Lub ve S2'nin Dub
oldugu S1 ve S2 kalp sesini tanimlayan bir
algoritma kullanmaktadirlar. Bu algoritma ilk
olarak, orijinal ses sinyaline MATLAB'm
sonlandirma fonksiyonunu uygulayarak ses
sinyallerdeki giiriiltiiyii gidermek icin bir bant
geciren filtre uygulamislardir. Ardindan kalp
ses sinyalinin piklerini kolayca tanimlamak
icin yararli olan ortalama Shannon enerjisini
uygulamiglardir. Kalp atis1 sesinin
segmentasyonunu  basarmak  i¢cin  ses
sinyalinin maksimum ve minimum noktalarmi
bulduklar1 bir algoritma kullanmiglardir.
Sonug olarak ses sinyalini tahmin eden modeli
egitmek i¢in J48 ve MLP algoritmasini
kullanmaktadirlar.®

Zheng vd., kalp sesindeki anormalligi
tespit etmek icin yeni bir Ozellik
Oonermislerdir. Ses sinyalini
normallestirildikten sonra dalgacik paketi
tarafindan ayristirdilar. 80 normal kalp sesi ve
167 murmur kalp sesinden olusan kiiciik bir
veri kiimesi i¢cin SVM uygulamislardir.
Amaglanan  yontemin  performansi, 2
kategoriden olusan kiiciik bir veri kiimesi
nedeniyle goreceli olarak daha iyi performans
sergilemektedir.!

Deng ve Han, segmentasyon kullanmadan
otomatik korelasyon 6zelligine dayanan kalp
sesi  smiflandirmasi1  i¢cin  bir  ¢erceve
sunmaktadir. Ayrik Dalgacik ayrigsmasi
(DWT) ile kalp sinyalinin alt bant
katsayilarindan ¢ikarilan otomatik korelasyon
ozelligi kullanmislardir. 2

Zhang vd., dlgekli spektrogram ve tensor
ayristmi  kullanarak  kalp  atis1 ses
smiflandirmasmin  aywt edici  6zelligini
ayiklamak icin bir yontem amaglamistir.
Spektrogramlar, ayirt edici 6zelligi ¢ikarmak
icin  sabit boyutlu kalp  dongiilerini
saptamiglardir. Tensér ayrismasi, daha
ayrimcl bir Ozellik elde etmek i¢in boyutu
azaltmak amaciyla kullanilir. Daha sonra, bu
ozniteliklere SVM uygulamislardir.*®

Son ve Kwon, kalp atis1 ses smiflandirmasi
icin ¢oklu oOzellik c¢ikarma tekniklerini
kullanmislardir. Fonokardiyogram (PCG) adi
verilen kalp sesinin dijital kaydini almak i¢in
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bir elektronik stetoskop cihazi
kullanmiglardir.  Mel Frekans Cepstral
Katsayisi (MFCC) ve Ayrik Dalgacik
Dontistimii (DWT) bu calismada kullanilan
oziitleme teknikleridir. Ayrica, sonuglar
gelistirmek igcin MFCC ve DWT 6zelliklerinin
¢ikarilmasimni birlestirmislerdir. Bu ¢aligmada
SVM, derin sinir ag1 ve en yakin komsu
(KNN) gibi gesitli siniflandirma algoritmalari
kullanmuglardir. '

Ayrica, tibbi goriintiilemede veri kithig1 ve
yiiksek kaliteli agiklamalara duyulan ihtiyacla
iligkili zorluklar, arastirmacilar1 veri agisindan
verimli derin O6grenme smiflandiricilari
gelistirmeye yoneltmistir. Madani vd., kalp
hastaliklarmmi teshisini  otomatiklestirmek
icin veri acisindan verimli denetlenen ve yar1
denetlenen 6grenme yaklagimlarinin 6nemini
vurgulayarak, geleneksel yontemlerin
getirdigi smnirlamalar1 ele almislardir.’® Bu,
etiketli veri kiimelerinin kullanilabilirliginin
model  performansmni  O6nemli  Olgiide
etkileyebilecegi kalp atis1 sesi siniflandirmasi
baglaminda 6zellikle 6nemlidir.

Derin 6grenme tekniklerini kullanarak kalp
atis1 seslerinin siniflandirilmasi, kardiyolojide
tan1 dogrulugunu ve hasta bakimini artirmak
icin biiylik umut vadeden, hizla gelisen bir
alandir. Derin  6grenmenin  geleneksel

BULGULAR

Yontem

Bu calismada temelde iki yOntem
kullanilarak, Dataset-B deki kalp seslerini
dogru smiflandirma yapilabilmesi
amaclanmistir. Kullanilacak yontemler SVM
(Support  Vector Machine) ve CNN
(Convolutional Neural Networks)’dir. SVM
zamana dayali verilerin derin 6grenme ile
smiflandirilmasinda siklikla kullanilan bir
yontemdir. Ses dosyalar1 da zamana bagli bir
vektor oldugu i¢in  kalp  seslerinin
smiflandirmak i¢in kullanilacak ilk metot
SVM olacaktir. CNN ise daha ¢ok resim
dosyalarinm smiflandirilmasinda kullanilan
bir metottur. Ses dosyalar1 spektrograma
dontistiiriilebilirler. ~ Spektrogramlar  ses
dalgalarmnin  gorsel sekilde sunumudur.
Spektrogramlar kullanilarak kalp seslerinin

yontemlerle  biitiinlestirilmesi  ve  veri
acisindan verimli modellerin gelistirilmesi,
gelecekte daha saglam ve giivenilir kardiyak
teshislerin Oniinii acacaktir.

Asagidaki Tablo 2.’de Raza vd. tarafindan
yapilan Dataset-B veri tabani i¢in kalp atisi
ses siniflandirmasi sonuglar1 bulunmaktadir.
Calismada Dataset-B de bulunan kalp sesleri
uzatilarak veya kisaltilarak ayni boyutta
olmasit  saglanmustur. Calismada  ses
dosyalarinin  uzunluklart 12,5 ve 27,8
saniyelik iki tane farkl veri seti kullanilmstir.
Tablodan da goriilebilecegi gibi ¢alisma
sonucunda en biiyiik basar1 RNN ile
gerceklestirilmistir. Ayrica Decision Tree
haricinde diger egitimlerde siiresi uzun olan
ses dosyalarindaki egitimlerin daha basarili
sonug verdigi gorilmektedir.

Tablo 2. Onceki ¢ahsmalarin sonucu'®

Model 12,55(%) 27,8 5(%)
Decision Tree 57,5 48,9
Random Forest 68,3 71,2
Multi Layer Perceptron 66.1 67,6
(MLP 6 Layer) '

Multi Layer Perceptron 67 69
(MLP 16 Layer)
Recurrent Neural 772 80,8
Network (RNN) '
VE TARTISMA

siiflandirilmasinda CNN yontemi

kullanilabilir.

SVM

SVM smiflandiricisi eski ancak etkili olan
siiflandiricilardan birisidir. Bu siniflandirici
baslangicta iki smnift birbirinden ayirmak i¢in
kullanilirsa da daha sonralar1 ¢oklu smiflari
ayirmada da kullanilmistir. Bu algoritmanin
temelleri  Vladimir Vapnik ve Alexey
Chervonenkis tarafindan atilmistr. SVM
algoritmas1 yiiz tanima sistemlerinden ses
analizlerine kadar bir¢ok alanda
kullanilmaktadirlar. 1718

SVM oncelikle gelen verinin 6zniteligi
boyutunda bir sanal uzay olusturur. Gelen 6z
nitelikleri oOlusturulan sanal  uzaya
dagitmaktadir. Daha sonra bu 6z nitelikleri

smiflarma aywrmak i¢in hiper diizlemler
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olusturulur. Ayni uzayda birden fazla hiper
diizlem olusturulabilir. SVM
olusturulabilecek hiper diizlemlerden en genis
araliga sahip olan1 se¢cmektedir. En genis
araliga sahip hiper diizenin seg¢ilmesindeki
ama¢ smiflarn  ayrimini  daha belirgin
olmasidir. Bundan dolay1 asagidaki Sekil 2“de
smiflarin en u¢ Ozniteligine en yakin ve
smiflar aras1 0zniteliklere en uzak olan hiper
diizlem ¢izilmistir. *’

Sekil 2. Support vector machine ’

SVM ses dosyalarinin siiflandirilmasi
icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bundan
dolayr Dataset-B  deki kalp  seslerini
siniflandirmak i¢in ilk 6nce ses dosyalarinin
icerikleri  hi¢bir islem tabi tutulmadan
kullanilmis ve smiflandirma basaris1 %68.75
olarak belirlenmistir. Dataset-B’de bulunan
ses dosyalarmin uzunluklar1 birbirlerinden
farklidir. Yani bir ses dosyasmin uzunlugu 1
saniye iken diger bir ses dosyasmin uzunlugu
23 saniyeye kadar uzayabilmektedir. Kisa
olan ses dosyalarmin smiflandirmay1 koti
yonde etkileyebilmektedir. Bunu
engelleyebilmek i¢in biitiin ses dosyalarini
50000 frame uzunlugunda sabit tutulmustur.
Bu islem ses dosyas1 bittikten sonra
devaminda ayni verilerin tekrarlanmasi ile
gergeklestirilmistir. Yani 1 saniyelik bir ses
dosyasinin sonuna ayni ses dosyalar
eklenerek her bir ses dosyasinin uzunlugu 20
saniye olmasi saglanmistir. Bu yontemle
basart oram1 %71.87’ye ¢ikarilmistir. Son
olarak da matlab programinda kullanilan
voicebox eklentisi kullanilarak otomatik
feature c¢ikarilarak basarmi orant %73.43°¢
¢ikarilmustir.

CNN

Evrisimsel Sinir  Aglart  (CNN'ler),
Ozellikle goriintii siniflandirma gorevleri i¢in
derin 6grenme alaninda gii¢lii bir ara¢ olarak
ortaya ¢ikmustir. Insan gorsel sisteminden
esinlenen mimarileri, ¢oklu evrigimsel filtre
katmanlar1 araciligiyla ozellikleri otomatik
olarak c¢ikararak gorsel verileri etkili bir
sekilde islemelerine ve analiz etmelerine
olanak tanir. Bu yetenek, tibbi goriintiileme,
uzaktan algilama ve nesne algilama dahil
olmak tlizere cesitli uygulamalarda Onemli
gelismelere yol agmustir.

CNN'lerin temel avantajlarindan biri,
geleneksel makine 6grenimi yaklasimlarinda
siklikla bir darbogaz olan kapsamli 6zellik
mithendisligine  olan  ihtiyact1 azaltma
yetenekleridir. CNN’ler hiyerarsik 6zellik
gosterimlerini dogrudan verilerden 6grenir ve
bu da  goriinti  smiflandirmasi  ve
segmentasyon gibi gorevlerdeki
performanslarm artirir.’® Liu ve arkadaslari,
CNN'lerin mekansal ozellikleri ¢ikarmada
istiin  oldugunu ve bu sayede ¢esitli
smiflandirma  goérevleri i¢cin uygun hale
geldigini ve bu durumun farkli alanlardaki ¢cok
yonliiliigiinii vurgulamislardir.?

CNN yontemi kullanilmadan Once ses
dosyalari, matlab programinda voicebox
tarafindan ¢ikarilan featurelar oncelikle resme
doniistiiriilmiistiir. Ses dosyalarnin resme
doniistiiriilmesi sonucunda ortaya ¢ikan 6rnek
goriintliler asagidaki Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 2. Ses Kayitlarimn Resim Halindeki Ornek
Goriintiileri

CNN ile gergeklestirilen siniflandirma
islemi %72.46 basar1 orani elde edilmistir.
Asagidaki Sekil 3°te CNN sonucunda elde
edilen basar1 sonucu  gdsterilmektedir.
CNN’de 200 epoc, 100 iterasyon ve iterasyon
basima 2 epoc kullanilmistir.
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Training Progress (20-May-2020 20.31:44)

Sekil 3. CNN Egitim Ekran Goriintiisii

CNN’deki basariy1 yiikseltmek igin; ses
dosyalarinin uzunlugu 30 saniye uzatilarak,
1024 frame overlap gerceklestirilmistir.
Feature c¢ikarma islemi ise  matlab
programimdaki bir eklenti olan  “Audio
Toolbox” kullanilmistir. Bunlara ek olarak ses
dosyalarinin mel spectrogramlar1 kullanilarak
CNN olusturulmustur. Asagidaki Sekil 4’te

ornek mel spectrogramlar resmi
gosterilmektedir.
Segment 1
1.97
-30
40
1.21
) 50
z <
§ 0.668 80 g
g o
('S
-70
0.278
-80
0.00736 -90
200 300 400 500 600
Time (ms)

Sekil 4. Mel Spectrogram Ornek Goriintiisii
Asagidaki Sekil 5’te ise; CNN’in egitim

sonucunda olusan ekran goriintiisii verilmistir.

CNN’de 20 epoc kullanilmistir. Ag yaklagik

olarak 4.5 saatte olusturularak %85.42 basar1
orani elde edilmistir.

Training Progress (19-Jun-2020 15:47:31)

e

Sekil 5. CNN Mel Spectrogram Egitim Ekran
Goriintiisii

Asagidaki Sekil 6’da test kayitlarin
dogruluk oranin1 gostere confusion chart
bulunmaktadir. Bu grafige gore CNN ile
yapilan son egitimde test bagsari orani
%85.42°dir.

Test Accuracy - CNN

extrasystole 10 10 50.0% 50.0%

murmur

normal 2 2.2%

True Class

16.7% 4.3% 15.9%
extrasystole  murmur normal
Predicted Class

Sekil 6. Confisuon Chart

Yukardaki Sekil 6’da de goriilebilecegi
gibi egitilen CNN ag1, normal kap sesini diger
(mumur ve extrasystole) kalp seslerinde ayir
etmede  %98’e¢  yakin  bir  bagari
gostermektedir. Hiriltili (murmur) kalp sesini
diger (normal ve extrasystole) kalp
seslerinden ayirt etme basarist ise %60’a
yakindir. Kalp ritim bozuklugu (extrasystole)
sesini diger (normal ve murmur) Kkalp
seslerinden aymrmadaki basar1 orani ise
%50°dir.

SONUC VE ONERILER

Daha oOnceden gergeklestirilen farkli
calismalarda en yiiksek basari orant %80.8
dir. Bu ¢alismada ise en yiiksek basari orani
%85.42 dir. Kalp seslerinin smiflandirma
isleminde en  biliyik  basartyr  mel

spektrogramlarin CNN yonteminde
kullanilmasiyla gergeklestirilmistir. CNN ile
yapilan son egitimde test basar1 orani
%85.42’dir.  Yani smiflandrma  islemi
yaklagik olarak %5 oranindan arttirilmistir.
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Sonug olarak ag normal kalp sesini biiyiik
oranda (%97.8) dogru tahmin etmesine
ragmen diger kalp seslerinde (mumur ve
extrasystole) kalan %50 lik ihtimalden birini
se¢mektedir. Bunu en biiyiik etkenlerinden
birisi de egitim verisinin yaklasik %70’
normal, %20’si hiriltili (murmur) geriye kalan
%10°’luk  kisim ise ritim  bozuklugu
(extrasystole)  sesinden olusmasidir. Ag
normal kalp sesleri i¢in yeteri kadar
egitilebiliyorken diger sesler (murmur ve
extrasystole) i¢in yeteri kadar egitilememistir.

Asagidaki Tablo 3’te yapilan caligmalar

sonucunda

elde edilen basar1 oranlari

listelenmistir.

Tablo 3. Egitilen Modellerin Basar1 Oranlari

Model Basari

Oram (%)

SVM 68,75

SVM (Ses dosyalarinin siiresi 71,87

uzatilmis hali)

SVM (Voicebox feature) 73,43

CNN (Voicebox feature) 72,46

CNN (Mel Spectogram 30sn) 85,42

KAYNAKLAR

1. Somers VK, Dyken ME, Clary MP, et al. "Sympathetic
neural mechanisms in obstructive sleep apnea”. J Clin
Invest 1995; 96: 1897-1904.

2. Cibo M, Brigic L, Tukulija S, et al. "Management and
Invasive Cardiological Review by Comparison of
Percutaneous Coronary Intervention in Left Anterior
Descending Artery with Drug Eluting and Bare Metal
Stents". Acta Informatica Medica 2018; 26: 130.

3. Hanna IR, Silverman ME. "A history of cardiac
auscultation and some of its contributors”. Am J Cardiol
2002; 90: 259-267.

4. Gomes EF, Bentley PJ, Pereira E, et al. "Classifying Heart
Sounds-Approaches to the PASCAL Challenge". Healthinf
2013; 2013: 337-340.

5. Busono P, Karim S, Kamaruddin A, et al. "Heart Sound
Signal Analysis for Digital Auscultation”. J Phys Conf Ser
2022; 2377: 12024.

6. Kumar D, Carvalho P, Antunes M, et al. "Heart Murmur
Classification With Feature Selection". Epub ahead of print
2010. DOI: 10.1109/iembs.2010.5625940.

7. Jiang Z, Choi S. "A cardiac sound characteristic waveform
method for in-home heart disorder monitoring with electric
stethoscope™. Expert Syst Appl 2006; 31: 286-298.

8. Gomes EF, Pereira E. "Classifying heart sounds using peak
location for segmentation and feature construction”. In:
Workshop Classifying Heart Sounds. 2012, pp. 480-492.

9. Pandey SK, Shukla A, Bhatia S, et al. "Detection of
Arrhythmia Heartbeats From ECG Signal Using Wavelet
Transform-Based CNN Model". International Journal of
Computational Intelligence Systems. Epub ahead of print
2023. DOI: 10.1007/s44196-023-00256-z.

10. Pandey SK, Kumar G, Shukla S, et al. "Automatic
Detection of Atrial Fibrillation From ECG Signal Using
Hybrid Deep Learning Techniques". Journal of Sensors.
Epub ahead of print 2022. DOI: 10.1155/2022/6732150.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

19.

20.

Zheng Y, Guo X, Ding X. "A novel hybrid energy fraction
and entropy-based approach for systolic heart murmurs
identification". Expert Syst Appl 2015; 42: 2710-2721.
Deng S-W, Han J-Q. "Towards heart sound classification
without segmentation via autocorrelation feature and
diffusion maps". Future Generation Computer Systems
2016; 60: 13-21.

Zhang W, Han J, Deng S. "Heart sound classification based
on scaled spectrogram and tensor decomposition”. Expert
Syst Appl 2017; 84: 220-231.

Yaseen, Son G-Y, Kwon S. "Classification of Heart Sound
Signal Using Multiple Features". Applied Sciences 2018;
8:2344.

Madani A, Ong JR, Tibrewal A, et al. "Deep
Echocardiography: Data-Efficient Supervised and Semi-
Supervised Deep Learning Towards Automated Diagnosis
of Cardiac Disease". NPJ Digital Medicine. Epub ahead of
print 2018. DOI: 10.1038/s41746-018-0065-x.

Raza A, Mehmood A, Ullah S, et al. "Heartbeat Sound
Signal Classification Using Deep Learning". Sensors 2019,
Vol 19, Page 4819 2019; 19: 4819.

Cortes C. "Support-Vector Networks". Mach Learn.
Schélkopf B. "SVMs - A practical consequence of learning
theory". IEEE Intelligent Systems and Their Applications
1998; 13: 18-21.

Li F, Li X, Wang F, et al. "A Novel P300 Classification
Algorithm Based on a Principal Component Analysis-
Convolutional Neural Network". Applied Sciences. Epub
ahead of print 2020. DOI: 10.3390/app10041546.

Liu Q, Liu B, Du Y. "An Algorithm to Improve the
Performance of Convolutional Neural Networks for
<scp>TSC</Scp> Tasks". Engineering Reports. Epub
ahead of print 2022. DOI: 10.1002/eng2.12589.

1933



