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Ozet

Kardiyak oskiiltasyon kalp hastaliklar: tarafindan indiiklenen
kalp iifiiriimlerini teshis etmek ic¢in hala yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Bu methodun oldukca subjektif ve
zaman alict oldugu dikkate alimarak, tami tekniklerinin
iyilestirilmesi klinik oskiiltasyon siirecine onemli élgiide
katlkida bulunacaktir. Daha objektif, giivenilir ve hizli
sonuglar veren bilgisayar destekli oskiiltatif tani sistemlerinin
gelistivilmesi;  kardiyovaskiiler  hastaliklarin  teshisinde
olusabilecek simiflandirma hatalarini azaltacaktir. Boyle bir
otomatik oskiiltatif tami yazilimi sinyal isleme ve makine
ogrenmesi  algoritmalar:  kullamlarak — gergeklestirilebilir.
Sunulan ¢aliyma kalp sesi sinyallerini simiflandirmak igin
Walsh-Hadamard doniisiimii (WHD) ve Sakli Markov Model
(SMM) tekniklerinin birlesimini kullanir. Bu calisma agikca
gostermistir  ki;  klinik karar verme siirecinde hekimlere
yardimct olmak iizere bagarii otomatik iifiiriim tam kitleri
gelistirilebilir.

Abstract

Cardiac auscultation that is a still widely used technique to
diagnose heart murmurs induced by heart disorders. Due to
the fact that this method is quite subjective and time
consuming, the enhancement of diagnosis techniques would
contribute significantly to clinical auscultation. Development
of computer-aided auscultative diagnosis systems, which
provide more objective, reliable and faster results, would
reduce the classification errors that may be occurred in the
cardiovascular disorder diagnosis. Such an automated
auscultative diagnostic software can be implemented by using
signal processing and machine learning algorithms. The
presented study uses a combination of the Walsh-Hadamard
transform (WHT) and Hidden Markov Model (HMM)
techniques. This study clearly shows that; successful
automatic murmur diagnosis kits can be developed for
assisting the doctors in clinical decision making process.
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1. Giris

Normal bir kalp sesi sinyali (fonokardiyogram) S1 ve S2
olmak {iizere ardigik iki ayr birincil aktiviteden olusur. S1 ve
S2 arasinda duyulan ikincil sinyal aktiviteleri anormal ses
sinyalleri olarak bilinir [1] (Sekil 1). Ufiiriim olarak
adlandirilan bu sinyaller karakteristiklerine goére farkli kalp
rahatsizliklarina isaret eder. Yiiksek dogrulukta Gfiirlim tanist
koyabilmek, olasi ciddi kardiyak hastaliklarin erken tanisinda
fayda saglar.

Kardiyak oskiiltasyon siireci, bir hekimin hastanin kalp
seslerini stetoskop ile dinlemesi ve ge¢mis tecriibelerine
dayanarak bir tan1 koymasi adimlarindan olusur. Giiniimiizde,
hastalarin kardiyak islevlerinin klinik degerlendirmesinde ve
anomalilerin saptanmasinda halen oncelikli ve yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak bu metot ile elde edilen sonuglarin
dogrulugu dogrudan hekimin uzmanligina, yorumlama ve
algilama yetenegine baglidir, dolayisiyla hatali tanilar
koyulabilmektedir. Otomatik karar destek sistemlerinin
gelistirilmesi klinik uygulamalarda, evde bakimda, yeterince
deneyimli hekim veya modern tekniklerden yoksun olan
yerlerde kullanim i¢in oldukga yararli olacaktir. Bu tiir
sistemlerden kardiyoloji egitiminde 6grenim araci olarak da
faydalanilabilir.

Kardiyovaskiiler hastaliklar gibi ciddi rahatsizliklarin erken ve
dogru teshisi cok 6nemlidir. Bu amagla daha kararli ve dogru
caligan tani sistemleri gelistirilmesi {izerine pek ¢ok calisma
yapilmis ve yapilmaktadir [2-6]. WHD, sinyal ve goriintii
islemede [7-10], SMM fonokardiyogram sinyallerin
segmentasyonu ve simiflandirilmasinda basarili  sonuglar
vermistir [11-15]. Bu algoritmalarin birlikte kullanimi ile
yiiksek dogrulukta bir smiflandirict sistem gelistirilebilir.
Yiriitilen ¢aligmanin amaci; ge¢mis ¢aligmalarda kullanilan
nitelik sayisim1 azaltmak ve buna ragmen sistemin tanima
basarisini da artirmaktir.
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Sekil 1: Normal (a) ve anormal (b) fonokardiogram sinyal
ornekleri [2].

2. Materyal ve Metotlar

2.1. Fonokardiyogram Veriseti

Caligmada kullanilan veriseti taninmis bir medikal malzeme
firmas1 tarafindan [16] arastirmacilarin  kullanimina agik
sunulmakta olan bir verisetidir [17]. Veri seti, giiclii bir
elektronik steteskop tarafindan alinan normal ve ti¢ farkl
ufiirim-erken diyastolik, holo sistolik, ge¢ sistolik- tipinde
fonokardiyogram verilerini igerir (Sekil 2).
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Sekil 2: Onislemeden gegirilmis fonokardiyogram verileri; (a)
erken diyastolik, (b) holo sistolik, (c) geg sistolik, (d) normal.

2.2. Otomatik Tam Sistemi

2.2.1. Onisleme

Onisleme tekniklerinin sistemin tanima basaris1 iizerinde
dogrudan etkili oldugu bilinmektedir. Bu ¢aligmanin 6nigleme
asamasl, ilk haliyle birden fazla kardiyak dongiiden olusan
fonokardiyogram sinyallerin segmentasyonu islemini igerir.
Segmentasyon yapilarak iflirim sinyalleri tim
fonokardiyogram sinyal icerisinden kesilerek c¢ikarilmig ve
hekim denetiminde uygun iifiirlim tipi ile etiketlenmistir.

2.2.2. Walsh-Hadamard Doniistimii

Oznitelik ¢ikarma iglemi, iifiiriim sinyallerini karakterize
edecek Oznitelik vektorlerinin saptanmasi islemidir. Bu
caligmada Onisleme siirecinden gegirilen verilerin Oznitelik
vektorleri WHD teknigi kullanilarak ¢ikarilmigtir. WHD
geemis c¢alismalarda matematik [7], gorinti sikistirma ve
kodlama [8], hiicresel aglarda iletisim [9], sikistirilmig
algilama [10] alanlarinda basarili bir sekilde uygulanmustir.
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WHD dikdortgen sekilde dalgalar kullanilan tam ortogonal +1
ya da -1 degerlerini alan fonksiyonlar kiimesidir. WHD
formiilii Esitlik 1°de goriilmektedir:

H(u,v) =%E§:& ¢ fx, v) (=Dpow I [biG)bi(w)bi(y)bi(v))]

(M

N boyutu, bi(x) x sayisiin ikili diizen ifadesinde i. Degeri
gosterir [18]. Walsh doniisiim matrisleri ortagonal, gergel
simetrik, 2’nin kuvveti kadar satir-siitun i¢in olusturulabilen,
baslangi¢ satir ve siitunu +1’lerden olugan matrislerdir. Bu
nitelikler Hadamard matrisinin satirlar1 diizenlendiginde
saglanmalidir [18]. Hadamard matrise uygulanan bu doniigim
WHD olarak adlandirilir.

Hizli Walsh-Hadamard doniisiimii (HWHD), WHD tekniginin
bol-fethet yaklagimina dayanarak ozyinelemeli bir sekilde
uygulanmasini saglayan ve bu sayede hizli bir hesaplama
yetenegine sahip olan etkin bir algoritmadir [19]. Gergek
zamanli bir uygulama gelistirilmesi amaglandigindan 6znitelik
vektorleri HWHD algoritmasi ile ¢gikarilmustir.

Ortaya ¢ikarilan HWHD  Oznitelik  vektdrleri SMM
smiflandiriciya  verilmek iizere Baum-Welch eniyileme
algoritmasi kullanilarak yeniden olusturulmustur. Oznitelik
vektoriini daha kiiciik bir boyutta ifade edebilen yeni
parametreler ortaya ¢ikarilmustir.

2.2.3. Sakli Markov Model

SMM durum ve gegisler arasindaki bir olasilik dagilimi
tarafindan  belirlenen agirliklara gore karar verebilen
istatistiksel bir smiflandirma yaklagimidir [20]. Bilinmeyen
model parametreleri Oznitelik vektorleri iizerinde Baum-
Welch beklenti en iyileme algoritmasi uygulanarak
saptanmustir. Bu sayede tiim 6znitelik vektoriiniin saklanmast
yerine bu vektorii tam olarak ifade edebilecek daha kiigiik
boyutta bir vektdor elde edilmis, bdylece simiflandirma
performansinin iyilestirilmesi amaglanmigtir.

q: = Si ifadesi bir sistemin ¢ aninda S; durumunda oldugunu
gosterir, ve bir sistem her zaman N farkli durumdan birindedir
(S, S2,... ,Sn).

P(q=S; |q-1 =Si, q-2=Sk, ...) ifadesinde sistemin bir durumdan
diger bir duruma ge¢mesi olasiligi onceki durumun ne
olduguna baglidur.

P(qt+1=Si|q=Si,qt-1=Sk, . .. )=P(qt+1=S;|q=Si) 2)
Esitlik 2 gostermektedir ki; 7+/ anindaki durum sadece ¢
anindaki duruma baglhdir.

N modeldeki durum sayisi; S={S1,..Sn}, M gozlemlerin sayisi;
V={vi, ...vm} olmak iizere 4, durum gecis olasiliklar1 matrisi

Esitlik 3’ten goriilmektedir:

A=aijj],aii=P(qt+1=S;,|q=Si)
3)

B gozlem olasilik matrisi Esitlik 4’te verilmigtir:

B=[bj(m)],bj(m)=P(O=vm|q:=S;) “)



7, ik durum olasiliklar1 vektorii olmak tizere:

m=[ni], ©i=P(q=Si) ®)

N ve M belirlendikten sonra, 2 = (4, B, n) ifadesi ile model
olusturulur (Sekil 3).

Do

Sekil 3: 5 durumlu soldan saga SMM

3. Deneysel Calisma

3.1. Sistemin Egitimi

Caligmada kullanilan veri seti giiriiltili data igermemekte
oldugundan Onisleme asamasinda herhangi bir filtreleme
islemine ihtiyag duyulmamistir. Bu asamada maniel
segmentasyon islemi ile {fiirlim sinyalleri ¢ikarilmig ve
etiketleme yapilmistir. Etiketlenen veriler sistemin dgrenme
asamasinda kullanilmastir.

Otomatik iifiiriim tani sisteminin akis semasi Sekil 4°te
verilmistir.

Onisleme

Segmentasyon
Etiketleme

l

Oznitelik Cikarma

Walsh-Hadamard Déntsumi

l

Siniflandirma

Baum-Welch
Soldan saga 5 durumlu SMM

l

Performans Degerlendirme

3-kat capraz gecerleme
Sekil 4: Caligmanin akig semast.

Oznitelik ¢ikarma asamasinda, WHD algoritmasma giris
olarak verilen iiflirim sinyalinin ayrik WHD katsayilar1 elde
edilir. WHD, sinyal uzunlugu 2’nin iissii oldugu durumlarda
caligir. Oznitelik vektoriinii ifade eden katsayilar normal
Hadamard sirasinda elde edilir.

Bilinmeyen asil SMM smiflandirici parametreleri Baum
Welch algoritmasi ile daha dogru ve daha kiigiik boyutta elde
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edilmistir. Bu ¢aligmada soldan saga SMM uygulannus, model
icerisindeki durum sayisinin efektif degeri deneysel ¢alismalar
sonucunda 5 olarak belirlenmistir. Modelin dgrenmesi
saglandiktan sonra sistemin test agamasina gegilmistir.

3.2. Sistemin Test ve Gecerlemesi

Veri setinin kii¢iik oldugu durumda birden fazla grenme ve
gecerleme kiimesi kombinasyonlari olusturulur. Bu amagla
caligmada kullanilan veri kiimesi k adet alt kiimeye boliiniir ve
capraz gegerleme yontemi uygulanir. Bu ¢alismada & degeri 3
olarak secilmigtir. Boylece her bir alt kiime farkli adimlarda
olma kosuluyla hem egitim hem de test kiimesi olarak
kullanilmig olur.

Bu sekilde her bir iifiiriim tipine ait 15’er veri kiimesi {i¢ esit
alt kiimeye ayrilmistir; iki kiime sistem egitiminde kalan bir
kiime sistem testinde kullanmilmistir. Her bir alt kiime test
kiimesi olarak kullanilacak sekilde siniflandirma islemi ii¢ kez
tekrar edilmistir. Sistemin basarisim1 bu ii¢ ayri basarinin
ortalamasi olusturur. Ayrica 3-kat ve 5-kat capraz gecgerleme
uygulandiginda sonucun ayni oldugu goriilmiistiir.

Test asamasi da egitim asamasinda oldugu gibi test verilerinin
Onislemesi, dznitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi ve siniflandirict
modelin uygulanmasi adimlarindan olusur. Bilinmeyen
ifiirlim tipi yani etiketin tahmin islemi; SMM Viterbi
algoritmasi ile bulunur. Viterbi algoritmasi test verisi ile
onceden Ogrenilmis veriler arasinda karsilikli degerlendirme
yapar. Test verisi igin en yiiksek benzerlik degerini veren
etiketi saptayarak test verisinin etiketini tahmin eder.
Otomatik Uflirim tanima sistemi boylece yeni gelen bir
hastanin yalmizca kalp sesini dinleyerek bir hekim gibi
siniflandirma sonucunda koydugu taniy1 sunabilmektedir.

Sistemin basarisi Cizelge 1’de goriilmektedir.

izelge 1: 3-kat ¢apraz gegerleme sonucunda sistemin
g praz g
performansinin degerlendirilmesi

Ufiiriim Tipi Egitim Kiimesi Test Kiimesi

Tanima Tanima
Basarisi Basaris1

Erken 15/15 15/15

Diyastolik

Geg Diyastolik 15/15 14/15

Holo Sistolik 15/15 15/15

Normal 15/15 15/15

Toplam: 60/60 (100%) 59/60 (98%)

4. Sonuclar
Mevcut oskiiltasyon yonteminin siibjektif olmasi ve

tekrarlanabilir olmamasi nedeniyle yiiksek basarimli otomatik
tan1 araglarmin gelistirilmesi klinik kardiyovaskiiler analize
o6nemli olglide katki saglayacaktir. Sunulan sistemin baslica
yeniligi gecmis ¢aligmalardan daha az nitelik kullanilmasina
ragmen yiiksek bir siniflandirma basaris1 saglamasidir. Gergek
zamanli bir sistem gelistirmek i¢in veri setinin kalitesi, nitelik
sayisi, siniflandirict modelin asil parametrelerinin saptanmasi
ve bunlarin sistemin performansi {izerine etkisinin analizi
kritik 6nem tasir. Bu Onemli noktalar heniiz tam olarak
kesfedilmemisken, bu alanda yiiriitillen ge¢mis calismalarin



pek ¢ogu dogrudan oOznitelik ¢ikarma ve siniflandirma
algoritmalarina odaklidir. Bu ¢alismada, hassas bir elektronik
steteskop ile kaydedilmis giivenilir bir fonokardiyogram veri

seti  lizerinde  caligilmustir.

Sunulan

sistem  agikca

gostermektedir ki; ideal fonokardiyogram sinyaller {izerinde

dogru model parametreleri belirlenerek bilgisayarli teknikler
uygulandiginda ger¢ek hayatta kullanilabilir diizeyde basarili
oskiiltatif tani kitleri gelistirilebilir. Gelistirilen sistemin
performanst gegmis ¢aligmalarla karsilastirilmasi Cizelge 2’de
verilmistir.

Cizelge 2: Gelistirilen sistem basarisinin gegmis ¢alismalarla karsilagtirilmasi

Calisma Simiflandirma Metot Basari
21 Kalp tftirimlerinin Oznitelik Cikarma: Duyarlilik:
tansi: eFourier Doniisiim (FD) FD: 0.93
Stirekli Ufiirtiim eMel frekans: kepstrum katsayilar1 (MFKK) | MFKK: 0.97
Diyastolik Uftirim Siniflandirma:
Sistolik Ufiiriim SMM Belirleyicilik:
Normal -5 durumlu FD: 0.94
MFKK: 0.96
(22) Kalp hastaliklarinin tamis1 | Oznitelik Cikarma: 95.08%
sMFKK maksimum dogru siniflandirma
Siniflandirma: orani
SMM
-4durumlu
(16) Kalp tftirimlerinin Siniflandirma: 96.7%
tanisi: eYapay Sinir Aglar1 (YSA) ortalama dogru siniflandirma orani
Holo Sistolik Uﬁlrum e[ evenberg-Marquardt Algoritmasi
Orta Sistolik Ufiirim
Normal
Sunulan Kalp iifiirtimlerinin Oznitelik Cikarma: 98.3% ortalama dogru siniflandirma
Calisma tanist: eWHD orani
Erken Diyastolik Ufiirim | Siniflandirma:
Holo Sistolik Ufiiriim eSMM
Geg Sistolik Ufiiriim -5 durumlu
Normal -Baum Welch Algoritmast
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