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Ozetce— Kalp sesleri kalbin durumunu yansitan énemli
verilerdir. Kalp seslerindeki anormalliklerin erken teshisi ile
olusabilecek daha biiyiik sorunlar1 ©6nlemek mimkin
olabilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada kalp seslerindeki
anormalliklerin tespiti iizerine cahsilmistir. Kalp seslerindeki
anormallikleri tespit etmek icin kaggle.com internet sitesi
iizerinden iicretsiz olarak elde edilmis heartbeat-sounds veri
seti incelenmistir. Seslerin 6zelliklerinin seciminde Mel
frekansi sepstral katsayillar1 (MFCCs) kullamlmistir. MFCCs
icin uygulanacak filitre sayisi, ¢cikarilacak oznitelik sayis1 gibi
parametreler farkl degerlerde ayr1 ayri incelenmistir. Kalp
seslerinin MFCCs nin farkli parametrerlerinde cikartilan
Oznitelik matrisleri K-en yakin komsu algoritmasi ile
siniflandirma basarimlar1 incelenmistir. Farkh o6znitelik
cikarimlarinin siiflandirma basarimlarimlar
karsilastirilmis ve en iyi durum tespit edilmeye cahsilmistir.
Veri setini olusturan iki farkh kayit ayr1 ayr1 normal ve
anormal olarak incelenmistir. Sonrada iki kayit birlestirilerek
elde edilen yeni veri seti normal ve anormal olarak
incelenmistir.

Anahtar Kelimeler— MFCCs , K-NN Algoritmasi, Kalp
Sesleri, Siniflandirma

Abstract— Heart sounds are important data that reflect the
state of the heart. Itis possible to prevent larger problems that
may occur with early diagnosis of abnormalities in heart
sounds. Therefore, in this study, the detection of abnormalities
in heart sounds has been studied. In order to detect
abnormalities in heart sounds, the heartbeat-sounds data set
obtained free of charge from the kaggle.com website was
examined. Mel frequency cepstral coefficients (MFCCs) were
used in the selection of the characteristics of the sounds.
Parameters such as the number of filters to be applied for
MFCCs, the number of attributes to be extracted are
examined separately with different values. The classification
performance of heart sounds with feature matrices extracted
in different parameters of MFCCs with K-nearest neighbor
algorithm was investigated. The classification performance of
different feature extractions was compared and the best case
was tried to be determined. Two different records that make
up the data set were examined separately as normal and
abnormal. Then, the new data set obtained by combining the
two records was examined as normal and abnormal.
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I. GiRris
Vicudumuzun oksijen ve besin ihtiyacini saglamak

icin kan dolagiminin diizenli bir sekilde saglanmasi hayati
O6neme sahiptir. Kanin viicutta dolasimini saglayan Kalp

tir. Kalbin diizenli ¢alismasi bu nedenle ¢ok 6nemlidir. Bu
ylizden kalbin saglikli bir sekilde galistigmnin tespiti gok
Onemlidir. Kalp sesleri, atan kalp i¢inden kan akisi
tarafindan tretilen seslerdir. Sesler esas olarak kalp
kapakgiklari kapandiginda olusan tiirbiilansin
yansimasidir. Kalp sesleri, kalbin durumunu gdsteren
onemli isitsel veriler saglar. Saglikl yetiskinlerde, siklikla
tanimlanan iki kalp sesi vardir: lub ve dub (veya dup) [1].
Her kalp atisinda lub ve dub siralidir. AV valflerinin ve
yarim ay valflerinin kapatilmasi sirasiyla birinci kalp
sesini (S1) ve ikinci kalp sesini (S2) Uretir. Bir anormal ses
icin kalp hiriltis1 gibi mevcut baz1 ek sesler vardir. Kalp
ufarimleri tirbiilansh kan akigiyla Uretilir ve kalbin iginde
veya disinda meydana gelebilir [1]. Bazi c¢alismalar,
Doktorlarin, 0Ozellikle zayif egitim becerilerine sahip
olanlarm kalp iifiiriimlerini dogru bir sekilde tanimlamada
zorluk yasayabilecegi veya hatali teshis koyabilecegini
gostermektedir [2]. Tibbi cihazlarin gelismesi ile kalp
seslerini dijital ortamda kaydetmek miimkiin olmustur.
Dijital cihazlarla kaydedilen kalp seslerinde ki
anormalliklerin tespiti igin ¢esitli ¢aligmalar yapilmustir.
Bu ¢aligmalardan bazilar1 sunlardir. Andrisevic vd. ve
arkadaslar1 [3] dalgacik dontisimi ve temel bileseni
kullanarak kalp seslerinin 6zelliklerini belirlemis ve bir
sinir ag1 tarafindan iki kategoriye ayrilmigtir. C.N.Gupta ve
arkadaglar1 [4] 2007 yilinda yaptiklar1 calismada dalgacik
dontistimii  kullanarak kalp seslerinin  6zelliklerini
belirlemisler ve Grow and Learn ag1 ile kalp seslerini ¢
kategoride siniflandirma yaptilar. H. Uguz ve arkadaslari
[5] belirlenen dalgacik doniisiimii ve kisa siireli Fourier
doniisiimii kullanarak kalp seslerinin 6znitelik ¢ikartmistir
gizli bir Markov modeli tarafindan iki kategoriye ayirdilar.
Dokur, Z., & Olmez [6] dalgacik déniisiimii ve yapay sinir
aglart modeli kullanarak dort farkli kalp sesi igin
smiflandirma  gergeklestirdi. Ozgiir SAY [7] Fourier
doniisiimii ve yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak kalp
seslerini dort farkli grupta smmiflandirilma gergeklestirdi.
Sofwan ve ark. [8] 2019 yilinda Dogrusal Tahmin
Katsayilar1 (LPC) kullanarak kalp seslerinin 6znitelik
cikartmiglar ve siniflandirmak igin en yakin komsu (k-nn)
algoritmasi kullanarak ¢alismay1 tamamlamiglardir.

Bu calismada veri setini olusturan A, B ve ikisini
birlestirerek elde edilen yeni veri setindeki verilerin
normal ve anormal olarak siniflandirmasi incelenmistir.
Kalp seslerinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda Mel frekans
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analizi katsayilart kullanilmigtir. Mel frekans igin farklt
filitre sayilari, farkli sayida 6znitelik ¢ikarma yapilarak
her bir 0z nitelik matrisi siniflandirmasi K-NN
siiflandiricisi kullanilarak incelenmistir.

Il.  MATERYAL VE METOD
A. Verilerin Elde Edilmesi

Calismamizda Kaggle.com internet sitesinde (cretsiz
olarak elde edilen heartbeat-sounds veri seti kullanilmstir.
[9] Veri seti iki kaynakta toplanmus verilerden olugmustur.
(A) Pro iphone aracihig1 ile genel halktan kaydedilen kalp
seslerinden (B) dijital stetoskop kullanilarak hastanelerde
yapilan bir klinik denemeden kaydedilmis kalp seslerinden
olusmustur. Kalp sesleri normal ve dort farkli anormal kalp
seslerinden olugmusgtur. Toplam veri say1s1 ve Ses gruplari
sayisi tablo-1 de gosterilmistir.

Etiket VeriSet-A | VeriSet-B A&B
Normal 31 320 351
Anormal 93 141 234

Tablo 1. Veri setindeki Toplam veri sayisi ve ses gruplari sayist

Veri Seti-A toplamda 124 kayittan olusmakta, 31 normal ses
ve (40 artifact, 19 extrals ve 34 murmur birlestirilmesi ile) 93 adet
anormal kalp sesi 6rneginden olusmaktadir. Veri Seti-B icin
toplamda 461 kayittan olugmakta ve bunlarm 320 adet normal
kalp sesi 6megi ve (95 murmur ve 46 extrastole Ornegin
birlestirilmesi ile) 141 adet anormal kalp sesineden olugsmaktadir.
Bu caligmada 6ncelikle her bir veri seti ayr1 ayr ele alinmis daha
sonra iki veri seti birlestirilerek toplamda 585 kayittan olusan
birlesmis yeni veri seti incelenmistir.

B. Mel Frekansi Kepstral Katsayilar

Mel frekansi kepstral katsayilar1 ses analizinde en ¢ok
kullanilan yontemlerden birisidir. MFCCs temelini sesi
olusturan ozelliklerdir [10-11]. MFCCs ile 6zellik
¢ikarmanin katmanlart Sekil-1 de gdsterilmistir.

Sekil-1. Mel Frekansi1 Kepstral katsayilart (MFCCs) katmalart

Frekansin birimi Hertz iken Mel frekansinda frekans birimi
mel’dir [11-12].

mel(f) = 295 = logy (1 + (L)) o)

700

Mel gii¢ sepekturumu katsayilarin1 Yy t=1,2,3,4,...T
ile gosterirsek, mel frekansi kepstral katsayilari(cy)
denklem-2 de gosterildigi gibi hesaplayabiliriz [11].

cx(m) = uy, X1Z5(logY,)cos (%) @

Uy = IWT,m=0 (3)

im>0 (4)

M mel frekansi kepstral katsay1 indeksini, t mel frekansi
filtre indeksini, T toplam mel filtre sayisii gostermistir.
Denklem 3 ve Denklem 4 te kullamilan T filtre sayis1 64,
128, 256, 512 ve 1024 degerlerinde tek tek incelenmistir.

Mel-Frekans Kepstral Katsayilar1 ile kalp sesi
orneklerinden ozellik ¢ikartirken dondiiriilecek MFCC
sayist 20, 40, 60, 80 ve 120 olarak 5 farkli degerde
incelenmis en iyi durum belirlenmeye ¢aligilmistir.

C. Verilerin Normallestirilmesi

K-nn algoritmasinin temeli uzaklik hesaplamaya
dayandigi igin verilerin smiflandirirken etkilenmesini
azaltmak icin verileri belirli bir aralikta tutmak
gerekmektedir. Verilerin istenilen aralikta tutulmast igin
cesitli normallestirme fonksiyonlari bulunmaktadir. Bu
calisgmada min-max normalistirmesini kullanilmistir.
Veriler [-1,1] arasinda tutulmasi saglanmigtir. Min-max
normallestirilmesi kullanilarak veriler 0 ile 1 arasinda ya
da -1 ile 1 araliginda normallestirilebilirler. Min-max
normallestirmesinde veri kiimesinde bulunan veriler
icerisinde en biiyiik deger ve en kiigiikk deger bulunur ve
daha sonra normallestirme i¢in asagidaki denklem-5 ve
denklem-6 kullanilmaktadir.

e [0-1] araliginda normallestirme yapmak igin
denklem 5 de ki formiil kullanilmaktadir.

x,i — xxi_i‘r;in' ©)
max min
e [1-1] araliginda normallestirme yapmak igin

denklem 6 da ki formiil kullanilmaktadir.

i(xmax"'xmin)
x'y = W ®)

{ 2
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D. K-en Yakin Komgu Algoritmast

K-En Yakin komsu algoritmasi 1950°1i yillari basinda
tanimlanmugtir [13]. KNN algoritmasi ilk baglarda biiytik
egitim setlerine verilmis ve bilgisayarlarda yeterli islem
giici olmadig1 icin popiilerlik kazanmamistir. KNN
algoritmast 1960'l1 yillardan sonra bilgisayarlarin iglem
giiciiniin artmasi ile 6nem kazanmistir [14].

KNN algoritmasinin ¢aligma yontemi;

1. Gelen verinin, egitim setinde bulunan her bir veriye
olan uzakligini belirle,

2. Belirlenen uzakliklarin siralamasini yap,

3. Siralanan uzakliklar arasindan en kiiciik olan k tane
degeri al,

4. Alinan k adet deger arasinda en ¢ok hangi sinif tekrar
ediyorsa veriyi bu sinifa ata.

KNN algoritmasinda egitim setinde dnceden belirlenen
siniflara gore atama yapildig: i¢in k degeri biiyliik 6nem
tagimaktadir. Yeni gelen veri egitim setindeki farkli
siniflara yakin olabilir. Bu veri k degeri 1 olarak alinirsa en
yakin oldugu sinifa dahil olacakken, k degeri 1’den biiyik
olarak alindiginda yakin oldugu smniflar arasinda en gok
olana dahil olacaktir. KNN algoritmasi uygulanirken farkli
uzaklik  hesaplama  yontemleri  uygulanmaktadir.
Kullandigim uzaklik hesaplama yontemleri Manhattan,
Euclidean, Canberra vs. uzaklik O6l¢iim metrikleri ile
mesafeler 6lculur.

E. Performas Olgitii
Bu calismada kaggle.com dan elde edilen Heartbeat-

Sounds veri setini olusturan Dataset-A ve Dataset-B
kullanilmistir [9].

Basarim 06lgiitii olarak hassasiyet, 6zgiinliik, f1-score ve

genel basarim olarak 4 farkli basarim  6lgiitii
degerlendirilmistir.
: TP
hassasiyet = pp— @)
o TN
o0zginlik = P (8)
fl - 2% hassasi.yet * 0zgunluk (9)
hassasiyet+o6zglunlik
G.B=—"2N (10)
TN+FN+TP+FP
Hesaplamalarda  kullanilan  parametreler  7,8,9,10

formiillerinde gdsterilmistir.

Burada TP dogru smiflandirilmis veri sayisimi, TF
siniflandirilmigs  negatifleri, FP yanlis siniflandirilmig
pozitifleri, FN  yanlis siniflandirilmis  negatifleri
gostermektedir.

IIl.  SONUCLAR VE TARTISMA

Veri setinde bulunan 2 farkli grup iginde (A ve B)
siniflara ait seslerin adetleri arasinda ciddi farklar
oldugundan ilk olarak bu caligmada A grubunda kayitl
verileri ve B grubunda kayitli olan verileri kendi i¢lerinde
ikili smiflandirma yapilarak incelenmistir. Her grup kendi
icinde smiflandirilip sonuglart degerlendirildikten sonra A
ve B grubunda ki verileri birlestirip normal ve anormal
olarak smiflandirilma sonuglar1 incelenmistir. Normal ve
anormal sesler olarak etiketlenen Kkalp seslerinin
Ozniteliklerini g¢ikartmak igin MFCCs tercih edilmistir.
MFCCs ile dznitelik ¢ikarmak i¢in dondiriilecek Mel kat
say1 20, 40, 60 ,80 ve 120 olarak incelenmistir. Kalp sesi
ornekleri i¢in ¢ikartilan oznitelik matrisleri siniflandiriima
basarimlar1  incelenmesi icin K-nn algoritmasinda
kullanilmigtir. Cikartilan Oznitelik matrisi sayisinin en
basarili  smiflandirma  sonuglari  tespit  edilmeye
calisilmigtir. Her Kalp sesi 6rnegi i¢in en anlamli 6znitelik
matrislerinin sayist saptanmaya ¢aligitlmistir. Siniflandirma
icin kullanilan K-en yakin komsu algoritmasinda k=2,3,5,9
olmak tizere farkli k degerleri ile farkli uzaklik 6lgiitii olan
Euclidean, Manhattan ve Canberra uzaklhk 6l¢iim
yontemleri ile ayrt ayri incelenmis ve karsilastirilmistir.
Hassasiyet, Ozgiinlik ve F1-score degerleri incelenen veri
seti icin elde edilen en iyi K-nn Genel Basarimin elde
edildigi parametre de hesaplanmistir.

Veri seti-A, Veri seti-B , Veri seti-A ve Veri seti-B in
birlestirilmesi ile elde edilen yeni veri seti icin 20, 40, 60,
80 ve 120 oznitelik degerleri ile k=3, 5, 7, 9 i¢in Euclidean,
Manhattan ve Canberra uzaklik 6l¢iim yontemleri elde
edilen Genel Basarim sonuglar1 sirasiyla Tablo 8,9,10 de
gosterilmistir.

Veri seti-A, Veri seti-B, Veri seti-A ve Veri seti-B in
birlesmesiyle elde edilen yeni veri setleri igin Genel
Basarimlar1 incelenmis ve her veri seti icin elde edilen en
iyi Genel Bagarim sonuglarina gore sirasiyla A, B, A&B
icin hassasiyet, 6zglinlik ve fl-score degerleri ayr1 ayri
hesaplanmis ve Tablo 11 de gdsterilmistir.
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Veri Set-A

Oznitelik
Sayisi

C ‘ Ortalama
20 72.0180.0|76.0|68.0(84.0|88.0(64.0|76.0(84.0|68.0(80.0]|84.0 77.0
40 72.0184.0(88.0|80.0(84.0]|96.0(64.0|88.0(96.0|64.0(88.0]|88.0 82.6
60 72.0180.0 | 76.0|68.0 [ 80.0 | 92.0 [ 64.0 | 88.0 [ 76.0 | 64.0 [ 88.0 | 84.0 77.7
80 72.0180.0 | 84.0|68.0 [ 80.0|84.064.0|76.0 [ 80.0 | 64.0 [ 84.0 | 80.0 76.3

120 72.0184.0(72.0|720(72.0|68.0[64.0|80.068.0|64.0(80.0]|80.0 73.0

* E : Euclidean Distance, M : Manhattan Distance, C : Canberra Distance

Tablo.8 Veri seti A igin farkli k degerleri i¢in farkli uzaklik metrikleri ve farkl feature sayisi degerlerine gore genel bagarim sonuglar

Veri Set-B

Oznitelik K=3
Sayisi

E ‘ M C Ortalama
20 67.0|70.0({71.0|71.0(740]71.0(720]|73.0(70.0|71.0]|75.0(72.0 71.0
40 68.0|75.0(74.0|71.0(75.0]81.0(67.0]|76.0(75.0|68.0|74.0(76.0 73.3
60 67.0|77.0(620]71.0(75.0]68.0(68.0|77.0(67.0|68.0]80.0{74.0 71.0
80 67.0|78.0({69.0|71.0(75.0]72.0(68.0|78.0(75.0|68.0]78.0[74.0 72.0
120 67.0|76.0({67.0|70.0(77.0]70.0(68.0|78.0(70.0|68.0]76.0[72.0 71.0

* E : Euclidean Distance, M : Manhattan Distance, C : Canberra Distance

Tablo.9 Veri seti B i¢in farkli k degerleri i¢in farkli uzaklik metrikleri ve farkl feature sayisi degerlerine gore genel basarim sonuglari

Veri Set-A & Veri Set-B

Oznitelik
Sayisi
C Ortalama
20 71.0171.0|70.0|720]|70.0|720|740|740|740|740|77.0]|74.0 73.0
40 71.0|1 740|740 750|750 740|740]79.0|80.0|74.0]182.0]81.0 75.3
60 73.0171.0|73.0|740|740|740|740|79.0|77.0|750]78.0]76.0 74.0
80 73.0168.0|750|740|740)|73.0]1750]79.0|76.0|75.0]750]79.0 75.0
120 74.0166.0|720|750|740)|720|740|78.0|720|740]77.0]72.0 73.0

* E : Euclidean Distance, M : Manhattan Distance, C : Canberra Distance

Tablo.10 A ve B birlestirilmesi ile elde edilen yeni veri seti i¢in farkli k degerleri i¢in farkli uzaklik metrikleri ve farkl feature sayisi
degerlerine gore genel bagarim sonuglari
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Hassasiyet Ozguinluk f1-score
Normal 80.0 | 84.0 85.0 100.0 | 92.0 86.0 89.0 88.0 86.0
Anormal 100.0 | 62.0 77.0 95.0 | 45.0 75.0 98.0 53.0 76.0

* A: Veri Set-A B: Veri Set-B

A&B: Veri Set-A +Veri Set-B

Tablo 11. Veri setleri igin Hassasiyet, Ozgunlik ve Fl-score degerleri

Kalp seslerinin smiflandirma sonuglari incelediginde
kalp sesi orneklerinden en anlamli olarak 40 6zniteligin
cikartildigl gozlemlenmistir. Daha diisiik veya daha
yiiksek sayida ¢ikartilacak dzniteliklerin bagarim oranini
etkilemedigi yada diisiirdiigli gézlemlenmistir.

Kalp sesi oOrneklerinden Oznitelikleri ¢ikartilirken
uygulanan MFCCs katsayilar1 i¢in uygulacak filitre
sayilart 64, 128, 256, 512 ve 1024 olarak belirlenmis ve
her bir filitre sayis1 uygulanarak ¢ikartilan oznitelik
matrisleri K-nn algoritmasi ile siniflandirma basarimlar

incelenmistir. Uygulanacak en 1iyi filitre sayisininin
basarim iizerinde ki etkisisi incelenmistir.

Veri seti-A, Veri seti-B, Veri seti-A ve Veri seti-B
nin birlestirlmesi ile elde edilen yeni veri setleri igin
MFCCs ile 6znitelik matrisi ¢ikartilirken uygulanacak
filtre sayilar1 64,128,256,512,1024 olarak belirlenmis ve
c¢ikartilan 6znitelik matrisleri K-nn algoritmasi ile k=3, 5,
7, 9 icin Euclidean, Manhattan ve Canberra uzaklik
Olclim yontemleri elde edilen Genel Basarim sonuglari
sirastyla Tablo 12,13,14 de gosterilmistir.

Veri Set-A

Filitre
Sayisi

C Ortalama
64 68.01720|720| 68.0 (80.0|84.0|720(76.0|72.0]168.0|72.0(80.0 73.6
128 68.0]176.0| 720 68.0 [84.0|88.0]68.0(80.0|72.0]|64.0|72.0(84.0 74.6
256 720|740 (76.0| 76.0 | 80.0|84.0|64.0|80.0|76.0|72.0]80.0(80.0 76.2
512 68.080.076.0( 72.0 | 80.0192.0|64.0|76.0|88.0|72.0]76.0|88.0 77.6
1024 72.0184.0(88.0| 80.0 [84.0|96.064.0(88.0]96.0]64.0|88.0(88.0 82.6

* E : Euclidean Distance, M : Manhattan Distance, C : Canberra Distance

Tablo 12. Veri Seti A igin farkli k degerleri ve 6znitelik ¢ikartilirken uygulanan farkli filitre sayilaria gore genel bagarim sonuglari

Veri Set-B

C Ortalama

64 66.0 | 72.0 | 69.0 | 69.0 | 69.0| 74.0 [ 64.0 [ 76.0 [ 68.0 | 68.0 [ 72.0 [ 76.0 70.3
128 67.0 [67.0|67.0(71.0|70.0(72.0|68.0(76.0|68.0(64.0]|72.0/(73.0 69.7
256 67.0 169.0|69.0|68.0|70.0|68.0(64.0(74.0(70.0(72.0(73.0{71.0 69.7
512 68.0 | 740|720 76.0 | 75.0|74.0 (68.074.0(72.0|72.0(76.0(72.0 72.8
1024 68.0 | 75.0| 740|710 75.0|81.0 (67.0(76.0 | 75.0|68.0(74.0( 76.0 73.3

* E : Euclidean Distance, M : Manhattan Distance, C : Canberra Distance

Tablo 13. Veri Seti B igin farkli k degerleri ve dznitelik ¢ikartilirken uygulanan farkli filitre sayilarina gore genel bagarim sonuglari
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Veri Set-A & Veri Set-B

Filitre K=7 K=9
Sayisi

64 68.0 | 70.0 | 72.0 | 68.0 [ 70.0 [ 70.0 [ 72.0 | 74.0 | 74.0 | 72.0 [ 72.0 | 76.0 715
128 70.0|72.0]68.068.0(72.0(720(720|76.0|75.0|68.0(74.0]|76.0 71.9
256 720|710)|73.0|720 (740740740 |76.0|77.0|73.0 (740|720 735
512 72.0]68.0|72.0(740]740]|73.0|750)76.0(76.0|720]|77.0(76.0 73.8
1024 71.0| 740|740 750750 | 74.0(74.0)79.0 (80.0|74.0|82.0(81.0 75.3

* E : Euclidean Distance, M : Manhattan Distance, C : Canberra Distance

Tablo 14. Veri seti-A ve Veri seti-B in birlestirilmesi ile elde edilen yeni veri seti igin farkli k degerleri ve 6znitelik gikartilirken

uygulanan farkl: filitre sayilarina gore genel bagarim sonuglari

MFCCs i¢in  uygulanacak filitre  sayilari
incelendiginde en iyi genel basarim degerleri 1024 filitre
uygulmasi ile elde edilmistir.

Mehrez Boulares ve arkadasglar1 [15] bizim
kullanmis oldugumuz verileri kullanarak yaptiklari
calismada verileri normal ve anormal olmak iizere ikili
siniflandirma ve normal, murmur ve extrastole olarak {i¢
kategoride siniflandirma yaparak iki farkli sekilde
inceleme yapmuglardir. Ses sinyallerinin 6zelliklerini
¢ikartmada MFCCs i tercih etmislerdir. Smiflandirma
icinde CNN algoritmasi tercih etmislerdir. Gereksiz ses
orneklerini ¢ikartarak elde ettikleri verileri normal ve
anormal olarak incelediklerinde tim wverilerin (351
normal 194 anormal) ikili smiflandirmasinda %77
dogruluk ve %75 hassasiyet elde etmislerdir. Verileri
194’er ornek olarak dengeleyip yaptiklari ikili
siniflandirmada ise %89 dogruluk elde etmislerdir.
Narvaez, P ve arkadaglar1 [16] bizim de ¢alismamizda
kullanmakta oldugumuz veri setininde dahil oldugu 6
farkl1 veri setinden toplamda 805 tane (415 tane normal
ve 390 tane anormal olmak (zere) kalp sesi sinyalini
normal ve anormal olarak incelemislerdir. Sinyallerin
ozelliklerini ¢ikartmak i¢in MFCC, LPC, DWT, EWT ve
POWER gibi yontemleri kargilastirmiglardir.
Smiflandirma i¢in ise SVN, KNN, ANN ve RANDOM
FOREST siniflandiricilarini incelemislerdir. Ve en iyi
sonucu EWT + POWER + KNN olarak incelemislerdir.
415 normal 390 anormal kalp sesi sinyalinin
siniflandirilmasinda %99.25 dogruluk %100 &zgiinlik
ve %98.57 hassasiyet elde etmiglerdir.

Mehrez Boulares ve arkadaglar1 [15] MFCCs ile kalp
sesleri 6rneklerinden 6znitelikleri ¢ikartirken 1024 filitre
uygulamiglardir. Bu ¢alismada ses orneklerinin
Oznitelikleri ¢ikartilirken uygulanacak filtre sayilar1 ve

¢ikartilacak Oznitelik sayilar1 incelendi. En iyi genel
basarim sonuglar1 40 6znitelik ¢ikartilmasi ve 1024 filtre
uygulandiginda elde edildi. Mehrez Boulares ve
arkadaglar1 [15] ’in tim verileri (351 normal 194
anormal) normal ve anormal olarak incelediklerinde elde
ettikleri dogruluk oran1 %77 iken bu ¢alismada Data set-
A ve Data-set-B in birlestirilmesi ile elde edilen yeni veri
seti (351 normal 234 anormal) kalp sesi normal ve
anormal olarak smiflandirma basarisi incelendiginde
%82 Genel basarim elde edildi. Veri orneklerinin
sayilarinin dengeli oldugu bir veri seti tizerinde daha iyi
sonuglar alinacagi diigiiniildii.
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