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ONSOZ

Her giin daha da ileriye giden, her giin biraz daha gelisen teknolojiyle birlikte giinliik
hayatimiza biraz daha yerlesen yapay zeka, giiniimiizde ekonomiden miihendislige, dil
biliminden saglhiga kadar bircok alanda kullanilmaktadir. Saglik alaninda yapilan
gelismeler hastaliklara tan1 konulmasinda ve tedavisinde biiylik 6neme sahiptir. Hem
uzman hekimlerin islerini kolaylastirmakta hem de hastalara erken tani firsati
vermektedir. Bu c¢aligmada, kalp hastaliklarinin erken tanisini kolaylastirmak igin
gerekli ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismalara gore, egitilen yapay zeka saglikli bir kalp
ile hasta bir kalbi ayirt edebilmektedir.
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OZET

DERIN OGRENME iLE BiYOSINYAL SINIFLANDIRMA VE HASTALIK
TAHMINI
Giliniimiizde yapay zeka her alanda gelismektedir. Bu alanlardan birisi de saglik
alanidir. Teknolojik gelismeler ile birlikte yapay zeka, saglik alaninda da kendine
onemli bir yer edinmeye baglamistir. Bu sayede hastaliklarin erken evrede tespit
edilmesi ve tan1 konulmasi hususunda yapay zeka uzman hekimlerin ve hastalarin

islerini kolaylastirmaktadir.

Kalp hastaliklarinin erken tanisina yardimci olabilmesi i¢in bu ¢alismada yapay zeka
kullanilmigtir. Yapay zeka birgok katmandan meydana gelen yapay sinir aglarindan
olusur. Bu yapay sinir aglar1 aldig1 girdileri ¢ikislara déniistiirerek, girdilerin siniflarini
tahmin etmektedir. Bu ¢alismada konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilmistir. Bu yapay

Sinir aglar1 goriintii igerisindeki nesneleri siniflandirmada kullanilir.

Konvoliisyonel yapay sinir aglari, ilk 6dnce saglikli ve hasta kalp sesleri ile egitilmis ve
bu egitimin sonucu test edilmistir. Yapilan testler sonucunda egitilen yapay zekanin

saglikl1 ve hasta kalp seslerini ayirt ettigi goriilmustiir.



ABSTRACT

BIOSIGNAL CLASSIFICATION AND DISEASE PREDICTION WITH DEEP
LEARNING

Artificial intelligence is developing in every field. One of these areas is health. Along
with the technological developments, artificial intelligence has started to take an
important place in the field of health. In this way, artificial intelligence for the detection

and diagnosis of diseases at an early stage facilitates the work of doctors and patients.

Acrtificial intelligence was used in this study for the early diagnosis of heart diseases.
Anrtificial intelligence consists of artificial neural networks that consist of many layers.
These artificial neural networks predict the classes of inputs by converting the inputs to
outputs. Convolutional neural networks were used in this study. This artificial neural

networks are used to classify the objects in the image.

Convolutional artificial neural networks were first trained with healthy and sick heart
sounds and the result of this training was tested. As a result of the tests carried out, it
has been seen that trained artificial intelligence distinguishes between healthy and sick

heart sounds.



SEMBOLLER

y : Yapay sinir hiicresinin ¢iktis1

Wi . Yapay sinir hiicresine verilen agirlik
Xi : Yapay sinir hiicresine verilen girdi

b : Bias (sapma) degeri

Vi



KISALTMALAR

GPU
CPU
TUIK
FKG
EKG
RelLU
uSB
loU
mMAP
AP
TP
FP
TN
FN

: Graphical Process Unit

: Central Process Unit
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1. GIRIS

Giliniimlizde teknolojinin insan hayatinin bir pargasi olmasi yasam standartlarini
arttirmaktadir. Artik her insanin muhakkak sahip oldugu bir kisisel teknolojik cihazi
bulunmaktadir. Bu cihazlar her tiirlii alanda karsimiza cikmaktadir. Ornegin, bir
iiniversite Ogrencisi sunumlarimi diziistii bilgisayarinda hazirlarken, bir sirketin st
diizey yoOneticisi sunumunu tablet lizerinden yapmaktadir. Yine bir fotograf sanatgisi
tam profesyonel bir dijital fotograf makinesi ile ¢cekim yaparken, amator bir sanatci
cebinde bulunan akilli telefon ile fotograflar ¢ekebilmektedir. Teknolojik cihazlari, bu
tarzda daha birgok 6rnekle anlatmak miimkiindiir. Her alanda karsimiza ¢ikan teknolojik
cihazlar medikal alanda da kullamilmaktadir. Ornegin, bir diyabet hastasi birey, kan
sekeri diizeyini belirlemek i¢in kan sekeri 6l¢tim cihazini kullanmaktadir. Yine tansiyon

hastasi bir birey de dijital tansiyon aleti ile 6l¢timlerini yapabilmektedir.

Medikal alandaki teknolojik gelismeler hekimlerin  gorevlerini  bir  hayli
kolaylastirmaktadir. Piyasada hekimlerin kullanimina sunulmasi i¢in gelistirilen ve
birgok hekim tarafindan kullanilan elektronik stetoskoplar bulunmaktadir. Hekimler bu
stetoskoplar sayesinde dinledikleri viicut seslerini gorsellestirebilir, hatta daha sonra da
kullanabilmek icin kayit altina alabilirler. Kayit aldiklar1 viicut sesi verilerini, isterlerse

yerel hafiza birimlerinde, isterlerse bulut ortaminda saklayabilirler.

Teknolojik gelismelerin hayatimiza bu denli entegre olmasi, her alanda bireylerin
islerini kolaylastirmakta ve yasam standartlarini arttirmaktadir. Ozellikle medikal
alanda yapilan teknolojik gelismeler, hastaliklarin erken evre teshisinde Gnemli rol
oynamaktadir. Hastanelerde kullanilan radyolojik  goriintiileme cihazlarindan,
ameliyatlarda kullanilan robotlara kadar medikal alanin her noktasinda artik teknolojik
cihazlardan yardim alinmaktadir. Klinik ortamda hastaliklarin analizinde ve yorumlama
stirecinde, her ne kadar teknolojik cihazlar kullanilsa da bu analiz ve yorumlama uzman
hekimin bilgi ve mesleki tecriibesine dayanmaktadir. Gilintimiizde teknolojik cihazlarin
elverisli oldugu odlciide gelistirilen algoritmalar ve yazilimlar sayesinde, klinik olmayan
ortamlarda da bazi durumlarda hastalarin kendi bireysel verilerini takip etmelerine
olanak saglanmistir. Bu tip cihazlarin gelistirilmesi, teknolojik ilerlemenin bir

sonucudur.



Gelistirilen yeni uygulama ve algoritmalarin, verilerin takibine olan katkisi yadsinamaz
bir gergektir. Fakat artik teknolojik gelismeler, bu tip cihazlara takip yeteneginin yani
sira yorumlama yetenegi de kazandirmistir. Yorumlama yeteneginin kazandirilmasi igin

yapay zeka algoritmalar1 ve yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir.

Onceleri donanimsal kisitlamalar nedeniyle pek fazla kullanilamayan yapay zeka
algoritmalar1 ve yapay sinir aglari, giinimiizde teknolojinin bir¢ok alaninda
kullanilmaya baslanmistir. Bu kullanimin artmasindaki en biiyiik etken GPU (Graphics
Processing Unit) tarafinda yasanan teknolojik gelismeler olmustur. CPU’lar (Central
Processing Unit) yiiksek hiza sahip islem birimleri barindirirken, GPU’lar yavas hiza
sahip binlerce islem birimi barindirir. Bu sayede GPU’lar, yapilan islemlerde CPU’lara
gore daha performansli ¢alismaktadir. GPU tarafinda yasanan gelismelerle yapay sinir
aglari, s1g aglardan derin aglara gegis yapmustir. Bu sayede derin 6grenme algoritmalari
gelistirilmeye baglanmistir. Derin 6grenme algoritmalar1 goriintli islemeden, dogal dil
islemeye, aktivite tanimadan, medikal uygulamalara kadar genis bir yelpazede basar ile

kullanilmaktadir [1].

Medikal birgok alanda kullanilan derin 6grenme, bu tez icerisinde kalp rahatsizliklarinin
erken sathada belirlenmesine yardimci olmak amaci ile hasta ve saglikli kalp seslerini
ayirt etmede kullanilacaktir. Bu konuda yapilan bir ¢calismaya gore karsilasilan en biiyiik
zorlugun c¢ok diisiik sinyal kalitesi sergileyen kalp sesleriyle basa ¢ikabilecek dogru ve

saglam algoritmalar olusturulmasinin gerekliligi olarak ortaya ¢ikmistir [2].

TUIK’in 2017 yilindaki istatistik verilerine gore Tiirkiye’deki dolasim sistemi kaynakli
oliimlerin %39,7’sine iskemik kalp hastaligi, %?23’line ise diger kalp hastaliklarinin
neden oldugu aciklanmistir [3]. Diinya Saglik Orgiitii’niin yaptig1 arastirmaya gore
diinyada kalp hastaliklarindan Glenlerin sayis1 toplam hastaliklardan 6lenlerin sayisinin
%29°nu olusturur. Bu nedenle kalp hastaliklarinin 6n teshisi onemli hale gelmistir.
Klinik ortamda kalp sesinin analiz ve yorumla siireci tamamen hekimin bilgi ve mesleki
tecriibesine dayanmaktadir. Fakat gliniimiizde yapay zeka algoritmalarinin ve telefon
uygulamalarinin gelismesi, klinik olmayan ortamlarda insanlarin kendi kalp sesi ile
ilgili analiz sonucunu otomatik olarak takip etmesini miimkiin hale getirmistir. Bu
durumda erken kalp hastalig1 teshisi i¢in bu tip gelismeler kritik bir 6neme sahiptir [4].

Bu konuda yapilan bir ¢alismada, kalp seslerini dinlemenin ve yorumlamanin hataya



acik dogasi nedeni ile otomatik siniflandirmanin énemine vurgu yapilmistir [5]. Yine bu
konuda yapilan bagka bir ¢alismada, kalp seslerinin dinlenmesi ile yapilan muayenelerin
klasik bir prosediir olup, sesleri dinlemenin ve yorumlamanin kazanilmasi gereken bir
deneyim oldugundan bahsedilmistir. Bu nedenle akilli siniflandirmanin, tibbi
pratisyenlere deneyim gelistirmede yarar saglayacagina deginilmistir [6]. Ayrica
fonokardiyogram (FKG) sinyali bulunan verilerin bilgisayar ortaminda derin 6grenme

ile siniflandirilmas1 hekimlerin de isini kolaylastiracaktir.

Bu calisma ile 6zellikle kardiyoloji hekimlerine erken tan1 koymada yardimeci olacak bir
yazilim gelistirmek amaglanmistir. Bu yazilim sayesinde hekimler kalp seslerini hem
dinleyecek hem de mobil cihazlar1 veya bilgisayarlar1 gibi kisisel teknolojik cihazlarla

bile kalp seslerinin analizini yapabileceklerdir.

Bundan sonra yer alan boéliimde canlilar i¢in hayati 6neme sahip organ olan kalbin
gorevleri ve yapisi hakkinda bilgiler verilmistir. Bu bilgiler arasinda, kalpte bulunan iki
ana bolim olan karincik ve kulakeiklarin gorevleri agiklanmistir. Yine bu bilgiler
arasinda, karincik ve kulakgiklarin kasilmasi ile olusan S1 ve S2 sesleri ile ilgili
bilgilerle, bu seslerin gogiliste hangi bolgelerden stetoskop ile dinlenildigine kadar

bilgiler verilmistir.

Ugiincii boliimde yapay zekaya giris yapilmis ve yapay zekanmin alt dallar1 hakkinda
bilgiler verilmistir. Yapay zekanin bir alt dali makine ogrenmesidir. Makine
O0grenmesinin bir alt dali ise yapay sinir aglaridir. Bir¢ok katmandan olusan yapay sinir
aglarmin olusturdugu yapiya ise derin 6grenme denmektedir. Ugiincii béliim igerisinde
yine bu ¢aligmada da kullanilan, derin 6grenme icerisinde bulunan konvoliisyonel sinir

aglar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Bir sonraki boliimde ¢alismanin hazirliklari, yontemi ve deneyleri hakkinda bilgiler
bulunmaktadir. Bu boéliimde, kullanilan veri setinin oOzellikleri, nasil ayristirildigi,
diizenlendigi ve etiketlendigi hakkinda detayl bilgiler verilmistir. Yine bu boéliimde,
kullanilan derin 6grenme algoritmalart ve modellerinin veri seti ile nasil egitildigi
hakkinda da detayli bilgiler bulunmaktadir. Veri seti ile egitilen algoritmalarin ve
modellerin, test verileri ile nasil test edildigi ve sonuclarinin neler oldugu yine bu

boliimde yer almaktadir.



Besinci boliimde, elde edilen bulgular ve sonuglar tartisilmistir. Ayrica bu konuda
yapilan diger calismalarla ilgili veriler, bu ¢alismada veri seti ile egitilen algoritma ve
modellerin test sonuglart ile karsilagtirllmistir. Bu karsilagtirmalarin bulgulart ve

sonuclari, sonug boliimiinde karara baglanmistir.



2. KALP ANATOMISI

2.1. Kalbin Yapis1

Kalp insan viicudu i¢in en Onemli organlardan biridir. GOgiis kafesinin hemen
arkasinda, iki akcigeri ayiran orta boslukta ve sol tarafta bulunur. Kardiyovaskiiler

sistemle viicut i¢in gerekli olan kan1 pompalar.

Aort

Yena Kava Superior
Pulmoner Arter

Aort Kapadi
Sol Atrium
Sag Pulmoner

Venler Sol Pulmoner

\ ’7/ venler

Mitral Kapak

Sag Atrium

Trikuspit Kapak
Sol Ventrikil

VYena Kava Inferior

Sag Ventrikul

Sekil 2.1. Kalbin Yapisi [https://ahmetalpman.com/genel-anatomi/]

Kalp yapisal olarak iki ana bdliime ayrilir. Bunlarda iist tarafta bulunana atriyum
(kulakeik), alt tarafta bulunana ise ventrikiil (karincik) adi verilmektedir. Karincigin ug
kismina apeks adi verilir. Karincik ve kulakg¢ik birbirlerinden kapakgiklarla ayrilirlar.
Kapakgiklara atriyoventrikiiler kapak denir. Sag karincik ile kulakgik arasindaki kapaga
trikiispid kapakeik, sol karincik ile sol kulak¢ik arasindaki kapak¢iga ise mitral
kapakcik denir. Karinciklardan atardamarlara acgilan kapakgiklara ise semilunar
(yarimay) kapakc¢igi denir. Sag karincik ile akciger atardamari arasindaki kapakegiga
pulmoner kapakgik, sol karincik ile aort atardamar1 arasindaki kapak¢iga aort kapakgigi

denir [7].



pulmoner kapak\ .

mitral kapak

Sekil 2.2. Kalp Kapakgiklari [http://www.cengizbolcal.com.tr/trikuspit-kapak-
hastaliklari/]

Kulakgiklarin alt yiizeylerinde atriyoventrikiiler kapakgiklar bulunur. Ust taraflarinda
ise toplardamarlar yer alir. Sol kulakg¢ikta akciger toplardamarlar1 (pulmoner venler),
sag kulake¢ikta ise alt (inferior) ve {ist (superior) ana toplardamarlar1 (vena cava)

bulunur.

Kalp, distan ice dogru epikart, miyokart ve endokart adli ti¢ katmandan olusur. Kalbin
kas yapisina miyokart adi verilir [8]. Cizgili kastan olusmus olsa da kalbin kasilmasi
istegimiz disinda gergeklesmektedir. Kalbin en dis tarafi perikart adi verilen zarla
cevrilidir. Perikart, kalp ve biiyiikk damar koklerini ¢epecevre saran ¢ift duvarli kese

seklinde bir zardir [9].

Kalp, aorttan ¢ikan koroner atar damarlar ile beslenir. Kirli kan yine koroner toplar
damarlar ile sag kulak¢iga taginir. Kalpte bulunan sag atriyum kan ile doldugunda,
kasilarak kani trikiispid kapakgiktan sag ventrikiile gonderir. Sag ventrikiile gecen kan,
buranin da kasilmasiyla pulmoner kapakg¢iktan gegerek pulmoner arter ile akcigere
gonderilir. Akcigerlerde kan, arteriol ad1 verilen kilcal damarlar sayesinde alveol denen
hava keseciklerine ulasir ve bu hava keseciklerinde temizlendikten sonra pulmoner
venler adi verilen toplardamarla kalpte bulunan sol atriyuma iletilir. Sol atriyum
kasilarak, kan1 mitral kapakgik ile sol ventrikiile gonderir. Aort kapak¢min agilmasi,
mitral kapak¢igin kapanmasi ile kan aort atardamari ile viicuda gonderilir. Bu dolasim
dongiisii sayesinde kalp, kirli kan1 akcigerlere gondererek temizletir, akcigerden donen

temiz kani ise viicuda pompalar [10].



Kalp kasilma islemleri i¢in kendi i¢ sinir sistemini kullanir. Tim bu kasilmalar
sonucunda kalp kaslarinda elektriksel isaretler olusur ve bu isaretler elektrokardiyografi
araciligl ile Olgiilebilir. Elektrokardiyografi araciligiyla olgiilen, kalbin elektriksel
aktivitesi sonucu olusan grafige de elektrokardiyogram (EKG) denir [11]. EKG, kalbin
caligma evreleri ile ilgili veriler sunmaktadir ve birgok kalp hastaliginin tanisinda

kullanilmaktadir.

Elektrokardiyogram, P, Q, R, S, T, U ad1 verilen dalgalardan ve bazal ¢izgi (baseline)
adiyla bilinen ¢izgiden olusur. P dalgasi, atriyal depolarizasyonu simgeler. Pozitif veya
negatif defleksiyondur. Sag atriyumdaki siniis nodundan baslatilir. Genligi 0,25 mV,
genisligi de 0,12 saniyedir. P dalgasinin basindan, QRS kompleksinin basladig1 zamana
kadar gecen sireye PR dalgasi denir. Uyarinin atriyumlara yayilmasini ve
atriyoventrikiiler kavsaktan ge¢mesi ic¢in gereken siiredir. Yetigkin bireylerde PR

dalgasi, 0,12 ile 0,20 saniyedir.
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Sekil 2.3. EKG Dalgas: [https://www.acilci.net/p-dalgasi/]

Uyarmin ventrikiiller boyunca ilerledigini gosteren dalgaya QRS kompleksi denir. QRS
kompleksi, Q adi verilen bir negatif dalga, R adi verilen bir pozitif dalga ve S adi
verilen ikinci bir negatif dalgadan olusur. QRS kompleksi, ventrikiiler depolarizasyonu
gosterir ve 0,1 saniye veya daha azdir. QRS kompleksinin bittigi nokta ile T dalgasinin

baslangic1 arasina, ST segmenti denir. Ventrikiiler repolarizasyonun baglamasina denk



gelir. Normal ST segmenti genellikle izoelektriktir. T dalgast ise ventrikiiler
repolarizasyonun bir kismini yansitir. Asimetrik bir bi¢ime sahiptir. Tepe noktasi
bitimine daha yakindir. QT araligi, ventrikiiler repolarizasyon ic¢in gecen siireyi
gostermektedir. QT aralig1 i¢in normal degerler kalp hizina baghdir. U dalgasi, T
dalgasindan sonra goriilen yuvarlak ve kiiciik bir defleksiyondur. Yonii T dalgasinin

yoni ile aynidir [12].

2.2. Kalp Sesleri

Kalp sesleri, kanin kardiyovaskiiler sistemde dolagimi ve kalp kapakgiklarinin
hareketleri sirasinda meydana gelen seslerdir. Kalp seslerinin dinlenerek incelenmesi ve
analiz edilmesine fonokardiyografi, fonokardiyografi sonucu olusan ses dalgalarinin

grafigine ise fonokardiyogram adi verilir [13].

Kalp sesleri, stetoskopun gogiise yerlestirilmesi ile dinlenir. Bu isleme oskiiltasyon
denir. Seslerin analizi i¢in gogiis dort bolgeye ayrilmis ve bu bolgelere oskiiltasyon
bolgeleri ad1 verilmistir. Bu bolgeler dinlenerek kalpteki sorunlu bélgenin nispeten
tespiti yapilir. Oskiiltasyon bolgeleri kalp kapakgiklarinin bulundugu boélgeler degil,
kalp kapakgiklarindan gegen kanin akisi yoniindeki bolgelerdir. Bu bolgeler, kendi bas

harfleri ile gosterilir ve “Z” seklinde bir siralama olusturur.

Aort odad Pulmoner odak

-,

Trikispid odalk

Sekil 2.4. Oskiiltasyon Bolgeleri [https://ahmetalpman.com/kalp-sesleri/]

Sekil 2.4’te aort odag1 olarak gosterilen bolge, 2. interkostal aralik ile sternumun sag
kenarinin kesistigi bolgedir ve aortik odak olarak adlandirilir. Aort kapakeigr ile ilgili
seslerin analizi yapilir. Pulmoner odak olarak gosterilen bolge, 2. interkostal aralik ile

sternumun sol kenarmin kesistigi bolgedir ve pulmoner odak olarak adlandirilir.



Pulmoner kapakgiklarla ilgili ses analizleri yapilir. Trikiispid odak olarak gosterilen
bolge, sag 4. kostanin sternumun sol kenariyla kesistigi bolgedir ve trikiispid odak
olarak adlandirilir. Mitral odak ile gosterilen bolge de sol midklavikiiler hattin 5.
interkostal aralig1 kestigi bolgedir ve mitral odak olarak adlandirilir. Trikiispid odak
dinlenerek trikiispid kapakgik ile ilgili, mitral odak dinlenerek mitral kapakgik ile ilgili
ses analizleri yapilir [14]. Kalp seslerinin yogunlugu, kalitesi ve frekansi 6nemlidir.

Oskiiltasyon sirasinda hekim kalp seslerinin bu 6zelliklerine dikkat eder.

Kalp sesleri, S1 ve S2 adinda iki ses dalgasindan olusur. S1, birinci kalp sesi ve S2 ise
ikinci kalp sesi olarak adlandirilir. Bunlara ek olarak gelen diger klik seslerine ve tok
seslere ek sesler denir. S3, S2’den sonra isitilen diisiik perdeli tok bir sestir. S3 kalp sesi
ergenlige kadar dinlenebilir fakat daha sonraki yaslarda konjestif kalp yetmezligi
bulgusudur. S1 ve S2 seslerinin araligi 6nemlidir. S1 ve S2 arasindaki kisa aralik sistol

araligidir. S2 ve bir sonraki sesin S1 dalgas aras1 da diyastole denk gelir.
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Sekil 2.5. Kalp Sesleri (S1, S2, S3 ve S4) [15]

S1 dalgasi, atriyoventrikiiler kapaklarin kapanmasi ve kapak dokularinin gerilmesi
sonucu olusur. Sistoliin baslangicini belirler. En 1yi apekste duyulur. Mitral (M1) ve
trikiispid (T1) parcalarinda olusur. Bu iki parca arasindaki siire kisa oldugu i¢in birinci
ses genellikle tek olarak duyulur. S2 dalgasi, aort ve pulmoner kapaklarin kapanmasi
sonucu olusur. Diyastol baslangicini belirler. Ana parca olan aortik komponent (A2), en

iyi aort odaginda ve pulmoner komponent (P2) ise en iyi pulmoner odakta duyulur [12].






3. YAPAY ZEKA

Cesitli gorevleri ve islemleri bilgisayar kontrollii bir makine veya robotun, zeki canlilara
benzer bir sekilde yerine getirme kabiliyetine yapay zeka denir. Yapay zeka kavrami
hizla gelismekte ve kendi kendine Ogrenebilen makineler veya robotlar artik insan
hayatina entegre olabilmektedir. Hatta insandan bagimsiz, kendi kendini egitebilen bir

yapay zekaya dogru yeni arastirmalar ve gelistirmeler yapilmaktadir.

Yapay zeka teriminin dogusu 1940’11 ve 1950’11 yillara dayanmaktadir. Bu donemde
yagsamis bazi bilim insanlari, “yapay bir beyin yaratma” fikrini ortaya atmislardir. Yine
bu bilim adamlar1 1956’da bu alanda akademik bir disiplinin kuruculart olmuglardir. Bu
donemde Alan Turing, diisiinen bir makinenin yapilip yapilmayacagini arastirmis ve
Turing Testi’ni (kendi deyimiyle taklit oyunu — imitation game) yayinlamistir [16]. Bu
teste gore bir makine, bir insanla sohbet ediyormus gibi davranmaliydi. Teste gore bir
adet sorgulayici, bir adet bilgisayar ve bir adet goniilli insan sohbet etmeli,
sorgulayicinin sordugu sorulara gore aldigi cevaplarin, bilgisayardan m1 yoksa goniilli
insandan mi geldigini bulmasi1 gerekmekteydi. Sorgulayici, bilgisayar ve goniillii
insanin olusturdugu test grubunun, birbirleriyle iletisimi tamamen yazi araciliiyla
olmaliydi. Bu cevaplar ya bir ekran da gosterilmeli ya da bir klavye sistemi ile
yazilmaliydi. Eger sorgulayici, sordugu sorular neticesinde makine ve insani ayirt
edemiyorsa, makine testi gegmis sayilirdi. Bu test ve yapilan arastirmalar sonucunda,

yapay zekanin temelleri atilmis oldu.

Yine aymi yillarda Prof. Dr. Cahit Arf’in de “Makineler Diislinebilir mi? ve Nasil
Diistlinebilir?” adli makalesinde, o zamanin sartlarina gére makinelerin oda kadar bile
biiylik olanlari, ¢esitlilik bakimindan insan beyninden olduk¢a diisiik olduguna, insan
beyninin kendini egittigi fakat makinelerin yapildig:1 gibi kaldigina dikkat ¢ekmistir.
Bununla beraber, kendi kendini egiten makineleri de tasarlamanin miimkiin olduguna

vurgu yapmistir [17].
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Sekil 3.1. Yapay Zeka ve Alt Dallar1
3.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt kiimesi olup, bir makine veya bilgisayara
biiyiik veri setlerine dayali karar verme yetisi kazandirmaktir [18]. Shai Shalev-Shwartz
ve Shai Ben-David yazdiklari kitapta, makine 6grenimini verilerdeki anlamli kaliplarin
otomatik olarak algilanmasi seklinde tanimlamaktadirlar [19]. Nils J. Nilsson ve
arkadaslar tarafindan yazilan kitapta da makine 6grenmesinin genellikle yapay zeka ile
iligkili gorevleri gerceklestiren sistemlerdeki degisiklikleri ifade ettigini ve bu iliskili
gorevlerin tanima, teshis, planlama, robot kontrolii ve tahmin gibi goérevler oldugunu
belirtmiglerdir [20]. Michael Negnevitsky’nin kaleme aldigi kitapta, makine
Ogreniminin genel olarak bilgisayarlarin deneyimlerden, érneklerden ve benzetmelerden
Ogrenmesini saglayan mekanizmalar1 igerdiginden bahsetmektedir [21]. Makine
ogrenmesi genellikle, veri madenciligi, istatistik, orilintii tanima ve olasilik islemlerinde
kullanilir. Makine 6grenmesi yaklasimi, hazirlanan algoritmalarla ¢ok fazla veri setinin
analiz edilmesine olanak saglar. Bu biiyiik veri setlerinin analiz edildigi algoritmalar,

makinelerin 6grenimini ve daha kararli ¢ikarim yapmasini saglamis olur.
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Makine 6grenmesi ve yapay zeka arasindaki fark ise, yapay zekanin insan gibi diisiinen
ve davranan bir teknoloji, makine 6grenmesinin ise veri setleri ile daha kararli ¢ikarim

yapmasini saglayan bir teknoloji olmasidir [22].

3.2. Yapay Sinir Aglar

Beyinde bulunan sinirlerin ¢aligmalarini taklit eden algoritmalara, yapay sinir aglar1 adi
verilmektedir [23]. Bu aglar, birbirlerine sinaps benzeri yapilarla bagli yapay
noronlardan olusmaktadir. Her bir néron arasindaki baglanti, o nérondan diger nérona
bilgi tasir. Bilgiyi alan ndron gerekli islemi yaparak, bu bilgiyi bir sonraki ndrona

aktarir.

Yapay sinir aglar1 6grenmeye meyillidirler. Kendi performanslarini arttirmak igin
deneyimleri kullanabilirler. Yeteri kadar 6rnek ile egitilirlerse, heniiz kargilasmadiklari
ornekleri  genelleyebilirler.  Insan  konusmasindaki  kelimeleri  belirleyebilir,
havalimanindaki patlayicilari tespit edebilirler. Yapay sinir aglari, insanlarin goziinden
kacan olaylar1 yakalayabilirler. Ornegin, Chase Manhattan Bank, calman kredi
kartlarinin kullanimiyla ilgili bir dizi bilgiyi incelemek i¢in bir sinir ag1 kulland1 ve en
stipheli satiglarin 40 ila 80 dolar arasinda degisen kadin ayakkabilari i¢in oldugunu
kesfetti [21].

Yapay sinir aglar1, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere en basit
haliyle li¢ katmandan olusur. Veri setleri giris katmanindan yapay sinir aglarina girilir.
Bu veriler, gizli katmanda bulunan noronlara giderken belli baslh islemlere tabi tutulur.
Gizli katmandan gegen veriler ¢ikis katmanina gelerek sonuca ulastirilir [23]. Tek
katmanli yapay sinir aglarina “perceptron”, ¢ok katmanli yapay sinir aglarma ise “multi

layer perceptron” ad1 verilir [24].
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Sekil 3.2. Yapay Sinir Hiicresi [https://www.psikolojik.gen.tr/images/yapay-sinir-
aglari.jpg]

Yapay sinir hiicresi Denklem 3.1°1 kullanir. Girdileri (x), agirliklar (w) ile ¢arpip, bias
(b—sapma degeri) ile toplayarak toplam net g¢ikisini tretir. Net ¢ikisini daha sonra
aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verip, y ¢ikist elde edilir [25]. Agirliklar O ile 1

arasinda belirlenir.

y = fQizo(w; * x;) + b) (3.1)

Yapay sinir hiicrelerinin gorevi girigleri Denklem 3.1’e gore isleme sokup diger bir

yapay sinir hiicresine aktarmaktir.

Yapay sinir aglar tasarlanirken agirliklar ilk olarak rastgele tiretilir. Daha sonra girdiler
ile carpilarak yapay sinir hiicresinden ¢ikar. Her bir agirlik, sinir hiicresine giren
girdinin 6nemini belirler. Bu degere eklenen bias, sonucu artirir veya azaltir. Buradan
da c¢ikan sonug aktivasyon fonksiyonuna verilir ve ¢ikti elde edilir. Bu asama, daha
oncede anlatildig1 gibi bir yapay sinir hiicresinin yaptig1 islemler biitiiniidiir. Daha sonra
elde edilen ¢ikt1 ile olmas1 gereken hedef ¢ikt1 arasindaki farka bakilir. Bu fark ne kadar
biiyiikse sistem o kadar kotli sonu¢ vermektedir. Bu fark maliyet (cost) fonksiyonu ve

hata degerini verir. Maliyet fonksiyonu asagidaki denklem ile bulunur.
Etotal = Z%(hedeflenen — cikis)? (3.2)

Burada ¢ikan maliyet degerinin minimum olmasi istenir. Yani bu fonksiyonun yerel

minimumunun yakinsanmasi gerekmektedir. Bu yakinsamanin da dogru iteratif sekilde
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yapilmas1 gerekir. Maliyet fonksiyonunun bulunmasina kadar gelen islemler biitiinii, 1
epoch olarak adlandirilir. Bu epoch sonrasinda maliyet degeri biiyiik ¢ikarsa, hata geriye
yayilmalidir. Bu iglem i¢in geri yayilim (backpropagation) kullanilir. Bu islemin amaci,
onceki adimlarda bulunan agirliklarin gilincellenerek, ¢iktinin hedef ¢iktiya yaklagmasi
yani maliyet fonksiyonunu teorik deger olan sifira indirmektir. Bu islemler yapilirken
gecen siireye ise 6grenme denir. Yapay sinir aglari, bu islemlerden gecerek kendini
egitir.

Geri yayilim islemi sirasinda, azalma (gradient descent) algoritmasi kullanilir. Bu
algoritma yerel minimuma yakinsarken tiirev kullanir. Bu algoritmanin yakinsama yonii
gradient dogrultusuna ters yonde hareket ettirilir. Burada, bu kurala ge¢gmeden once
hatanin agirliga bagl oldugunu bulmamiz gerekir. Sekil 3.2’de gosterilen bir yapay sinir
hiicresinde, geri yayilim uygularsak, ¢ikt1 olarak aldigimiz y degerine gore hesaplanan
hatanin aktivasyon fonksiyonuna bagli oldugu, aktivasyon fonksiyonunun da net
ciktisina baglt oldugu, net ¢iktisinin da giris ile agirligin carpimina bagli oldugu ortaya
cikmaktadir. Giris degerimiz sabit oldugundan net c¢iktisi agirliga baglidir. Burada
matematikte uygulanan zincir kurali devreye girmektedir. Burada birbirine bagimli ii¢

adet ¢oziilmesi gereken tiirev vardir. Bunlar Denklem 3.3°te gOsterilmistir.

JHata __ dHata " daktivasyon " dnet

(3.3)

aw daktivasyon onet ow

Denklem 3.3’te de goriildiigii gibi li¢ adet tiirev ¢oziilliip, carpilarak agirligin ¢ikis
hatasina etkisi bulunur. Daha sonra bulunan bu deger, agirligin yeni degere

giincellenmesinde kullanilmaktadir.

n oh
Wyeni = W — (ogrenme katsayist * aizta) (3.4)

Denklem 3.4’te yeni agirlik degerinin denklemi verilmistir. Agirhiga gore hata degerinin
tirevi bulunarak 6grenme katsayisi (learning rate) ile ¢arpilir. Bulunan bu deger, ilk
agirliktan cikarilarak yeni agirlik degeri bulunmus olur. Yapay sinir aglarinin egitimi
boyunca buraya kadar anlatilan islemler her epochda tekrarlanarak, tiim agirliklarin son

degerleri bulunur ve sistem kararli bir hale getirilmis olur.

15



3.2.1. Aktivasyon fonksiyonlari

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin ¢iktis1 aktive edilmedigi zaman gercek
diinya tizerindeki lineer olmayan sonuglara kars1 yetersiz kalmaktadir. Eger bu ¢ikislara
aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa, yapay sinir agi lineer regresyon gibi
davranacaktir. Yapay sinir aglarinin, lineer olmayan durumlart da Ogrenmesi
istenmektedir. Bu nedenle yapay sinir hiicrelerinin ¢iktilarina aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir. Denklem 3.3’te de goriildiigii gibi geri yayilim islemi sirasinda
fonksiyonlarin tiirevleri alindigindan, aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin alinabilir

olmas1 gerekmektedir.

3.2.1.1. Lineer (dogrusal) fonksiyon

Lineer fonksiyon, tiirevi sabit olan bir fonksiyondur. Bu sebepten lineer fonksiyonlar,
yapay sinir aglarinda kullanilmazlar. Aktivasyon fonksiyonu olarak, tiirevi sabit olan bir
lineer fonksiyon kullanilirsa, yapay sinir ag1 egitimi gerceklestirmiyor demektir.
Ayriyeten, lineer fonksiyonun ¢ikisi dogrusaldir. Bu fonksiyonlar kullanildiginda, giris
ile c¢ikis arasinda hep dogrusallik olacaktir. Bdoylelikle aradaki katmanlar, islevini

yitirecektir.

3.2.1.2. Sigmoid fonksiyonu

Lineer olmayan ve ayni zamanda da tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Bunlara ilaveten,
fonksiyon 0 ile +1 arasinda ¢ikti iiretir. Bu sebeplerle, yapay sinir aglarinda ¢ok sik

kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.
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Sekil 3.3. Sigmoid Fonksiyonu [26]
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Cok sik kullanilmasina karsin sigmoid fonksiyonunun, Sekil 3.3°te de goriilecegi gibi ug
noktalarinda x degerlerine y degerlerinin tepkisi azdir ve bu bdlgelerin tiirevleri sifira
yakinsar. Bu nedenle, bu bdlgelerde egitim minimum diizeydedir. Hatta ¢ikti sifir
olursa, egitim gerceklesmemektedir. Bu nedenle, yapay sinir agindan istenilen

performans alinamaz.

3.2.1.3. Tanh (hiperbolik tanjant) fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzemektedir fakat fonksiyonun g¢ikti araligi -1 ile +1
arasindadir. Sigmoid fonksiyonundan farki, tiirevinin dik olmasi ve bu sebeple daha
fazla deger alabilmesidir. Boylelikle daha hizli 6grenme islemi gerceklesebilir. Fakat bu
aktivasyon fonksiyonunda da uglardaki tiirev sifira yakinsar. Sigmoid fonksiyonundaki
gibi egitim bu bolgelerde minimum diizeyde olacak, yapay sinir agindan istenilen

performans alinamayacaktir.
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Sekil 3.4. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu [26]
3.2.1.4. ReL.U (rectified linear unit) fonksiyonu

Pozitif tarafta lineer fonksiyon ile aynmi oOzellikleri gdsteren ReLU fonksiyonunun
ciktilari pozitif degerlerdir. Negatif tarafta ¢iktisi ise sifirdir. Fonksiyonun ¢ikti araligi O

ile +oo arasindadir. Bu nedenle, dogrultulmus lineer fonksiyon olarak adlandirilir.
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Sekil 3.5. ReLU Fonksiyonu [26]

ReLU fonksiyonu, dogrusal olmayan fonksiyon grubundadir. ReLU fonksiyonunun
negatif tarafta sifir degeri iiretmesi, yapay sinir aginin egitimindeki is yiikiinii
hafifletmektedir. Sigmoid ve tanjant fonksiyonlarina gore hesaplama yiikii azdir. Bu
ylizden, ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda daha c¢ok tercih edilirler. Ancak ReLU
fonksiyonunun bu 6zelligi, negatif tarafta tiirevinin sifir olmasina yol agmaktadir. Bu
fonksiyonun negatif kisminda egitim gerceklesmez. Bu sebeple, Sizinti ReLU (Leaky
ReLU) fonksiyonu kullanilir.

3.2.1.5. Sizint1 ReLLU (leaky ReLU) fonksiyonu

Bu fonksiyonda, sizinti degeri negatif bolgede 0,01 olarak verilir. Boylelikle, bu
fonksiyonun tanim araligi -co ile +oo arasindadir. Bu sizinti nedeniyle fonksiyonun
negatif tarafi, sifira degil -co’a gider. Bu bolgede sifirken gergeklesmeyen egitim, sizinti

sayesinde negatif bolgede de devam etmis olur.
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Sekil 3.6. Sizintt ReLU Fonksiyonu [26]
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3.2.1.6. Softmax fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu ile benzer yapidadir. Siniflayici olarak kullanildiginda yiiksek
performans gostermektedir. Bu yilizden genellikle, ikiden fazla siniflandirma kullanilan

yapay sinir aglarinin ¢ikis katmanlarinda kullanilir.

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, beyinde bulunan sinir aglarinin yapist ve fonksiyonu gibi ¢alisan yapay
sinir aglar1 algoritmalar1 kullanan bir makine 6grenmesi alt kiimesidir [27]. Makine
ogrenmesinin alt kiimesi olmasi sebebiyle, derin 6grenme de biiylik veri setlerinin
analizini yaparak, kararli ¢ikarimlar yapabilmektedir. Derin 6grenmenin makine
ogrenmesinden farki, makine 6grenmesi tek katmanda islem yaparken, derin 6grenme
bir¢ok katmanda ayni anda islem yapabilmektedir. Makine 6grenmesi insan zekasina
ihtiyagc duyarken, derin &grenme insan zekasina ihtiya¢ duymamaktadir. Ornegin,
siniflandirma yapilacak iki nesnenin 6zelliklerini makine 6grenmesine parametre olarak
girmek gerekirken, derin 6grenmeye verilen iki nesnenin farkini gosteren parametreleri

derin 6grenme kendisi ¢ikarabilmektedir.
3.3.1. Bashica derin 6grenme mimarileri

3.3.1.1. Konvoliisyonel sinir aglar1 (Convulational neural network)

Bu derin 6grenme mimarisi, siklikla goriintii isleme ve analizi i¢in kullanilmaktadir.
Cok katmanli yapay sinir ag1 modelidir. Bu model, filtreler ile islem yapan bir modeldir.
Kullanilan filtreler, goriintii icerisinde siniflandirilacak olan nesnenin oOzniteligini
cikarmaktadir. Filtreler farkli degerler ve boyutlarda ayarlanarak, baskin olmayan
Ozniteliklerinde bulunmasii saglar. Konvoliisyonel sinir ag1 igerisinde ¢ok sayida
katman bulunur. Bu katmanlar, konvoliisyonel katman, havuzlama (pooling) katmant,
aktivasyon katmani, smiflandirict katman gibi katmanlardir ve bu katmanlardan ¢ok
saylida bulunur. Her katman, kendi islemini yerine getirerek sonuglar siniflandirict

katmandan ¢ikt1 olarak verilir [28].
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Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Qutput
+RelU +RelLU Connected  Connected perdictions

______ dog (0.01)
""" Cat (0.01)
Boat (0.94)
Bird (0.94)

Sekil 3.7. Konvoliisyonel Sinir Ag: [https://missinglink.ai/wp-
content/uploads/2019/07/A-Convolutional-Neural-Network.png]

Konvoliisyonel sinir agi, en ¢ok kullanilan yapay sinir agr mimarisidir. Tespit ve

siniflandirma i¢in kullanilir.

3.3.1.2. Tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent neural network)

Tekrarlayan sinir aglari, bir katmana giren girdinin o katmanda islemini yaparak ¢ikis
alir. Daha sonra bu ¢ikist kaydeder ve girisi bu ¢ikt1 ile geri besler. Cikiglar1 kaydetmesi
nedeniyle, dahili bir hafizasindan s6z edilebilir. Konvoliisyonel sinir aglarinda ¢ikis,
sadece o an islenen girise bagli iken, tekrarlayan sinir aglarinda c¢ikig, gecmisteki

giriglere de baghdir.

RNN’ler 6nceden hesaplanmis olan veriler hakkinda bilgi sahibi olan ve bunu hafizada
tutan bir yapidir. Teoride, RNN’ler uzun vadeli bilgi tutabilmek igin tasarlanmalarina

karsin, uygulamada sadece birkag adim dnceki bilgiye kadar ulagilabilmektedir.

Recurrent network

—— . output layer

input layer \ J (class/target)

k. §
hidden layers: “deep” if > 1

Sekil 3.8. Tekrarlayan Sinir Ag: [https://images.deepai.org/glossary-
terms/5142bdf22de24169bda948h961bfce99/download.jpeg]

Tekrarlayan sinir aglari, siklikla dil gevirileri igin kullanilsa da bir dizi islemden sonra
gelebilecek islemi tahmin etmek i¢in de kullanilir. Climle tamamlama algoritmalari

buna bir drnektir.
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Gergek diinyayla iligkilendirdigimizde RNN’lerin siradan sinir aglarina gore daha
anlamli oldugu goziikmektedir. Insanlar herhangi bir yaziy1 okurken veya birini
dinlerken disiincelerini sifirdan baglatmaz, devamli olarak onceki bilgilerini
anlamlandirarak devam eder. Ornegin; 5 kelimelik bir ciimleyi RNN igin
yapilandirirsak, sinir ag1 her kelime icin bir katman olusturur ve 5 katmanli bir

yinelemeli sinir ag1 olusmus olur. Ag her katmandaki bilgi birikimini stirdiiriir [29].

Tahmin edilmesi gereken ¢ikti ile o ¢ikti ile ilintili giris arasindaki farkin agilmast,
tekrarlayan sinir aglar1 i¢cin dezavantajdir. Tekrarlayan sinir aglari, bu sekilde uzun
vadeli baglamlar1 6grenmekte giigliik ¢ekerler. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak igin
Uzun Kisa Vadeli Hafiza olarak adlandirilan farkli bir tekrarlayan sinir agi kullanilir.
Bu sinir ag1, uzun vadeli baglamlar1 6grenebilir, istedigi kaydedilen bilgiyi silebilir,
yenisini kaydedebilir. Boylelikle giris ve ¢ikis arasindaki baglam farki ¢ok fazla olsa

bile, yapay sinir ag1 ge¢mis bilgileri unutarak kendi igerisinde tekrardan 6grenebilir.

3.3.2. Konvoliisyonel sinir aginda kullanilan katmanlar

Bu sinir agindaki ilk katman, giris katmanidir. Goriintliler yapay sinir agina bu
katmandan verilir. Giris olarak verilecek goriintii verileri ham sekildedir. Giris olarak

verilen goriintiilerin ¢oziiniirliigii ve boyutu, modelin bagarimi i¢in 6énemli bir etkendir.

Bu sinir aginda kullanilan bir diger katman konvoliisyon katmanidir. Bu katmanda,
gorlintii lizerindeki 6zellikleri ¢ikarmak icin kullanilan filtreler bulunur. Bu filtrelerin
boyutlar1 ve degerleri degistirilerek, 6zelliklere gore ayarlanabilir. Filtreler bu asamada
goriintilye konvoliisyon islemi uygulayarak bir ¢cikis verisi olusturur. Ozellik haritas1 bu
asamada olusturulur. Egitim esnasinda kullanilan filtrelerin katsayilar1 her adimda
yinelenir. Boylelikle ag {iizerinde Onemli bdlgelerin yeri tespit edilmis olur. 7x8
boyutlarinda renkli bir goriintii oldugunu diistliniirsek, giris matrisimiz 7x8x3 olacaktir.
Konvoliisyon iglemi i¢in 3x3‘liik bir filtre ile giris goriintiisii lizerinde tiim kareler
taranacak sekilde kaydirma islemi yapilir. Filtre katsayilar1 her bir renk kanalindaki

degerlerle garpilip bunlarin toplami hesaplandiginda aktivasyon haritasi olusur [30].

Bir diger katman ise havuzlama katmanidir. Bu katman, kendisine giris olarak verilen
katmandan gelen 6zellikleri kaybetmeden boyutunu kiiciiltmek ve sinir aginin yiikiinii

hafifletmek i¢in uygulanir. Aktivasyon katmaninda aktivasyon fonksiyonu bulunur. En
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sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU’dur [30]. Daha sonra tam bagl katman,
dropout katmani ve simiflayici katman bulunur. Tam baglh katmanda, nesne 6zellikleri

ile siiflar eslenir.

Yapay sinir aglarinda asir1 6grenme sonucu ezber meydana gelir. Bu ezberin oniine
gegmek ve tam bagl katmani diizeltmek igin dropout katmani kullanilir [30]. Bu
katman ezber yapmis digiimleri ortadan kaldirir. Smiflandirma katmaninda,
siiflandirma sayis1 kadar ¢ikis iiretilir. Yumusatma (softmax) katmani da siniflandirma

katmani olarak kullanilir ve olasiliksal ¢ikis tiretir.
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4. KALP SESLERININ DERIN OGRENME ILE
SINIFLANDIRILMASI

Kalp sesleri siniflandirilirken, agik kaynak kodlu olarak C ve CUDA ile Joseph Redmon
tarafindan yazilan Darknet kiitiiphanesini, yine acik kaynak olarak Google tarafindan
yazilan Tensorflow kiitiiphanesine, Python programlama dilinde uyarlayan ve Trieu
Trinh’in yazdigi Darkflow isimli kiitliphane kullanilmistir [31][32]. Bu kiitiiphane

kullanilirken Yolov3 isimli algoritmanin agirliklar1 ve modeli kullanilmistir [33].

Ikinci olarak ise Alexey Bochkovsky ve arkadaslarinin gelistirmis oldugu Yolov4 isimli
algoritma kullanilmistir [34]. Uciincii olarak kullanilan kaynak ise Glenn R. Jocher’in
kurdugu Ultralytics adli sirketin agik kaynak olarak gelistirmis oldugu Yolov5 isimli

derin 6grenme algoritmasidir [35].

Ilk &nce, kalp seslerinden olusan veri setleri hazirlanmis, saglikli ve hasta kalp sesi
olmak iizere iki sinifa ayrilarak etiketlenmistir. Etiketlenen bu veriler derin 6grenme

algoritmalarinda egitilmis ve daha sonra ise egitim sonuglari test edilmistir.

4.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Hasta ve saglikli kalp sesi olarak agik kaynak veri seti kullanmilmistir [36]. Bu veri
setinde, farkli uzunluklarda, ses formatinda 480 adet kalp sesi verisi bulunmaktadir. Bu
verilerin 351 tanesi saglikli kalp sesi, 129 tanesi ise hasta kalp sesidir. 350 tane saglikli

kalp sesinin, 120 tanesi, 129 tane hasta kalp sesinin ise 29 tanesi giiriiltii icermektedir.

Veri setini olusturan kalp sesleri, WAV uzantilidir. Fakat kullanilan yapay sinir aglarini,
gorintii girdisi ile e8itmek gerekmektedir. Bu nedenle her bir kalp sesinin, WAV
formatindan goriintli formati olan PNG formatina ¢evrilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in
Python programlama dili ile kod yazilmistir. Bu kod, WAV dosyalarin1 okuyarak, PNG
uzantili olacak sekilde goriintii lizerine ¢izdirmektedir. Goriintii lizerine ¢izdirilen kalp
sesi verileri, veri setinin bulundugu klasére kaydedilmistir. Gorlintii {izerine ¢izdirilmis

kalp sesi verisi 6rnegi, Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Python ile Cizdirilen Bir Kalp Sesi Verisi

Veri setindeki dosya isimlerinin egitimde kullanilirken sirali olmasi, etiketleme ve

dosya takibinde biiyiik kolaylik saglamaktadir.

Cok sayida verinin bulundugu algoritmalarda, isimlerin elle degistirilmesi zaman
almaktadir. Bu nedenle, veri setindeki dosyalar isimlendirilirken “Advanced Renamer”
isimli hazir program kullanilmistir [37]. Bu programda, dosya ismine tarih, saat gibi
nelerin eklenecegi, hangi sayidan baslayacagi, ka¢ basamakli olacagi gibi ayarlamalar

yapilabilmektedir.

480 adet kalp sesi verisi, bu sekilde yeniden isimlendirilmistir. “001.png” isimli
dosyadan “351.png” isimli dosyaya kadar saglikli kalp sesi, “352.png” isimli dosyadan

“480.png” isimli dosyaya kadar ise hasta kalp sesleri veri setine eklenmistir.

4.2. Veri Setinin Etiketlenmesi

Veri setleri, egitim agamasindan 6nce etiketlenmelidir. Bu etiketler, konvoliisyonel sinir
aginda kullanilmaktadir. Yapay sinir agi, her bir veriyi egitim i¢in kullandiginda

etiketiyle birlikte 6grenir. Bu etiket, o verinin yapay sinir agindaki sinifin1 olusturur.

Bu veri setinde, iki adet etiket kullanilacaktir. Bunlardan ilki saglikli, ikincisi hastadir.
Bu etiketlemeyi Yolov3 algoritmasinda kullanilan kiitiiphanenin okuyabilmesi igin,
“xml” uzantili “annotation” dosyalari olusturulmasi gerekmektedir. Bu dosyalarin
igerisinde, verinin bilgisayar icerisinde hangi klasérde oldugu, verinin dosya ismi ve
tam wuzantili dosya yolu bulunmaktadir. Bunlarin haricinde etiketlenen verinin,

¢cozlinilirliigl, renk derinligi ve etiketlenen kismin piksel koordinatlar1 yer alir.

Ikinci ve {igiincii olarak kullanilan Yolov4 ve Yolov5 algoritmalari icin verileri, “txt”
uzantis1 ile etiketlemek gerekmektedir. Bu “txt” dosyasmin igerisinde, goriinti

icerisinde bulunan etiketlenen verinin sinifinin numarast ve koordinatlar1 yer

24



almaktadir. Egitim yapilirken “txt” uzantili “annotation” dosyalari, veri seti ile birlikte
egitime verilir.

Cok sayida veri bulunan veri setlerinde, islem yiikiinii hafifletmek i¢in hazir programlar
kullanilir. Burada da veri setini etiketlemek i¢in Python programlama dili ile Tzuta Lin
tarafindan yazilmis “Labellmg” adli kod kullanilmaktadir [38]. Arayiiziin sol tarafinda
bulunan butonlardan gerekli ayarlamalar yapilabilmektedir. Buton aciklamalar1 asagida
verilmistir. Ikinci ve {igiincii olarak kullanilan acik kaynak kodlu Yolov4 ve Yolovs
derin 6grenme algoritmalari i¢in “txt” uzantili dosyalar gerekli oldugundan, “Labellmg”

igerisinden “Pascal VOC” tipi yerine “YOLQO” tipi se¢ilmistir.
Open Dir: Veri setinin bulundugu klasérii agmak i¢in kullanilir.

Change Save Dir: Kaydedilecek olan “xml” uzantili ‘“annotation” dosyalarinin

klasoriinii belirlemek i¢in kullanilir.

Next Image: Etiketlenecek bir sonraki resmi segmek i¢in kullanilir.
Prev Image: Bir dnceki resme gegmek i¢in kullanilir.

Save: “Annotation” dosyasini kaydetmek i¢in kullanilir.

Create Rect Box: Etiketleme yapilacak alan1 segmek i¢in kullanilir.

4.3. Konfigiirasyon Dosyalarinin Ayarlanmasi

Veri setinde bulunan etiket yani sinif sayisina gore, kod klasorii i¢inde bulunan “cfg”
uzantili konfiglirasyon dosyasi ayarlanmalidir. Konfigiirasyon dosyasi i¢inde bulunan
[Region] katmanindaki (en son katman) smif sayisi, veri setindeki sinif sayisi ile
degistirilmelidir.

[region]

anchors = 1.08,1.19, 3.42,4.41, 6.63,11.38, 9.42,5.11, 16.62,10.52
bias match=1

clasges=ﬂ
coords=4

num=>5
softmax=1
Jjitter=.2

rescore=1

Sekil 4.2. Degistirilmesi Gereken Sinif Sayis1 Satiri
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Daha sonra bu smif sayisina gore, bir onceki katmanda bulunan filtre de

degistirilmelidir. Asagidaki denkleme gore filtre sayis1 degistirilir.
filters = num * (classes + 5) (4.1)

Sekil 4.3’te gosterilen filtre sayisi, iki sinifl1 bir veri i¢in diizenlenmistir.

[convolutional]
size=1

stride=1

pad=1

filters=35|
activation=linear

Sekil 4.3. Degistirilmesi Gereken Filtre Sayis1 Satiri

Yolov4 algoritmasit i¢in de “cfg” uzantili konfigiirasyon dosyasi i¢inde ayni sekilde
[Region] katmanindaki smif sayisi veri setindeki sinif sayisi ile degistirilmelidir.
Yolov5 algoritmasinda ise konfigiirasyon dosyasi ayarlarinda, “train” ve “validation”
verilerinin dosya yollar1 ile smif sayilar1 verilmistir. En son satirda ise siniflarin

etiketleri yer almaktadir.

Yolov3 algoritmasi i¢in “normal” ve “sick” adindaki etiketler, kod klasoriiniin iginde
bulunan “labels.txt” dosyasina eklenir. Etiketler, text dosyasmnin en basina yazilir.
Etiketlerin sirasi, veri setinde gruplanan siraya gore yapilmalidir. Burada kullanilan veri
setinde, ilk grup saglikli, ikinci grup hasta kalp sesleri oldugu i¢in text dosyasinin ilk

satirina normal, ikinci satirina ise sick etiketi yazilmistir.

Yolov4 algoritmasi icin ise “obj.names” ve “obj.data” isimli iki dosya olusturulur. ilk
dosya olan “obj.names” isimli dosyanin igerisinde, her bir satirda etiketlerin isimleri yer
almaktadir. Diger dosya olan “obj.data” dosyasinin igeriginde ise siif sayilari, “train”
ve “validation” dosyalarinin yollarn ile etiket isimlerinin oldugu dosyanin yolu ve

yedeklerin alinacagi dosyanin yolu bulunmaktadir.

Konfigiirasyon dosyasinin i¢inde, yapay sinir agmin katman tanimlamalar
yapilmaktadir. Kalp seslerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan Yolov3 algoritmasinda 9
adet konvoliisyon katmani, 6 adet havuzlama (maxpool) katmani kullanilmistir.
Konvolisyonel katmanlarin her birinde aktivasyon fonksiyonu olarak, “leaky”

kullanilmigtir. Bu katmanlarin haricinde, son katman olarak siiflandiric1 katman ve bu
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katmanda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Konvoliisyonel katmanlarda

3x3, maxpool katmanlarinda 2x2 filtre kullanilmistir.

Yolov4 algoritmasinda ise 161 katman bulunmaktadir. Yolov4 Backbone, Neck ve
Head olarak 3 ana boliimden olusmaktadir. Bu boliimlerden ilki olan Backbone
boliimiinde, girdi olarak verilen veri setindeki Ozelliklerin c¢ikarilmasi igin
konvoliisyonel sinir aglarmmin kabiliyetlerini gelistiren CSPNet kullanilmistir [39].
CSPNet, daha az hesaplama ile daha zengin gradyan kombinasyonu elde edilmesi i¢in
gelistirilmistir. Buradaki konsept, gradyan akisini bolerek farkli ag yollarinda akigini
saglamaktir. Ikinci boliim olan Neck béliimiinde, farkli boyutta ve oranlardaki
nesnelerin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢cin PANet ile goriintiilerin 6zellik haritalarimi tek
seferde hesaplayan bir havuzlama (pooling) katmani olan SPP kullanilmistir [40][41].

Head kisminda ise Yolov3 algoritmasinin katmanlari kullanilmisgtir.

Yolov5 derin 6grenme algoritmasinda ise 407 katman bulunmaktadir. Bu katmanlar
Backbone, Neck ve Head olarak 3 ana boliimden olusmaktadir. Bu boliimlerden ilki
olan Backbone boliimiinde, Yolov4’te kullanilan CSPNet kullanilmistir. ikinci blim
olan Neck boliimiinde, farkli boyutta ve oranlardaki nesnelerin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi
icin PANet kullanilmistir. PANet, nesnelerin segmentasyonu i¢in kullanilmaktadir.

Head kismi ise Yolov3 ve Yolov4 ile aynidir.

4.4. Veri Setinin Egitilmesi

Veri seti egitilirken, diizenlenen konfigiirasyon dosyalar1 algoritmalara girdi olarak
verilir. Konfigiirasyon dosyalar1 ile yapay sinir aglari modellenmis olur. Yolov3
algoritmasi egitilirken, ilk agirlik olarak Yolov3 algoritmasinin “yolov3-tiny.weights”
isimli  agirhigr  kullanmilmustir.  Yolov4 algoritmasimi egitirken ilk agirlik olarak
“yolov4.weights” isimli agirlik kullanilmistir. YolovS algoritmasi egitilirken ise

“yolov5x.pt” isimli agirlik ilk agirlik olarak kullanilmistir.

Yapay sinir aglarina bu agirliklar tanimlandiktan sonra, egitim i¢in gerekli olan veri seti
ve veri setlerinin etiket dosyasi olan “annotation” dosyalari, yapay sinir agina girdi
olarak verilir. Egitim yapilirken, geri yayilim sirasinda kullanilacak olan 6grenme orani
da koda verilir. Ogrenme oram biiyiik olursa hedefe ulasmak zorlasmaktadir. Cok kiiciik

oldugunda ise yakinsama uzun siirecektir. Bu nedenle test egitimleri yapilmali ve
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optimum deger belirlenmelidir. Yapilan testler sonucu Yolov3 algoritmasi i¢in optimum
degerin 0,00001 oldugu belirlenmistir. Yolov4 ve Yolov5 algoritmalarinda ise bu deger
0.001 olarak belirlenmistir. Yolov3 algoritmasinin egitimleri ve testleri sirasinda
NVIDIA markasinin GTX 1050TI modeli ekran kart;, Yolov4d ve Yolovs
algoritmalarinin egitimi ve testleri sirasinda NVIDIA markasinin GTX 2080TI modeli
kullanilmigtir.  Kullanilan kiitiiphanelere de bu ekran kartinin %90 oraninda
kullanilacag1 bilgisi girilmistir. Bu deger bilgisayarda bulunan kartin ve islemcinin
donanimsal 6zelliklerine gore belirlenmistir. Son olarak, epoch sayisi ve kag adimda bir
checkpoint dosyasi kaydedecegi belirlenmistir. Yine epoch sayisi ¢ok kii¢iik oldugunda
loss degerinin sifira yakinsamasi sifirdan uzak olmakta ve modelin bagarim orani diisiik
olmaktadir. Cok biiyiik oldugunda ise sifira yakinsama belli bir epoch sayisindan sonra
azalmaktadir ve bagsarim oranindaki degisiklik ¢ok kiiclik oranlarda olmaktadir. Bu
durumda egitim sonlandirilmahidir. Yapilan egitim testlerinde optimum epoch sayisinin
1000 olacag: goriismiistiir. Epoch sayisi olarak 1000 ve yine 1000 adimda da checkpoint
dosyasi1 kaydetmesi bilgisi algoritmalara verilmistir. Model egitilirken biitiin veriler ayni
anda egitime katilmaz. Belli sayida parcalara boliinerek verilerin tamami tekrar tekrar
egitime katilirlar. Bu pargalarin icerdigi veri sayisina “batch”, tiim pargalarin egitilmesi
icin gerekli tur sayisina ise ‘“epoch” denir. Veri seti yiginlart ekran kartinda
egitileceginden, 2’nin katlar1 olarak secilmelidir. Yapilan egitim testlerinde 8, 32, 64
gibi batch degerleri test edilmis, optimum deger olarak Yolov3 ve Yolov4 icin 16
secilmistir. Yolov5 i¢in ise donanimsal olarak hafizada problemler yasandigi i¢in 8

degeri secilmistir.

Egitim sirasinda kaydedilen checkpoint dosyalari, geri yayillim islemi sonucu elde
edilen yeni agirlik dosyalarini icermektedir. Maliyet fonksiyonu ve hata degerinin en

diistik oldugu andaki agirlik degerleri kullanilir.
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4.5. Egitim Sonucunun Gergeklestirilmesi

Yolov3 algoritmasi i¢in Python programlama dili ile yazilan kod ile egitim sonucunda
cikan yeni agirlik degerleri ile Yolov3 algoritmasi test edilmistir. Test sirasinda, egitilen
yapay sinir ag1 gorlintii izerinden siiflandirma yaptigindan, bilgisayara takilan bir USB

kamera kullanilmistir.

Yazilan kod igerisindeki ayar kisminda, model olarak olusturdugumuz konfigiirasyon
dosyast verilmistir. Agirlik kisminda, egitimden ¢ikan en son ve kararli checkpoint
dosyast olan “8308” numarali dosya kullanilmistir. Egik degeri olarak “0.1” secilmistir.

Ekran kart1 kullanim orani ise “%90” olarak se¢ilmistir.

Daha sonra kod icerisinde, USB kamera ile ¢o6ziiniirliik ayarlart yapilmistir. Kameradan
alinan frameler, Darkflow kiitiiphanesi ile Yolov3 algoritmasina girdi olarak verilmistir.
Yapay sinir agindan gecen girdilerin tahmin ¢iktilari, “dictionary list” seklinde geri
almmuastir. Bu ¢iktinin igerisinde, tahmin edilen nesnenin, iist sol piksel koordinatlari, alt
sag piksel koordinatlari, etiketi ve tahmin (benzerlik) orani vardir. Bu parametreler

ayristirilarak agilan pencerede, kamera goriintiisii lizerine ¢izdirilir.

Sekil 4.4’te, Yolov3 algoritmasi testi i¢in yapay sinir agmna verilen saglikli bir kalp

sesinin gorsellestirilmis hali verilmistir.

(-

Sekil 4.4. Saglikli Kalp Sesi

Sekil 4.5°te ise, Yolov3 algoritmasi igin egitilmis modelden alinan ¢iktinin kamera

goriintiisii tizerindeki hali goriilmektedir.
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Sekil 4.5. Yolov3 Algoritmasi Ciktisinin Kamera Goériintiisii Uzerinde Gosterilmesi

Sekil 4.6°da Yolov3 algoritmasi testi igin yapay sinir agina verilen hasta bir kalp sesinin

gorsellestirilmis hali verilmistir.

Sekil 4.6. Hasta Kalp Sesi

Sekil 4.7°de ise, Yolov3 algoritmasi igin egitilmis modelden alinan ¢iktinin kamera

goriintiisii tizerindeki hali goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Yolov3 Algoritmasi Ciktisnin Kamera Goériintiisii Uzerinde Gosterilmesi

Yolov4 algoritmasi da Yolov3 algoritmasinda kullanilan yontemlerle test edilmistir.

Sekil 4.8’de ve Sekil 4.9°da Yolov4 algoritmasinin test sonuglari verilmistir.

el

b
Tmingel

Sekil 4.9. Yolov4 Algoritmasi Ciktisinin Goriintii Uzerinde Gosterilmesi

Yolov5 algoritmasinin testi i¢in de ayni1 yontemler kullanilmistir. Sekil 4.10°da ve Sekil

4.11°de Yolov5 algoritmasinin test sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 4.10. Yolov5 Algoritmasi Ciktisinin Gériintii Uzerinde Gosterilmesi

Sekil 4.11. Yolov5 Algoritmasi Ciktisinin Gériintii Uzerinde Gosterilmesi

4.5. Derin Ogrenme Analizi Sonuglar

Yapilan egitimler sonucunda, egitilen algoritmalarin performans dl¢timleri i¢in sadece
tahmin orani yetmemektedir. Performans olglimii yaparken IoU (Intersection over
Union) degeri, mAP (Mean Average Precision) ve AP (Average Precision) degeri,
precision (kesinlik) degeri, recall (geri ¢agirma) degeri, TP (True Positive), FP (False
Positive), TN (True Negative), FN (False Negative) gibi degerlere de bakilmalidir.

IuO degeri, kesin referans verisinde bulunan nesnenin dikdortgeni ile modelin tahmin
ettigi nesnenin dikdortgeninin arasindaki benzerligi ifade etmektedir. Bu deger,
Denklem 4.1°de de verildigi gibi kesin referans olarak ol¢iime katilan veride bulunan
nesnenin i¢inde bulundugu dikdortgen ile modelin tahmin ettigi nesnenin igindeki

bulundugu dikddrtgenin kesistigi alanin bilesim alanina oranidir.

Dikdortgenlerin Kesisim Alant

IoU = (4.1)

Dikdortgenlerin Bilesim Alant

AP ve mAP degerleri, genel manada ortalama kesinlik degerleridir. AP degeri, veri
setinde bulunan her bir smif i¢in ortalama kesinlik degeri iken, mAP degeri ise tiim

simiflarin ortalama kesinlik degeridir. Yani mAP, AP degerlerinin ortalamasidir.
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Kesinlik ve geri ¢cagirma grafiginin altinda kalan alan AP degerini vermektedir. AP

degeri Denklem 4.2°de verilen esitlik ile bulunur.
AP = [Ip(r)dr (4.2)

Kesinlik ve geri ¢cagirma degerleri ise tahminlerle ilgili oranlar1 vermektedir. Kesinlik
degeri, modelin dogru olarak tahmin ettigi degerlerin kaginin gergekten dogru oldugunu
veren orandir. Geri ¢agirma orani ise modelin dogru olarak tahmin etmesi gereken
oranin ne kadarim1 dogru olarak tahmin ettigini verir. Kesinlik degerinin esitligi
Denklem 4.3’te, geri cagirma degerinin esitligi ise Denklem 4.4’te verilmistir.

TP (True Positive)
TP (True Positive) + FP (False Positive)

Kesinlik (Precision) = 4.3)

TP (True Positive)
TP (True Positive) + FN (False Negative)

Geri Cagurma (Recall) = (4.9)

Kesinlik ve geri ¢agirma degerleri hesaplanirken TP, FP, TN ve FN degerleri kullanilir.

Bu degerlerin aciklamasi agagida verilmistir.

e TP: Egitilen modelin dogru olarak etiketlenen veriyi dogru olarak tahmin etme
sayisidir.

e FP: Egitilen modelin dogru olarak etiketlenen veriyi yanlis olarak tahmin etme
sayisidir.

e TN: Egitilen modelin yanlis olarak etiketlenen veriyi yanlis olarak tahmin etme
say1sidir.

e FN: Egitilen modelin yanlis olarak etiketlenen veriyi dogru tahmin etme

sayisidir.

Bu calismada yapilan egitim ve testlerin, Yolov3, Yolov4 ve Yolov5 algoritmalar i¢in
sonuglar1 asagida paylasilmistir. Egitilen algoritmalarin ve modellerin performans
Olciimleri i¢in egitime katilan veriler kesin referans (ground truth) olarak ve modellerin
testleri sonucu ¢ikan veriler ise tespit sonuglart (detection result) olarak Ol¢lime
katilmistir. Performans ol¢limii yapilirken, Joao Cartucho’nun Github iizerinden agik
kaynak olarak paylasmis oldugu “mAP (mean Average Precision)” isimli kod

kullanilmigtir [42].
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Yolov3, Yolov4 ve Yolov5 algoritmalarinin IoU degeri minimum %50 iken performans
testleri sonucunda sirasiyla, Sekil 4.12°deki, Sekil 4.13’teki ve Sekil 4.14°teki veriler

elde edilmistir.

class: 67.13% = healthy AP class: 46.13% = sick AP
1.0 1.0
08 K 08
c 0.6 c 0.6
k] 8
7} a
g g
a a
0.4 0.4
0.2 0.2
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall
Sekil 4.12. Yolov3 Algoritmas1 APsp Degerleri
class: 85.15% = healthy AP class: 45.74% = sick AP
v m a
0.8 | —_— 08 |
c 0.6 c 0.6
k] 8
7} a
g g
a a
0.4 0.4 4
0.2 4 0.2
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall
. . - .
Sekil 4.13. Yolov4 Algoritmasi APsp Degerleri
class: 97.64% = healthy AP class: 85.70% = sick AP
1.0 1.0 _H
0.8 0.8
c 0.6 c 0.6
8 S
i} i}
g g
a a
0.4 0.4
0.2 4 0.2 4
0.0 - - . . 0.0 - - T .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall

Sekil 4.14. Yolov5 Algoritmasi APsp Degerleri
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Elde edilen verilere gore IoU degeri minimum %350 iken hesaplanan AP degerleri ve

mAP degerleri Tablo 4.1°de verilmistir.

Algoritma Healthy APso | Sick APso MAPs,
Yolov3 67,13% 46,13% 56,63%
Yolov4 85,15% 45,74% 65,45%
Yolov5 97,64% 85,70% 91,67%

Tablo 4.1. Algoritmalarin AP ve mAP Degerleri (IoU=0.50)

Tablo 4.1’de de goriildiigii lizere IoU degeri %50 iken ortalama kesinlik degeri
bakimindan %56,63 mAP degeri ile en diisiik mAP degerine sahip algoritma Yolov3
olarak belirlenmistir. %65,45 mAP degeri ile Yolov4 ikinci, %91,67 mAP degeri ile

YolovS5 en yliksek ortalama kesinlik degerine sahip algoritma olmustur.

Yolov3, Yolov4 ve Yolov5 algoritmalarinin IoU degeri minimum %75 iken performans
testleri sonucunda sirasiyla, Sekil 4.15’teki, Sekil 4.16°daki ve Sekil 4.17°deki veriler

elde edilmistir.

class: 33.58% = healthy AP class: 22.36% = sick AP

0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Sekil 4.15. Yolov3 Algoritmas: AP7s Degerleri
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class: 75.19% = healthy AP class: 44.05% =sick AP

1.0+ 1.0 A
0.8 4 0.8 §
c 0.6 c 0.6
=] =]
n 7]
"] o
L L
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0.4 4 0.4
0.2 4 0.2 4
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall

Sekil 4.16. Yolov4 Algoritmas1 AP7s Degerleri

class: 96.34% = healthy AP class: 85.70% = sick AP
10 fﬁ 1.0 _h
0.8 0.8
£ 0.6 = 06
=] =]
i} G
=l =}
2 2
a a
0.4 0.4
0.2 0.2
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Recall Recall

Sekil 4.17. Yolov5 Algoritmasi1 AP7s Degerleri

Elde edilen verilere gore loU degeri minimum %75 iken hesaplanan AP degerleri ve

mAP degerleri Tablo 4.2°de verilmistir.

Algoritma Healthy APz |  Sick APz MAP7s
Yolov3 33,58% 22,36% 27,97%
Yolov4 75,19% 44,05% 59,62%
Yolov5 96,34% 85,70% 91,02%

Tablo 4.2. Algoritmalarin AP ve mAP Degerleri (IloU=0.75)
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Tablo 4.2’de de goriildiigii lizere IoU degeri %75 iken ortalama kesinlik degeri
bakimindan %27,97 mAP degeri ile en diisiik mAP degerine sahip algoritma Yolov3
olarak belirlenmistir. %59,62 mAP degeri ile Yolov4 ikinci, %91,02 mAP degeri ile

Yolov5 en yiiksek ortalama kesinlik degerine sahip algoritma olmustur.

Elde edilen verilere gore IoU degeri minimum %50 ve %75 iken hesaplanan tiim AP

degerleri ve mAP degerleri Tablo 4.3°de verilmistir.

) Healthy ) Healthy )
Algoritma Sick APsp Sick AP MAPs MAP75
APs AP75
Yolov3 67,13% 46,13% 33,58% 22,36% 56,63% 27,97%
Yolov4 85,15% 45,74% 75,19% 44,05% 65,45% 59,62%
Yolovs 97,64% 85,70% 96,34% 85,70% 91,67% 91,02%

Tablo 4.3. Algoritmalarin AP ve mAP Degerleri
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Var olan veri seti ile yapilan egitimler sonucunda, Yolov3 algoritmasinin hata degerinin
0’a yaklasim grafigi Sekil 5.1°de verilmistir.

tiny-yolo-voc-tez.cfg_loss
tag: cfg/tinyyolo-vec-tez.cfy loss

0 100 200 300 400 500 600 700 300 900 1k 1k

Sekil 5.1. Yolov3 Algoritmasinda Hata Degerinin Egitimle Sifira Yaklagmasi

Hata degerinin 0’a yaklasmasi, yapay sinir aginin eldeki veri seti ile iyi egitildiginin bir
gostergesidir. Bu egitim sonucunda, giincellenen agirlik verileri elde edilmistir. Bu

agirlik verileri ile Yolov3 algoritmasi test edilmistir.

Egitilen Yolov3 algoritmasi saglikli kalp sesi ile hasta kalp sesini ayirt etmeyi
basarmistir. Ortalama tahmin orani ise IoU degeri minimum %50 iken %56,63, IoU
degeri minimum %75 iken %27,97 bulunmustur. Bu oran, egitilen data set ile test edilen
veriler arasindaki benzerligi belirtmektedir. Veri setinde bulunan Ornek sayisi
arttirlldikca, tahmin oran1 da artmaktadir. Kalp seslerinin yapay zeka ile
siiflandirilmasi konusunda yapilan bir ¢alismada yapay sinir agimin basarim oraninin
%95’1n iizerinde oldugu sonucuna ulasilmistir [43]. Fakat yapilan ¢aligma, kalp seslerini
sinyal olarak ele almaktadir. Burada egitilen yapay sinir ag1 ise kalp seslerini resim

olarak ele almakta, sadece sinyalden degil resimden de ¢ikarim yapabilmektedir.

Var olan veri seti ile yapilan egitimler sonucunda, Yolov4 algoritmasinin hata degerinin

0’a yaklasim grafigi Sekil 5.2’de verilmistir.
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Sekil 5.2. Yolov4 Algoritmasinda Hata Degerinin Egitimle Sifira Yaklagmasi

Yolov4 algoritmasimin egitilmesi sonucu yapilan testlerde, Yolov4 algoritmasi da
saglikli kalp sesi ile hasta kalp sesini ayirt etmeyi basarmistir. Bu algoritmanin egitimi
sonucu ortalama tahmin orani ise IoU degeri minimum %50 iken %65,45, IoU degeri
minimum %75 iken %59,62 bulunmustur. Yolov4’iin katman sayisinin Yolov3’ten fazla
olmas1 bagarim oranini arttirmistir. Fakat yine de basarili sayilacak bir test sonucu elde

edilememistir.

Yolov5 algoritmasinin egitilmesi sonucu yapilan testlerde de Yolov5 algoritmasi,
sagliklh kalp sesi ile hasta kalp sesini ayirt etmeyi basarmistir. Bu algoritmanin egitimi
sonucu ortalama tahmin orani ise IoU degeri minimum %350 iken %91,67, loU degeri
minimum %75 iken %91,02 bulunmustur. Yolov5’in katman sayisinin da Yolov4’ten

fazla olmas1 tahmin oranin arttiran en biiyiik etmenlerden biridir.

Literatiirde, sinyal tzerinden konvoliisyonel sinir agi kullanilarak smiflandirma
yapilabilen bir¢ok calisma vardir. Bu calismada ise veri setinde bulunan kalp sesleri
egitim ve testler sirasinda goriintiiye ¢evrilmis ve hasta ile saglikli kalp sesi arasindaki
farkin belirgin sekilde ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Veri setinde bulunan ses dalgalarinin
gorlintiiye cevrilmesinin nedeni, hem goriintii iizerinde Oznitelik bakimindan belirgin

farkliliklarin olmasi, hem de hekimlerin daha hizli erken tan1 koyabilmesini saglamaktir.
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Bu ¢alisma 1s1ginda ileride yapilacak olan ¢alismalarda, mobil cihazlara (akilli telefon,
tablet vb.) yapilacak olan uygulama sayesinde, elektronik stetoskoplar ile dinledikleri
kalp seslerinin tahmin sonucunu alacaklar, hem de goriintiisii ellerinde bulunan kalp
seslerini tekrar dinlemek zorunda kalmayarak, mobil cihaz tizerinde bulunan kamera ile
ses grafisinin analizini yapabileceklerdir. Bu sayede, hekimler erken tani koymada

yapay zekadan yararlanmis olacaklardir.
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6. SONUC

Algoritmalarin egitilmesi ve test edilmesi ile elde edilen bulgular sonucunda,
algoritmalarin hasta ve saglikli kalp seslerini ayirt ettigi goriilmiistiir. Kalp seslerinin
ayirt edilebilmesi haricinde, tahmin oraninin algoritmalarin katman sayilar ile orantili
oldugu sonucuna ulasilmistir. En diisiik ortalama tahmin oranina sahip algoritma
Yolov3 algoritmast olmustur. Yolov3 algoritmasini ikinci sirada Yolov4 algoritmasi
takip etmektedir. Bu calisma ile en basarili algoritmanin Yolov5 oldugu sonucuna
ulagilmistir.  Yapay sinir agmm tahmin orani, daha biiyiik veri setleri ile de
arttirillabilmektedir. Veri seti icerisindeki 0rnek verilerin arttirilmasi, tahmin oranini da
arttirmaktadir. Bununla birlikte veri setinin biiyiikliigli, egitim i¢in harcanan zamani ve
modelin biiyiikliglinii de arttirmaktadir. Tiim bu etmenlerin yani sira veri setinin

cesitliligi de tahmin oranini artmasini saglayacaktir.

Veri seti toplamak zaman agisindan maliyetli oldugundan bu ¢alismada agik kaynak veri
seti kullanilmustir. ileride yapilacak veri setini genisletme ve cesitlendirme
caligmalarinda hastane ortamindan verilerin toplanmasi amaglanmaktadir. Hastane
ortamindan veri setlerinin toplanmasi sirasinda elektronik stetoskoplar veya
ekokardiyografi cihazlarindan alinan ses verilerinin kullanilmasi hedeflenmektedir.
Boylelikle veri setinde bulunan ses verilerinin giiriiltiistiz olarak kayit edilmesi
ongoriilmektedir. Hastane ortamindan elde edilen veri setleri ile gesitlilik artacak ve veri

setini genisletme ¢aligmalar1 amaglanan noktaya ulasacaktir.

Bu calismanin 15181inda, gelecek caligmalarda veri seti igerigi say1r ve c¢esitlilik
bakimindan arttirilarak tahmin oraninin daha da yiikseltilmesi ve algoritma olarak
Yolov5 algoritmasinin kullanimi hedeflenmektedir. Ayrica, hekimlerin erken tani
koymasini kolaylastirmak i¢in bu c¢alismanin mobil cihazlar i¢in uygulama olarak
gelistirilmesi planlanmaktadir. Mobil uygulama platformu olarak, akilli telefonlar ve
tabletler diistintilmekte, boylelikle hekimlerin bu tarz cihazlara ulasabilmesinin
kolaylastirilmas1 hedeflenmektedir. Bu sayede hekimler, stetoskoplar ile dinledikleri
kalp seslerinin tahmin sonucunu alacaklar, hem de goriintiisii ellerinde bulunan kalp
seslerini tekrar dinlemek zorunda kalmayarak, mobil cihazlar tizerinde bulunan kamera
ile ses grafisinin analizini yapabileceklerdir. Bu sayede, hekimler erken tani1 koymada

yapay zekadan yararlanmis olacaklardir.
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