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Kalbin temel gorevleri arasinda kanmn viicuda pompalanmasi, metabolizma faaliyetleri
sonucunda olusan artik tiriinlerin viicuttan uzaklastirilmasi, viicut 1sisinin diizenlenmesi, asit-
baz dengesinin korunmasi, hormon ve enzimlerin viicudun gerekli bolgelerine taginmasi
bulunmaktadir. Kalp Yetmezligi, kalbin kanla dolmasi1 veya kani pompalamasi yeteneklerinin
azalmast durumudur. Viicudun ¢esitli yerlerinde sivi birikmesi durumu bu rahatsizliga sahip
hastalarda yaygin olarak rastlandigi icin, bu rahatsizliga Konjestif Kalp Yetmezligi (KKY)
ismi de verilmektedir. Kalp yetmezliginin teshisi uzman hekimler i¢in kolay olmasina
ragmen, hastalik belirtilerinin ¢ogu zaman diger hastaliklarin belirtileri ile karistirilmast
nedeniyle Ozellikle pratisyen hekimler teshiste zorlanmaktadirlar. Bu durumun ortadan
kaldirilmasi i¢in son zamanlarda veri madenciligi ve karar verme teknikleri oldukca gelismis

ve bu dogrultuda yeni ileri teknikler sunulmustur.
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OZET (devam ediyor)

Bu calismada KKY hastalarinin teshisi i¢in kalp hiz1 degiskenligi verileri iizerinden standart
Olclimlerin yaninda dalgacik doniisiimii Ol¢timlerinden ve dogrusal olmayan Ol¢limlerden
olusan Ozniteliklerle ¢alisabilecek yeni bir teshis sistemi amaclanmustir. Oncelikle farkli
istatistiksel anlamlilik degerleri ve geriye dogru eleme yontemi kullanilarak 6znitelik sayisini
azaltma yoluna gidilmistir. Azalan veri miktar literatiirde sik kullanilan 5 farkli siniflandirici
algoritmasi ile siniflandirilmistir. Bu siniflandiricilardan 6nce calistirilmak {izere, basitligi ve
kolay uygulanabilir olmast sebebiyle algilayicilar eklenmistir. Bu sekilde c¢ok katl
siniflandiricilar tasarlanarak sistemin performans analizi yapilmistir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda ¢ok katli siniflandirma islemi ile gergeklesen bu yapinin istatistiksel olarak
Oznitelik sayis1 diisiliriilmiis verileri kullanarak siniflandirici algoritmalarinda fark edilebilir

bir iyilesme ve katl sistemimizde de literatiirdeki en yiiksek sonuclar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konjestif kalp yetmezligi, Kalp hzi degiskenligi, Oznitelik secimi,

Oriintii tanima

Bilim Kodu: 609.01.00

v



ABSTRACT

M. Sc. Thesis

DIAGNOSING THE PATIENTS WITH CONGESTIVE HEART FAILURE USING
MULTI STAGE CLASSIFIER TECHNIQUES

Ali NARIN

Biilent Ecevit University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering
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The main purpose of the heart is to pump blood to the body, removal of waste products from
the body as a result of metabolic activities, regulation of body temperature, protection of acid-
base balance, transportation of the necessary parts of the body hormones and enzymes. Heart
Failure is a decreased ability of the heart to either fill itself with blood or emptying it. The
fluid accumulation in various parts of the body is common in the patients with heart failure,
this disease is also named as Congestive Heart Failure (CHF). Although diagnosis of heart
failure is easy for specialist physicians, some of physicians have difficulty in diagnosis.
because symptoms of the disease are often mixed with other symptoms of the disease.
Recently, to eliminate this situation, data mining and decision-making techniques are quite

advanced and presented the new advanced techniques.



ABSTRACT (continued)

This study is focused on a new diagnostic system which using addition to the standard
measurements is used wavelet transform measurement and nonlineer measurements on heart
rate variability data for the diagnosis of CHF patients. In this system, the number of attributes
is reduced by statistical method which different statistical significance values and backward
elimination method. Decreasing the amount of data is classified with five different
classification algorithms that commonly used in the literature. Perceptron is added due to its
simplicity and easy-to-use features before five different classification algorithms. In this way
multi stage classifier system is designed. Performance analysis of the system investigated.
According to the results, the performance of the classifier algorithms is increased remarkably
using features found statistical method which different statistical significance values and the

highest results are obtained in our multi stage classifier system in the literature.

Key Words: Congestive heart failure, Heart rate variability, Feature selection, Pattern

recognition

Science Code: 609.01.00
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t; i-inci zaman degeri

T; i-inci zaman bir 6nceki zaman arasinda gegen siire
KISALTMALAR

ACC Dogruluk

APC Kulakg¢ik erken vurusu

ApEn Yaklagik entropi (Approximate Entropy)

AR Ozyinelemeli (Auto Regressive)

AV Atriyoventrikiiler diigiim

DFA Egilim yok edilmis dalgalanma analizi

EKG Elektrokardiyografi

FFT Hizl1 fourier doniisiimii

HF Yiiksek frekans

KHD Kalp hiz1 degiskenligi

KKY Konjestif kalp yetmezligi

KNN k-En yakin komsu

LDA Lineer diskriminant analizi

LF Diisiik frekans

LS Lomb-Scargle

MLP Cok katmanli algilayict ag

NEG Negatif degerlilik

POS Pozitif degerlilik

QRS EKG i¢indeki karincik kasilmasini gésteren kompleks isaret
RBF Radyal tabanli fonksiyon
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SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZINi (devam ediyor)

RR . Pes pese gelen iki kalp vurusu arasinda gecen siire
SA : Sinoatriyal diigiim

SampEn: Orneklemeli entropi

SEN  : Hassaslik

SPE : Ozgiinliik

SVM : Destek vektor makinast

VLF : Cok diisiik frekans

VPC : Karincik erken vurusu

WE :  Dalgacik enerjisi

WS : Dalgacik entropisi

\VAY% : Dalgacik degisintisi (varyansi)
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 KONJESTIF KALP YETMEZLIGIi

Kalp, viicudumuzun en énemli organlarindan biridir. Ihtiya¢ duyulan besin maddelerini hiicre
ve dokulara tasiyan kanin pompalanmasi gibi cok 6nemli bir gorevi vardir. Bu sebeple kalp
viicudumuzda motor goérevi yaparak kan dolasimini yerine getirir (Berne and Levy 1997).
Doku ve hiicreler belli miktarda besin ve oksijene ihtiya¢ duyarlar. Bu ihtiyaglarinin
karsilanmamasi yeterli miktarda kanin kalpten pompalanmamasina baglidir. Bu durumda kalp
yetmezligi ortaya cikar (Flavell and Stevenson 2001). Kalp yetmezliginde kalp calismay1
stirdiiriir fakat ihtiya¢ duyulan miktar karsilanmadigindan bu sorun daha baska rahatsizliklara
yol acabilir. Kan dolasimindaki yetersizlikten dolay1 kan dokularda ve damarlarda birikir.
Viicudun ¢esitli yerlerinde, 6rnegin kol, bacak ve akciger gibi organlarda kan birikmesiyle
konjestiflik meydana gelir. Kalp yetmezligi hastalarmin c¢ogunda konjestiflik meydana
geldiginden bu rahatsizlik genellikle konjestif kalp yetmezligi (KKY) olarak adlandirilir
(Wilbur and James 2005).

KKY son yillarda adindan sik¢a soz ettirmektedir. Cilinkii insanlarin 6liim sebeplerinden en
onemlilerinden bir tanesidir (Albert 2000, Zambroski 2003). Istatistiklere gére ortalama yillik
500,000 yeni KKY hastasinin eklendigini ve ortalama 250,000 KKY hastasiin oldiigi
uzmanlarca tahmin edilmektedir (Gura and Foreman 2004). KKY teshisi konulan kisilerin yasina
bagl olarak 6liim orani degismektedir. Genellikle teshisten sonraki bes yil cok énemlidir. Ciinkii
bu dénemde 6liim orani hiz1 artmaktadir (Clark et al. 2003, Artinian et al. 2003). Amerikan kalp
derneginin bir arastirmasinda bes yil icerisinde KKY teshisi konulan hastalarin yaklasik %50’si
Olmektedir denilmistir (American Heart Association 2006). Yukaridaki istatistikler ABD’den
elde edilmis olmasina karsin aym durumun iilkemiz i¢inde gegerli oldugu diisiiniilmektedir (Isler
ve Kuntalp 2010). KKY rahatsizligina erken teshis konulabilirse hem 6liim orani azaltilmis hem

de kisilerin daha iyi yasam slirmesi saglanmis olur.



Kalp yetmezliginin teshis edilmesi igin ¢esitli yontemler vardir. {lk olarak kisinin klinik
geemisi elde edilir (Shamsham and Mitchell 2000). Fakat tek basina bu yontem yeterli
olmamaktadir. Bu yontem sadece yukarida anlatilan belirtilerin tespit edilmesini
saglamaktadir (Wilbur and James 2005). Bu belirtiler de aslinda tam olarak kalp yetmezligine
sahip kisileri tespit edememektedir. Bununla beraber kalp yetmezligi teshisi i¢in izlenecek
Framingham ve Boston gibi bazi teshis takip yontemleri mevcuttur. Fakat bu yontemlerin

klinik olarak gecerlilikleri hala sorgulanmaktadir (Di Bari et al. 2004).

Kalp yetmezliginin teshis edilmesinde diger yontemler elektrokardiyografi, ekokardiyografi
ve goglis rontgeni basta olmak iizere bircok klinik inceleme testleri ve yontemleri vardir
(Chiarugi et al. 2008). Bu yontemler sonucunda kalbin bir atim sonucunda ne kadar kani
viicuda pompaladigr ve ne miktarda akcigerin oksijen sagladigina bakilmaktadir. Bununla
birlikte, hastalarin fiziksel aktivite esnasinda ne kadar oksijen sarf ettigine bakilir. Buna efor
testi denilir. Bu da kalp-akciger egzersiz testleri ile miimkiindiir. Ozellikle efor testi ve
ekokardiyografi yontemi kalp yetmezliginin belirlenmesinde kullanilan 6nemli olgiitlerdir.
Aslinda bunlarin disinda kalp yetmezligi rahatsizligina sahip kisilerin tespitinde belli bir
yontem hala daha yoktur. Ozellikle bu rahatsizlikla sik¢a karsilasacak olan pratisyen
hekimlerin rahatsizli§i tespiti ancak rahatsizligin ilerlemis asamalarinda miimkiin
olabilmektedir. Bu durumda hastalik ilerlemis ve hasta i¢in i¢inden ¢ikilmaz bir duruma yol

acabilir.

Avrupa’da gergeklestirilen bir arastirmaya gore, EKG kaydi i¢in basvuran adaylarin ortalama
48 saat sonrasina randevu verildigi ve ekokardiyografi kaydi i¢in ise ortalama 3 ay sonraya
randevu verildigi tespit edilmistir (Hobbs et al. 2005). Gilinlimiizde bu siirelerin azalmasina
karsin hala bazi bolgelerde ve niifusun ¢ok fazla oldugu yerlerde bu tiir problemlerle
karsilagilmaktadir. Bu problemi ¢6zmek ve kisa zaman icerisinde KKY rahatsizligini teshis

etmek icin EKG tabanli hizli bir KKYY teshis sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir.
1.2 DOLASIM SiSTEMi
Dolagim sisteminin merkezinde olan kalbin temel gorevi viicutta kan akisini saglamaktir.

Boylece viicudun ihtiya¢ duydugu besin ve oksijeni saglamak, metabolizma faaliyetleri

sonucu ortaya ¢ikan artiklart ve karbondioksiti viicuttan uzaklastirmaktir (Narin vd. 2013a).



Bu sekilde olan dolasim sistemi aslinda kapali dongii bir hidrolik sisteme benzemektedir

(Webster 1998).

Genel olarak basit bir dolasim sistemi Sekil 1.1°de gosterilmektedir. Sistemde goriildiigii gibi
kalp pompa vazifesi gorerek kanin wviicuda dagilimini saglar. Kanin kalpten viicuda
dagilmasin1 atardamarlar saglarken, kanin viicuttan toplanmasimi ve tekrar kalbe geri
gelmesini toplardamarlar saglar. Atardamarlar ve toplardamarlarin olusturdugu bu sistemde
kan viicudun her yerine dagilir. Boylece ihtiyag¢ duyulan oksijen ve besin, doku ve hiicrelere,

atiklar1 ve karbondioksiti, akcigerlere ve bobreklere tasinmaktadir.

Haad and arms

Suparior
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Capillaries

Descending
aorta

' . Arterias

Sekil 1.1 Insanin dolagim sistemi (Webster 1998).

1.3 KALP

Kalp disaridan herhangi bir uyartiya ihtiya¢c duymayan, kendi uyartisiyla kani viicuda
pompalayan 6zel ¢izgili kaslardan olusmus bir yapidir. Kalp toplamda 2 boliim ve 4 odaciktan
olusur. Ustteki iki odaciga kulakeik (atrium) ve alttaki iki odaciga ise karincik (ventricle) adi
verilir (Webster 1993). Kanin belli bir diizen igerisinden akisin1 saglamak icin iki tane

karinciklar arasinda ve iki tane de atardamar girislerinde olmak tizere dort adet kapak



bulunmaktadir. Boylece kalbin kasilip gevsemesiyle ve kapaklarin agilip kapanmasi ile kan

tek yonlii akigini tiim viicutta gerceklestirir.

Kalp igerindeki kanin kulakg¢ik ve karinciklardaki kasilma (sistol) ve gevseme (diastol)
elektriksel uyartimla gerceklesmektedir. Oncelikle uyartimi alan kulakciklar kasilir.
Kulakgiklarin kasilmasiyla orada bulunan kan kapakgiklar vasitasiyla karinciklara gecer.
Karinciklara gecen kan, belli bir miktar gecikme sonunda elektriksel uyartimi almasiyla
karmciklar kasilmaya baglar. Elektriksel uyartinin bitmesiyle karinciklar gevser ve tekrardan

kanla dolmaya baslar.

Kalpte gerceklesen yukaridaki olayda her iki kulakeik ve her iki karincik birlikte kasilip gevser.
Yani, sag ve sol kulakc¢iklar ayn1 anda kasilmasiyla, diger taraftan ayni anda sag ve sol
karinciklarda gevsemektedir. Bu kasilip gevseme olay1 birbirine zit olarak gerceklesmektedir.
Sonug olarak, kalbin kulak¢iklarinin gevsemesiyle akcigerden temiz kan sol kulak¢iga ve
viicuttaki kirli kan sag kulak¢iga gelir. Karinciklarm kasilmasiyla, kulak¢iklarin kasilmasi sonucu
karinciga gelen temiz kan sol karinciktan viicuda pompalanirken kirli kan sag karinciktan

akcigere temizlenmek i¢in pompalanir. Bdylece kan dolagimu viicutta saglanmus olur.

1.3.1 Kalpteki Elektriksel iletim

Kalbin diizenli ve kesintisiz bir sekilde kasilip gevsemesi i¢in kalp iginde 6zel bir iletim
sistemi bulunmaktadir. Bu sistem, Sekil 1.2°de Sinoatrial (SA) Diiglim, Atrioventrikiiler (AV)
Diigiim, His demeti ve Purkinje Lifleri olmak tizere dort boliimden meydana gelen kalbin
elektriksel uyar1 ve iletim sistemi goriilmektedir. SA diigiim, kalbin kasilip gevsemesini
saglayan ilk elektriksel uyartiy1 iireten bir hiicre toplulugudur. Bu sebeple uyar1 odagida
denilmektedir. SA diigiimden cikan elektriksel uyar1 ilk olarak her iki kulak¢iga yayilir,
bunun sonucunda kulak¢iklar hizli bir sekilde kasilmaya baslar ve kulakgiklardaki kan
karmciga dolar. Elektriksel iletim buradan AV diigiime gelir. AV diigiim ise iletim gdrevini
tistlenir. SA diigimiin uyart1 ¢ikartmamasi durumlarinda AV diigiim uyart: ¢ikartir. Boylece
kesintisiz olarak kalbin ¢alismasi saglanmis olur. AV diiglime gelen uyar1 kisa bir gecikme
sonunda his demetine gecer buradan his demetinin sag ve sol dallarinda ikiye ayrilarak sag ve
sol karincik kasindaki purkinje liflerine ulasir. Purkinje liflerine gelen elektriksel uyarti
karmcik kaslarina hizli bir sekilde yayilarak karinciklarin kasilmasi saglanir. Karinciklarin

kasilmasiyla kan akciger ve tiim viicuda pompalanmis olur.



Bu uyart1 ve ileti sistemi bir biitlin halinde ¢alisir. SA diigiimden ¢ikan uyart1 kulak¢iklarin
kasilmasini saglarken, AV diigiim ve his demetlerin gecen ileti purkinje liflerine gelmesiyle
de karinciklar kasilir. Kulakgiklar kasilirken karinciklar gevser, karinciklar kasilirken

kulakg¢iklar gevser. Bu sekilde uyarti ve iletim sistemik olarak ger¢eklesmis olur.
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Sekil 1.2 Kalbin elektrofizyolojisi (Webster 1993).

1.3.2 Elektrokardiyografi

Kalp, SA diiglim ile elektriksel uyariy1 olusturur ve kalbin her tarafina bu elektriksel uyartilar
iletilmektedir. Bu sayede elektriksel uyartiyr alan kisimlar kasilma ve gevseme islemini
gerceklestirir. Kalpte olusan ve iletilen elektriksel uyartilar ayn1 zamanda kalbi ¢evreleyen
hiicre ve dokulara da yayilir. Elektrokardiyografi ise bir¢ok hiicre ve dokunun elektriksel
aktivitelerinin birlesiminden olugmaktadir. Elektriksel uyartinin azda olsa bir miktar1 viicut
yilizeyine ulagsmaktadir. Kalpteki bu elektriksel faaliyetler insan gdgsiinden veya kol ve
bacaklarindan olgiilebilecek diizeydedir. Kalpte olusan elektriksel iletimi kaydetmek igin
kullanilan elektronik cihaza elektrokardiyograf, bu islemin adina elektrokardiyografi ve kayit
sonunda elde edilen grafige ise elektrokardiyogram (EKG) denir. Sekil 1.2°de bu olusan

elektriksel dalga sekilleri ve bunlarin toplami olan EKG isareti goriilmektedir.



EKG isaretinin P, QRS ve T dalgalarindan olusan yapis1 vardir (Sekil 1.2). P dalgasi
kulak¢iklarin kasilmasi esnasinda olugmaktadir. P-Q arasindaki zaman gecikmesi AV
diigiimdeki gecikmeden kaynaklanmaktadir. QRS dalga sekli ise karinciklarin kasilmasiyla
olugmaktadir. Ayrica bu esnada kulakgiklarin gevsemesi durumuda bulunmaktadir.
Karinciklar1 gevsemesi durumunda ise T dalga sekli olusmaktadir. Sik¢a olmasada baz1t EKG
dalga grafiklerinde kii¢iik bir U dalgasina da rastlanmaktadir. Bu dalganin karinciklarin meme
seklinde olmasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir (Conratha and Opthof 2005, Van Eck et
al. 2005, Riera et al. 2008).

EKG isaretini elde ederken elektrot yilizeyleri arasindaki potansiyel farka bakilmaktadir.
Elektrotlarin baglanma sekilleride farklilik gostermektedir. Kol ve bacaklara veya gdgse
baglanan elektrotlar yardimiyla potansiyel farklar dlciiliir. Genellikle kullanilan baglama sekli
kol ve bacaklara baglama yontemidir (Sekil 1.3). Elektrotlar sag kol (RA), sol kol (LA), sag
bacak (RL) ve sol bacaga (LL) olmak iizere 4 adet olacak sekilde baglanir. Buradaki
elektrotlar arasinda Slgiilen potansiyel farklart EKG deki lead adi verilen dl¢timlere karsilik
gelir. Ornek olarak Lead II igin, negatif terminal elektrotu sag kola ve pozitif terminal
elektrotu sol bacaga takilir. Kalpteki QRS dalga seklinin, yani karinciklarin kasilma anmin en
rahat bir sekilde Lead II icinde goriilebildigi icin, kardiovaskiiler sistemler icindeki
rahatsizliklar ve ozellikle kalp hiz1 degiskenligi analizi ve ritim bozukluklar1 tespitinde daha
cok Lead II kullanimu tercih edilir. Bununla beraber gogiis lizerine belli noktalara takilan
elektrotlar sayesinde de EKG oOl¢timii yapilmaktadir (Sekil 1.4). Sekildeki V1, V2, V3, V4,

V5 ve V6 ifadeleri gogiis derivasyonlari olarak adlandirilir.
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Sekil 1.3 Standard EKG 6l¢iimii i¢in elektrot baglantis1 (Webster 1998).



Sekil 1.4 EKG gogiis derivasyonlar1 baglantisi (Webster 1998).

EKG dalga sekli igerisinde QRS en yiiksek genlikli bilesen oldugundan dolayr Kalp Hizi
Degiskenligi (KHD) analizi QRS dalganin tespitine dayanmaktadir. QRS dalgasinin tespiti
icin literatiirde ger¢eklenmis bir¢ok yontem bulunmaktadir. Konuyla ilgili ayrintili bilgi i¢in

(Kohler et al. 2002) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmalara bakiniz.

1.4 AMAC

Son yillarda kalbin pes pese gelen vuru zamanlar1 arasindaki degisimler {lizerine yapilan
caligmalarda bir artis bulunmaktadir. Meydana gelen bu degisimler {izerinden yapilan
caligmalara genel olarak KHD adi verilmekte ve KKY hastaliinin teshisi iizerine
gerceklestirilen calismalar bulunmaktadir (Asyali 2003, isler ve Kuntalp 2007a, 2007b,
Pecchia et al. 2011, Yu and Lee 2012a, 2012b, Jovic and Bogunovic 2011). Literatiire
bakildiginda son zamanlarda, lineer ayra¢ analizi (LDA) ve Bayes siniflandiricilar
kullanilarak bu konuda yapilmis Asyali’nin c¢aligmasi bulunmaktadir. Asyali yaptigi
calismada 9 adet sik kullanilan uzun siireli (24 saat) zaman alani 6l¢timleri ile FFT tabanli
frekans alanm1 Olgiimlerinden c¢ikartilmis Oznitelikler kullanilmistir. Bu  Oznitelikler ile
siiflandirict basarimlari olarak hassaslik ve 0zgiinliikk degerlerini sirastyla 81,8% ve 98,1%
olarak elde etmistir (Asyal1 2003). Isler ve Kuntalp ise ¢alismalarinda standart zaman alam
Olclimlerini ve frekans alani dl¢limlerinin yani sira bunlara dalgacik entropi lgiimlerini de
ekleyerek k-en yakin komsu siiflandiricisi ile 79.3% hassaslik ve 94.4% 06zgiinliik
degerlerini elde etmisler (isler ve Kuntalp 2007a). Ayn1 yazarlar bir diger ¢aligmalarinda kalp
hiz1 normalizasyon islemini ekleyerek k- en yakin komsu siniflandiricist ile 82.76% hassaslik
ve 100% ozgiinliik degerlerini elde etmisler (Isler ve Kuntalp 2010). Peccia ve arkadaslari,
standard olmayan 6znitelikler kullanarak Siniflandirma ve Regresyon Agaci siniflandiricist ile

89.7% hassaslik ve 100% 0zgiinliik degerlerini elde etmisler (Pecchia et al. 2011). Yu ve Lee



standard zaman ve bispektral analiz tabanli frekans oOl¢limlerini kullanarak elde edilen
Oznitelikleri kullanarak RBF kernel fonksiyonlu destek vektér makinalart siniflandirict
algoritmasiyla ve genetik algoritmayla yapilan 6znitelik se¢imi sonucunda 95,55% hassaslik
ve 100% 0Ozgiinliik degerleri, dogrusal kernel fonksiyonlarini kullanarak ise 93,10% hassaslik
ve 98,14% ozglnliik degerlerini elde etmisler (Yu and Lee 2012a, 2012b). Jovic and
Bogunovic, standard zaman alani ve lineer olmayan olgiimler ile elde ettikleri 6znitelikler ile
SVM, MLP, C4.5 ve Bayes smiflandiricilar1 kullanarak sirasiyla 77.2%, 96.6%, 99.2%, ve
98.4% hassaslik degerleri ve sirasiyla 87.4%, 97.8%, 98.4% ve 99.2% ozgiinliik degerlerini

elde etmisler (Jovic and Bogunovic 2011).

KKY teshisi i¢cin kullanilabilecek bir¢ok yontem gelistirilmesine ragmen, bunlarin basit
mikroiglemci tabanli elektronik diizeneklerine aktarilmasinda karsilagilabilecek en biiyiik
problem hafiza ve islem hiz1 problemi olacaktir. Bu problemin asilmasi igin Oztiirk tezinde
Oznitelik se¢imi yapmadan Ornek sayisimi diisiirerek k en yakin komsu smiflandiricisini
basariminin arttiritlmasi ¢aligmasini yiirlitmiistiir. Calismasinda, Geriye dogru eleme, Eleme-
Ekleme, Geriye dogru tekrarli eleme ve Genetik algoritma yontemleri kullanilarak elenecek
orneklerin se¢imini saglanmistir. Biri-hari¢ (leave-one-out) yontemi ile siniflandirict
basarimlarini tespit etmistir. Sonug olarak siniflandiric1 basarimin1 k=1 degeri i¢in %100 elde

etmistir (Oztiirk 2012).

Bu calismada hafiza ve islem hizi problemini ¢zmek icin istatistiksel yontemlerle ve geriye
dogru eleme yontemiyle 6znitelik se¢imi yapilmistir. Elde edilen bu 6znitelikler kullanilarak
literatiirde sik kullanilan siniflandirma algoritmalarinin performanslarinin karsilastirilmasi
amaclanmustir. Ustelik ¢ok katli siiflandirici sistemleri tasarlanarak basit algoritmalarla
asamal1 olarak hasta ve normal bireylerden teshisi kolay olanlar teshis edilip, son asamada

daha gii¢lii olan algoritmalar kullanilarak teshis bagsariminin arttirilmasi hedeflenmistir.



BOLUM 2

KALP HIZI DEGISKENLIGI ANALIZI

2.1 GIRIS

Kalp Hizi Degiskenligi (KHD) analizi son yillarda iizerinde olduk¢a ¢ok c¢aligilan bir
konudur. KHD genel olarak kalbin her bir vurusu arasindaki siireyi ele almaktadir. Degisen
bu siire kardiovaskiiler sistemdeki rahatsizliklarin ve kalp damar saghiginin 6nemli bir
gostergesidir (Malik and Camm 1995). KHD’nin genel bir standardinin olmasi ve klinik
gecerliligini ortaya koymak i¢in ESC/NASPE Task Force (1996) adli matematik,
mithendislik, fizyoloji ve klinik tip alanlarinda calisan toplam 13 kisiyle, KHD ile ilgili
caligmalara belli bir standart getirilmistir. Bu boliimde genel olarak KHD hakkinda bilgi,
KHD analizi kullanilarak zaman ve frekans alanindaki 6zniteliklerin elde edilmesi ve dogrusal

olmayan KHD dl¢timleri hakkinda bilgi verilecektir.

2.2 FiZYOLOJIiK ANLAMI

KHD’nin olusmasindan sorumlu olan SA diigiim ile uyartimlar baglar. SA diiglimdeki
hiicreler kendiliginden aksiyon potansiyeli olusturur. Bunun sonucunda kalbin her tarafina bu
uyartimlar iletilir. Dinlenim durumunda olan kas hiicreleri gelen uyartimlara gore kasilir.
Kanin doldurma ve bosaltma islemini gerceklestirir. Kalp atim hizinin, diizenli bir sekilde
saglanmasi merkezi sinir sisteminin sempatik ve parasempatik boliimleri tarafindan kontrol
edilir. KHD bu iki boliimiin dolayisiyla otonom sinir sisteminin aslinda bir gdstergesidir.
Parasempatik boliim kalp atimin1 yavaglatma yoniinde etki yaparken, sempatik boliim ise kalp
atimin1 hizlandirma yoniinde etki yapar (Chang et al. 2001). Bu sekilde, bu kontrol sistemi
KHD’nin kaynagi ve belirleyicisi olarak kabul edilir (Cao 2004).



2.3 KLINiK GECERLILIiGi

Insan kalbi vurular1 arasindaki degiskenligin klinik gegerliligi ilk olarak 1965 yilinda anne
karnindaki bebegin (fetusun) stres durumuna bagl olarak kalp hizindaki degismelerin fark
edilmesiyle ortaya ¢cikmistir (Hon and Lee 1965). Daha sonra benzer sekilde (Sayers 1973) ve
diger arastirmacilar (Hirsh and Bishop 1981, Luczak and Lauring 1973, Penaz et al. 1968)
kalp hiz1 isareti icinde fizyolojik isaretlerin varligini tespit etmisler. Ewing ve arkadaslari
1970’1i yillarda diyabet hastalarinda otonomik noropati tespiti i¢in kisa siireli kalp hizi
degisimleri analizini kullanarak KHD’nin ne kadar etkili oldugunu ortaya koymuslardir

(Braune and Geisenorfer 1995, Ewing et al. 1985).

Bununla birlikte kalp krizi geciren hastalarin KHD degeri diisiik olmasindan kaynaklanan
olim oranin arttig1 ortaya ¢ikarilmistir (Wolf et al. 1978). Bu ortaya konduktan sonra kalp
krizi geciren hastalarin 6liim oranlarmin tespitinde KHD’nin klinik olarak onemi artmistir
(Bigger et al. 1992, Huikuri et al. 2003, Kleiger et al. 1987, Lombardi et al. 2001, Malik et al.
1989, Malik et al. 1989). Kardiovaskiiler rahatsizliklar ve buna bagl diger bir¢ok rahatsizligin
tespitiyle ilgili ¢aligmalar artmugtir.

Sonraki asamalarda kalp hizi verileri ile gii¢ spektral yogunlugu analizlerinin nasil yapilacagi
ortaya konmustur (Akselrod et al. 1981). Bu ¢aligmalar ise KHD’nin otonom sinir sistemine
olan iligkisini frekans alani boyutunda gostermesiyle oldukca etkili ve bu alanda sikca
kullanilmasinda etkili olmustur (Pagani 2000, Pagani et al. 1986, Pomeranz et al. 1985). 1996
yillarinda Task Force adli bir grup bilim adaminin ¢alismalariyla KHD ile ilgili klinik olarak
belli standartlar belirlenmistir (Task Force 1996).

Son yillarda yukarida anlatilanlar 15181 altinda KHD ile ilgili ¢ok miktarda yayin
bulunmaktadir. Fakat KHD’ nin klinik olarak gecerliligini ortaya koyan iki ¢alisma vardir
(Task Force 1996). Birincisi kalp krizi gecirmis hastalarin 6liim riskinin ve oraninin ne
olacaginin tespiti (Huikuri et al. 2003, Lombardi et al. 2001), ikincisi diyabetik ndropatinin
tespit edilmesidir (Braune and Geisenorfer 1995, Pagani 2000). KHD o6l¢iimlerinin genellikle
cinsiyet, yas, fiziksel ve zihinsel durum, baski ve dikkat yogunlugu ile orantili oldugu tespit

edilmistir. (Berntson et al. 1997). Bu kriterlerin de g6z 6niine alinmas1 gerekmektedir.
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2.4 VERI UZUNLUGU SECiMi

Yapilan caligmalarin, literatiirde yapilmigs diger calismalarla karsilastirilmas: oldukga
onemlidir. KHD dl¢limlerin hesaplanmasi sirasinda, veri uzunluguna gore sonuclar
degismektedir. Bu nedenle veri uzunlugunun belirlenmesi sonuglarin giivenilirligi i¢in ¢ok
onemlidir. Veri uzunlugu hastay1 olumsuz duruma diistirmeyecek ve sikint1 vermeyecek kadar
kisa olmalidir. Bununla birlikte kalpte gerceklesen tiim fizyolojik ve patolojik degisimleri
icerecek kadar uzun siireli olmalidir. KHD yap1 olarak duragan olmayan yapidadir. Bu
sebeple oldukea degisiklik gostermektedir. Onun igin genellikle kisa siireli dlgiimler tavsiye
edilmektedir. Fakat kisa siireli Ol¢iimlerde diisiik frekansli bilesenlerin olmamasi bu

Olclimlerin dezavantajidir (Izard et al. 1991).

Literatiirde, KHD’ nin veri uzunluguyla ilgili olduk¢a fazla ¢alisma vardir. Bunlar: 30 saniye
(Izard et al. 1991), 1 dakika (Harper et al. 1976, Rosenstock et al. 1999, Schechtman et al.
1998), 2 dakika (Antila et al. 1990, Liao et al. 1996, Myers et al. 1986, Spicer and Lawrence
1987), 100 saniye (Stevens et al. 1988), 5 dakika (Berntson et al. 1997, Bigger et al. 1992,
Edlinger et al. 1994, Kleiger et al. 1991, Rottman et al. 1990, Task Force 1996) ve 24 saatlik
caligmalardir (Leistner et al. 1980, Pikkujamsa et al. 1999). 1996 yilinda Task Force adli grub
tarafindan ortaya konan standartlara gore kisa siireli KHD Ol¢limleri i¢in 5 dakikalik kayit
stiresi ve uzun siireli KHD o0l¢iimleri icin ise 24 saatlik kayit siiresi tavsiye edilmektedir.
Genel olarak, kisa siireli kayitlar sempatik ve parasempatik bolgelerin degisimlerinin
etkilerinde ve wuzun siireli kayitlar ise kisinin giinliik fiillerinin sinir sistemindeki

degisimlerinin incelenmesinde kullanilmaktadir.

Givenilirlik ve tekrarlanabilirlik noktasindan kisa siireli KHD o6l¢timleri literatiirde sikga
kullanilmigtir. Kullanilabilir oldugu da bazi ¢alismalarda ifade edilmistir (Dionne et al. 2002,
Hamilton et al. 2004, McNames and Aboy 2006). Yapilan bu ¢alisma ise hem elde edilmesi
daha kolay hemde giivenilir sonuclar vermesi sebebiyle EKG’den kisa siireli (5 dakikalik)

KHD 6l¢iimleri alinmistir.

2.5 KALP HIZI VERILERININ ELDE EDILiSi

KHD verileri genel olarak daha dncede s6zii edilen EKG isaretindeki QRS dalga yapisinin
belirlenmesi sonucunda elde edilir (Isler 2009). Ciinkii QRS dalga yapist EKG isareti
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icerisinde en belirgin genlik degerine sahip bilesendir. QRS tespit edildikten sonra pes pese
gelen RR zaman araliklart arasindaki zaman farki (yani, T,, = t,, — t,,_1) olarak tanimlanir
(Sekil 2.1(a)). Tiim veriler iizerinde bu islem yapildiktan sonra, (n,T;,) veri ¢ifti olarak
takogram seklinde gosterilebilirken (Sekil 2.1(b)) ya da (¢, T;,) veri ¢ifti olarak fonksiyon
seklindede (Sekil 2.1(c)) gosterilebilir. Fakat literatiirde genellikle fizyolojik agidan daha
anlamli oldugu icin fonksiyon seklinde gosterimi tercih edilmektedir (Task Force 1996).

T T T T T
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& o= it 1 l.'_ I‘1I +T-|-
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[+ ] o= i 1.= - -] =, =] =4 -4 =
c) KHD'nin fonksiyon gosterimi zaman, sfl

Sekil 2.1 EKG’den KHD isaretinin elde edilisi (isler 2009).

2.6 ONISLEM BASAMAKLARI

Onislem basamaklarinda, iizerinde ¢alisilan EKG isaretinden KHD l¢iimleri yapabilmek igin
EKG verisinin hatali vuru igermemesi, duragan olmast ve zamanda esit araliklarla
orneklenmis olmasi gerekmektedir. (Lynn and Chiang 2001). EKG verisinin yukaridaki
Ozellikleri saglamasi i¢in takip eden konu basliklarinda yapilacak islemlerin nasil ve hangi

yontemlerle yapildig: anlatilacaktir.
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2.6.1 Hatah verilerin yok edilmesi

KHD 6l¢limiiniin diizgiin bir sekilde elde edilmesi icin RR zaman araliklar1 i¢indeki herhangi
bir hatali verinin olmamasi1 gerekmektedir (Clifford et al. 2006). RR zaman araliklar
arasindaki hatali verilerin kaynagi iki tiirliidiir. Bunlar, uygulanan teknik ve kisinin fizyolojik
durumundan kaynaklidir. QRS yapisim1 tespiti sirasinda olusan hatali veriler teknik
kaynaklidir. Bu hatali verilerin kaynagi kullanilan tespit algoritmasinin 6l¢iim hatalarindan
veya hesaplamada yaptig1 yanlisliktan kaynaklanir. Diger hatali veri kaynagi olan fizyolojik
hatal veriler ise ektopik (olmas1 gerekenden farkli kaynaktan olusan) vurular ve aritmik (ritim
bozuklugu olan) olaylar1 igerir. Hatali olan bu verilerden kurtulmak i¢in verilerin EKG
uzmanina gosterilmesi ve tespit edilmesi gerekmektedir. Bdylece en az hatal1 veri igeren EKG
verisi kullanilmas1 onerilmektedir (Task Force 1996). Bu islem yapildiginda, elde ¢ok fazla
veri kalmamissa o zaman bu hatali verilerin yerine uygun bir ara degerleme yontemiyle
(interpolasyon) deger iiretilir ve hatali verilerin sonucunda c¢ikacak olan olumsuzluklar
ortadan kaldirilmis olur (Clifford and Tarassenko 2005, Lippman et al. 1993, 1994, Mateo and
Laguna 2003).

Fizyolojik hatali veriler i¢in ilk olarak SA diiglimden kaynaklanmayan QRS dalga yapisinin
tespit edilmesi ¢ok Onemlidir (Clifford et al. 2006). Daha sonra kulak¢ik ve karinciklarin
erken kasilmasi (APC ve VPC) RR takogram gosteriminde kolayca tespit edilebilir. Yani,
erken vuru olusumunda takogram degerinde bir diisiis meydana gelir. Vurunun kulakg¢ik erken
vurusu mu (APC) yoksa karincik erken vurusu mu (VPC) oldugunu anlamak i¢in takip eden
bir sonraki vuruya bakilir. Sekil 2.2°de goriildiigii gibi eger vuru zamani ortalama vuru siiresi

kadarsa APC, daha uzunsa VPC olarak adlandirilir
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Sekil 2.2 Vurular arasindaki siirelerin durumuna gore normal vuru, APC (kulak¢ik erken
vurusu) ve VPC (karincik erken vurusu) (Clifford et al. 2006).

Literatlirdeki bir algoritmaya gore, ektopik vurular ortalama RR degerinin %20’den fazla
asag1 diisen vurular i¢in tanimlanmaktadir (Langley et al. 2001). Bu ¢aligmaya gore ektopik
vurulardan sonra gelen vuru ortalama RR siiresinden +10% i¢inde olusursa kulak¢ik kokenli
APC vurusu ve £30%’dan daha uzun siirede olusursa karincik kokenli VPC vurusu oldugu

sonucuna ulasilir (Sekil 2.3).

HJ L""“"”‘J\/""' *Jrj‘l [f r\'"'\-'w-m-w.ﬁwujbmw'j

v
ﬁ ortalama RE+%:10
gt R gl i::::',_"E':‘E'i':-'-'-::::::::::::::'::
%.--.:-h-““..&.-:";.-:u_i":-.-‘:-.':":ﬂﬁﬂu.-."...‘-nr‘." y ontalsma RR
ortalama RE-%20

Sekil 2.3 RR verileri iginden karincik kdkenli ektopik vurunun tespiti 6rnegi (Langley et al. 2001).

KHD ol¢timlerinde kulakgik tabanli ve karincik tabanli erken vurularin 6l¢iim sonuglarini
etkiledigi anlatilmistir (Clifford and Tarassenko 2005). Bu nedenle, KHD ol¢limlerinde
ektopik vurulardan arindirilmasi gerekmektedir. Daha sonra ektopik verilerden arindirilmis
verilerin yerine ara degerleme yontemleri kullanilarak veri kaybi 6nlenmis ve daha saglikli

KHD 6l¢iimleri elde edilebilmektedir.
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2.6.2 Ara degerleme (interpolasyon)

Fourier donlisiimii gibi bazi frekans alani Olglimleri zamanda esit araliklarla 6rneklenmis
verilerde gergeklestirilir. Oysaki KHD verileri zamanda esit araliklarla 6rneklenmis veriler
degildir. Bu nedenle bu verilerin ara degerleme (interpolasyon) yontemleri ile yeniden
orneklenmesi gerekmektedir. Yeniden O6rnekleme yonteminde en 6nemli Ol¢iit 6rnekleme
frekansinin dogru secilmesidir. Bu ylizden 6rnekleme frekansinin girisime sebep olmamasi
icin isaretin frekansindan en az iki kat daha biiyiik secilmelidir. Uzerinde calisilan KHD
Olciimleri icin en yliksek frekans bileseni 0.5 Hz olarak belirtilmigtir. Fakat bazi fiziksel
durumlardan sonra bu deger daha yiiksek ¢ikabiliyor olmasindan dolay1 6rnekleme frekansini
4 Hz olarak se¢ilmesi uygun goriilmiistiir (Berntson et al. 1997). Fakat diger bazi ¢alismalarda
yiiksek frekanslt bilesenlerin olumsuz olarak etkilenmemesi icin 6rnekleme frekansinin 7 Hz
ve tlizeri olarakta tercih edilmektedir (Clifford and Tarassenko 2005). Yaptigimiz bu

calismada yeterli olmasindan dolay1 4 Hz 6rnekleme frekansi tercih edilmistir.

Ara degerleme yontemleri arasinda pargalar arast siireklilifin ve dogrusal ara
degerlendirmeye gore gecislerinin keskin olmamasi nedeniyle kiibik spline yontemi oldukca
kullanighdir (Kreyzig 1993). Dogrusal ve kiibik spline ara degerleme yontemleri Sekil 2.4’te
gosterilmistir (Isler 2009).
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Sekil 2.4 Ara degerleme yontemleri: solda dogrusal ve sagda kiibik spline. ilk satirda verinin

gercek degerleri, ikinci satirda degerlere uydurulan fonksiyonlar1 ve son satirda 10
Hz 6rnekleme hizinda alinmis yeni veriyi gdstermektedir (Isler 2009).

Matematiksel olarak kiibik spline ara degerleme yonteminde N + 1 ayr1 verilen a = x, <
x < - <xy_q <xy=>b sartim saglayacak sekilde x; degerine karsilik gelen y; = f(x;)

icin N tane iigiincii dereceden denklem yazilabilir:

So(x) X € [Xo Xi]
s =] i xelm ] @.1)

SN_;(x) XE[xN.—l XN]

burada

3
5109 = ) (Bualx = x)¥) 22)
k=0
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x ve y degerlerinden elde edilen fonksiyon Sekil 2.5’te gosterilmistir. Asagidaki kosullarin

saglanmasi halinde S(x) spline fonksiyonu yazilabilir.

e Aradegerleme 6zelligi: S;(x;) = f(x;),i =0,1,...,N,

e Fonksiyonlarin kesistigi x degerlerinde aldig1 degerlerin esit olmasi 6zelligi: S;_;(x;) =
Si(x)),i=12,..,N—1,

e Bu noktalarda iki kez tiirevlenebilir olmas1 ozelligi: S';_;(x;) = §';(x;) ve S";_1(x;) =

S”i(xi), i= 1,2, ,N — 1.

Yo .\

YN-1 | S0 ~\

Yo

VAl ‘ \,\*_51’\_} / Sy-1

- SN-2 \
YN ‘ .
](0 )(1 3(2 P J(N_l )(N
Sekil 2.5 Kiibik Spline ara degerleme yontemi (Isler 2009).

N tane kiibik polinomun belirlenebilmesi i¢in 4N tane denkleme gerek vardir. Aslinda 4N-2
adet denkleme rahat bir sekilde ulasilmaktadir. Ik kosuldan N + 1 denklem, ikinci kosuldan
N-1 denklem ve f{igiincii kosuldan 2N-2 denklem toplamda 4N-2 denklem olusmus
olmaktadir. Bunlarin disinda iki tane denkleme ihtiya¢ vardir. Bunun igin literatiirde tavsiye
edilen iki metot vardir: ilk olarak kenetlemeli kiibik spline (S'(xy) = u ve S'(x,) = v) ve
ikinci olarak dogal kiibik spline (S''(xy) = 0 ve S"'(x,) = 0) metotlaridir. Asagida dogal
kiibik spline denklemleri tanimlanmaktadir (Schilling and Sandra 1999):

Si(x) =

Zipr (X — %)% + 2; (x4 — %)° " (yl'+1 M 7. ) (x — x;)
6hi hi 6 o L
(2.3)

yi_ﬁ) _
+<hi 6Z‘ (x; — x)

burada
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h’i = Xiy+1 — X (24)

ve
Z, =0
hi—1z;—1 + 2(hi—y + h)z; + hiziy = 6 (yi+1 BELR yi_l)
h; hi—y (2.5)
Zn =10
olmaktadir.
2.6.3 Egilim yok etme

KHD o6lglimleri i¢in egilim yok etme ¢ok 6nemlidir. Ciinkii KHD verilerinin yapisi geregi duragan
degildir (Berntson et al. 1997). Bu durum KHD analizini ¢ok etkilemektedir. Bu etkilenmenin en
aza indirgenmesi oldukc¢a 6nemlidir. Bu sebeple analizden 6nce egilimler yok edilmelidir. Bu tiir
duragan olmayan ve analizi kot etkileyen veri parcalarinin analize dahil edilmemesi (Weber et al.
1992, Grossman 1992) veya egilim yok etme yontemlerinin kullanmilmasi tavsiye edilmektedir.
Egilimlerin yok edilmesiyle ilgili bircok yontem vardir. Bunlardan bazilari, siizge¢ kullanilmasi
(Berntson et al. 1997), birinci dereceden model (Litvack et al. 1995, Mitov 1998) yiiksek dereceden
polinomsal model uydurulmasi (Mitov 1998) ve Smoothness Priors yontemi (Tarvainen et al. 2002)
olarak ifade edilebilir. Bunlara ek olarak duragan olmayan isaretlerde de 6lglim yapmay1 saglayan

Dalgacik Analizi gibi yontemler bulunmaktadir.

Smoothness Priors yontemi en ¢ok kullanilan egilim yok etme yontemlerinden biridir. Ciinkii
uygulamasi kolaydir (Litvack et al. 1995). Bununla beraber matlab kodlarida mevcuttur.
Smoothness Priors yonteminde Ornek olarak KHD verisinin kullanilmasi (Tarvainen et al.
2002) KHD alaninda ¢alisanlart bu yoOnteme yoneltmistir. Yontemin diger kolayliklart
arasinda frekans cevabi tek bir parametre (A) ile degistirilebilmektedir. Tiim bu sebeplerden
dolay1 calismada bu yontem tercih edilmistir. Diizenleme parametresi icin 1000 degeri
kullanilmig ve ikinci dereceden tiirev ifadeleri kullanilarak duragan veriler asagidaki formiille

ifade edilmistir:
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Xauragan =X — H8, = (I— (1 + ADID;) ") x (2.6)

Burada x kalp hiz1 degiskenligi verisini, D, en iyi kalp hiz1 degiskenligi verisi egimini, A
diizenleme parametresini, Xquragan dalgalanmasi yok edilmis isareti ifade etmektedir. Detayl

bilgi icin ilgili atiflara bakilabilir (Litvack et al. 1995, Tarvainen et al. 2002 ).

2.7 KHD ANALiZI OLCUMLERI

Bu béliimde Task Force (1996) tarafindan standart hale getirilmis kisa stireli KHD o6lgtimleri
ve literatiir de sik¢a kullanilan kisa stireli KHD oOlgiimleri ele alinacaktir. KHD olgiimleri
zaman alani, frekans alan1 ve dogrusal olmayan olgiimler olmak iizere genel olarak 3 kisma

ayrilmaktdir. Sonraki boliimlerde bu 3 dlglimle ilgili yontemler agiklanacaktir.
2.7.1 Zaman alam ol¢iimleri

Zaman alan1 Olgtimleri, standart KHD oOlciimleri igerisinde yapilmasi en kolay ve pratik
Olctimlerdir. Bu olgiimlerde kalbin her bir vurusu arasindaki yani kalp hizi degiskenligi

verilerinin istatistiksel olarak ele alinmasiyla dl¢timler yapilmaktadir

Zaman alani Slgtimleri igerisinde, KHD verilerinden elde edilen ortalama, standart sapma, pes
pese gelen kalp hizi verileri arasindaki farklarin standart sapmasi1 ve RMS degeri, pes pese
gelen iki kalp hiz1 arasindaki farki 20 ms ve 50 ms’den fazla olanlarin sayilar1 ve oranlari gibi
Olctimler vardir (Bigger et al. 1989, Antila et al. 1990, Izard et al. 1991, Malik and Camm
1995, Berntson et al. 1997, Mietus et al. 2002).

Bu ¢alismada ortalama, R-R araliklarinin standart sapmasi, pes pese gelen kalp hizi verileri
arasindaki farklarin standart sapmasi ve RMS degeri olmak {lizere 4 ol¢lim yapilmustir.

Sirastyla formiilleri:

(2.7)

1
ORTALAMA =~ > RR;

-
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" (2.8)
1
SSRR = mZ(RRi — ORTALAMA)?

i=1

(2.9)

N
1 1
SSPPRR - mz (RRl - RRi—l - T

(2.10)

N
1
RMS = mZZ(RRl - RRi_l)Z
1=

Burada RR; i. pes pese gelen R-R araligi siiresini ve N degeri R-R aralig1 sayisini ifade

etmektedir.
2.7.2 Frekans alam ol¢iimleri

Viicuttaki sempatik ve parasempatik degisimlerin etkilerini anlamaya yarayan frekans alani
Olciimleri KHD ol¢iimlerinde 6nemli bir yer tutar. Literatiirde, frekans alani Ol¢limleri
kullanilan 3 frekans bandi vardir (Bigger et al. 1992, Costa et al. 1994, Kleiger et al. 1991,
Mazursky et al. 1998, Mrowka et al. 1996, Myers et al. 1986, Ori et al. 1992, Task Force
1996). Bunlar, Task Force adli bir grubun 1996 yilinda yayimladiklar1 ¢calismada ¢ok diisiik
frekans (VLF) (0-0.04 Hz), diisiik frekans (LF) (0.04-0.15 Hz) ve yiiksek frekans (HF) (0.15-
0.40 Hz) olmak iizere lice ayrilmistir (Task Force 1996).

Bu frekans bantlarinin fizyolojik olarak anlamli olduklarini sdyleyen literatiirde ¢aligsmalar
bulunmaktadir. Cok diisiik frekans bilesenleri (VLF) giindelik yasam i¢inde viicut i¢in gerekli
faaliyet diizenini (Barrett et al. 2001, Braga et al. 2002) ve 1s1 ve hormonal sistemlerin (Braga
et al. 2002, Porter and Rivkees 2004, Vornanen et al. 2002, Williams et al. 2002) gdstergesinde
kullanilmaktadir. Diigiik frekans bileseni (LF), sempatik ve parasempatik aktivitenin
gostergesinde (Goldstein et al. 1998, Lanfranchi and Somers 2002, Malpas 2002) ve yiiksek
frekans (HF) bilesenide parasempatik aktivite ve solunumla ilgili olusan siniis aritmisi

rahatsizliklarinin gostergesinde (Barbieri et al. 2002, Rentero et al. 2002) kullanilmaktadir.
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KHD o6l¢iimlerinde frekans bilesenlerini hesaplamak i¢in FFT, AR model, Lomb ve Dalgacik
analizi tabanl analiz yontemleri kullanilmaktadir. Frekans bilesenlerine karsilik gelen frekans
alan1 Ol¢timleri: Toplam giig, VLF frekans bandi giicii, LF frekans band1 giicli, HF frekans
bandi giicii, Normalize edilmis LF bandi giicii (LF bandi giiciiniin LF ve HF bantlarinin
toplami1 icindeki orani), Normalize edilmis HF bandi1 giicii (HF bandi giiciiniin LF ve HF
bantlariin toplami i¢indeki orani) ve LF/HF oranmi kullanilmaktadir (Bigger et al. 1989, 1992,
Rottman et al. 1990, Kleiger et al. 1991, Ori et al. 1992, Task Force 1996, Yeragani et al.
1998).

2.7.2.1 Fourier Doniisiimii Yontemi

N adet esit zaman araliklariyla 6rneklenmis ve zaman alaninda ortalama ve varyans degeri

degismeyen x igaretinin Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD) su sekilde bulunabilir:

=

X(k) = S (x(n)e_j 2""”/N)

0

2.11)

S
Il

burada k = 0,+1,+2, ..., +(N — 1).

(2.11) denklemindeki N degerinin yiiksek secilmesi AFD hesaplamasini yavaslatmakta ve
verimsiz hale getirmektedir. Bu soruna ¢ozliim olarak, hesaplamay1 daha hizli bir sekilde
yapan ve ayni sonucu veren Hizli Fourier Doniistimii (FFT) yontemi kullanilmaktadir (Cooley
and Tukey 1965). FFT yonteminin kullanim1 ve hesapsal olarak nasil yapildigi konuyla ilgili
bircok kitapta vardir. O kitaplara bakilabilir (Ingle and Proakis 2000).

Parseval iliskisine gore frekans alani enerji degerleri hesaplanabilir:

=

-1

N-1
1
Ex= ) [x(m)|* = NZ|X(’<)|2 (2.12)

0 k=0

S
Il

Buradaki |X(k)|?/N ifadesi periyodik veri seti i¢in giic spektral yogunlugunu ifade

etmektedir.
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2.7.2.2 Lomb-Scargle Periyodogram Y 6ntemi

Lomb-Scargle Periyodogram Yontemi (LS), yeniden Orneklemeye ve egilim yok etmeye
gerek kalmadan giic spektral yogunlugu hesabinin yapildigi yontemdir (Clifford and
Tarassenko 2005, Laguna et al. 1998, Lomb 1976, Scargle 1982). Bu yontemde kullanilan

matematiksel formul:

1 ([E1 () — ) cos (wa(; - )]

P(w,) =
(Wn) 202 14 cos? (Wn(tj - T))
2 (2.13)
[ () D sin (s - )|
jo sin? (Wn(tj - T))
burada
1 ¥y sin(wtj)>
TEw ( I, cos(wt;) -

T degeri ofset degerini, w agisal frekansi, t; 1. 6rnek zamanini, x ise yontemin uygulandigi
isareti ifade etmektedir. Bu yontemde, t ofset degeri ile Py(w) ifadesinin tiim ¢ degerlerinin
sabit bir deger ile kaydirilmasindan bagimsiz hale gelmesini saglamaktadir (Clifford and
Tarassenko 2005, Laguna et al. 1998). C ve MATLAB kodlar1 PhysioNet internet sitesinden
elde edilebilir (Goldberger et al. 2000).

2.7.2.3 Dalgacik Analizi Yontemi

Fourier tabanli yontemlerde gii¢ spektral yogunlugunun hesaplanmasi i¢in verilerin duragan
olmas1 gerekmektedir. Dalgacik analizi yonteminde ise verilerin duragan olmasi gerekmez.
Fakat yeniden 6rneklemeye gerek vardir.

Dalgacik paket donilisiimi ile yiiksek ve algak filtreler yardimiyla ana sinyal alt bilesenlerine

detayli olarak ayrilmistir (Sekil 2.6). n seviyeli bir dalgacik paket doniisiimii ile 2" farkli

katsay1 grubu elde edilir. Dalgacik paket donilisiimii sonucunda elde edilen frekans alani
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gosteriminde her bir seviyede frekans bantlar1 yartya diismektedir (Sekil 2.7). Boylece islem
stiresince Ornek sayisinin her seviyede yariya diisiiriilmesiyle, islem hizi artar ve gereksiz

veriler atilmis olur (isler 2009).

o eln] (12—
o eln] (@ 2)——{ bin] |1 2)—>
gln] > 2)—
» o[n] 32 »| hin] ¢ 2 » h[n] —b@—b
gln] (12—
o[ el |- —{ bl |+ 2)—
o gln] (12—
x[n]-—{ hn] @ 2)L—s| h[n] |—(2 o[ bfn] > 2)—
Sekil 2.6 Ug seviyeli dalgacik paket déniisiimii (Isler 2009).
4+ Sewviye 1
X \
0 fold foi2
s Seviye2 Frelcans
A X A\,
0 fo 8 fold fsi2
& Sevive 3 Frekans
L X X X X X L\,
0 fl16 foi8 fold fsi2

Frelcans

Sekil 2.7 Dalgacik paket doniisiimiiniin frekans alan1 gdsterimi (Isler 2009).

Burada, f; 6rnekleme frekansini gostermektedir.
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Tim dalgacik doniisiimii uygulamalarinda en onemli asama ana dalgacik fonksiyonunun
secimidir. Ana dalgacik olarak EKG ve KHD iizerine yapilan literatiirdeki ¢aligmalarda EKG
isaretine benzemesi sebebiyle ¢cogunlukla Daubechies 4 dalgacigi tercih edilmektedir (Sekil
2.8) (Asyali 2003, Bakardjian and Yamamoto 1995, Isler ve Kuntalp 2007a, 2007b, 2010,
Pichot et al. 1999, Shimazu et al. 1999, Torrence and Compo 1998, Wiklund et al. 1997).

2

1.5

_1_5 1 1 1 1 1
0

Sekil 2.8 Daubechies 4 ana dalgacik fonksiyonu.

Dalgacik doniistimii iizerinden dalgacik entropisi hesaplanmasi frekans alani Olgiimleri
icerisinde en ¢ok Onerilen hesaplamadir (Rosso et al. 1998, Rosso et al. 2001; Isler ve Kuntalp
2007a, 2010). Bu hesaplamalar1 elde etmek i¢in: i) dalgacik paket analizi katsayilarinin elde
edilmesi, ii) dalgacik enerjisinin hesaplanmasi ve iii) dalgacik entropisinin hesaplanmasi

islemlerinin asamali olarak yapilmasi gerekmektedir.

Dalgacik paket dontisiimii ile dalgacik paket analizi katsayilar1 elde edildikten sonra, her bir

dalgacik katsayisinin karesi alinarak buna karsilik gelen dalgacik enerjisi hesaplanir:

E; = C? (2.15)

burada C; son dalgacik seviyesinin j-inci katsayisin1 gdstermektedir (Rosso et al. 1998, 2001).

Daha sonra son seviyedeki dalgacik paketi katsayilarinin sayist N olmak iizere toplam

dalgacik enerjisi:

24



N
Frowa(m) = ) E; 2.16)
=1

seklinde hesaplanir.

Normalize edilmis dalgacik enerjisi degerleri

E:
p;=—2 (2.17)

Etotal

Formiiliiyle hesaplanir. Shannon entropi tanimindan yola ¢ikarak (Shannon 1948) istenilen

frekans band1 i¢inde kalan p; degerlert ile:

ws; = —Z(Pj loga(p;)) (2.18)

jef
dalgacik entropisi degeri hesaplanir (Rosso et al. 2001).
2.7.3 Dogrusal Olmayan Olgiimler

Dogrusal olmayan Olgiimler, kalp vurulari (RR) arasindaki degiskenligin ¢esitli fizyolojik
degisimlerden kaynaklanan degisimleri analiz etmeye yarayan Sl¢limlerdir. Bu sekliyle kalp
hiz1 degiskenligi verileri dogrusal olmayan bilesenler icermektedir. Bu degerlerin bulunmasi
ve dikkate alinmasi yapilan caligmalar agisindan 6nemlidir. Fakat heniiz ¢ok miktarda hasta
tizerinde yliriitilmiis ve klinik gecerliligi ispatlanmis bir yontem gelistirilememistir. KHD
analizinde kullanilacak dogrusal olmayan ydntemler iizerine yapilacak caligmalara ihtiyag

vardir (Task Force 1996).

Su ana kadar literatiirde varolan olgiimler ve KHD analizi {izerinde kullanilan dogrusal
olmayan yontemler arasinda: Poincare ¢izimi (Kamen et al. 1996, Kamen and Tonkin 1995),
Yaklasik Entropi (ApEn) (Pincus 1991, Yeragani et al. 1998), Egilim Yok Edilmis
Dalgalanma Analizi (DFA) (Hu et al. 2001, Kantelhardt et al. 2001, Peng et al. 1994, Taqqu
et al. 1995), Orneklemeli Entropi (SampEn) (Goldberger et al. 2000), Coklu Olgekli Entropi
Analizi (Costa et al. 2002, 2005) ve Sembolik Analiz (Mokikallio et al. 1997) vardir.
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2.7.3.1 Poincare Cizimi

Dogrusal olmayan oOl¢limlerden poincare ¢izimi, herhangi isaretin yapisindaki dogrusal
olmayan dinamiklerin belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir. Sekil 2.9 da gosterildigi gibi
herbir verinin x eksenine ve kendisinden sonraki degeri y eksenine yerlestirildigindeki
cizimidir. Literatiirde, kalp hiz1 degiskenligi analizi ¢alismalarinda kalple ilgili ayrintili
bilgileri verebildigi ifade edilmistir (Kamen et al. 1996, Kamen and Tonkin 1995, Woo et al.
1992). Poincare ¢iziminde elde edilen sekilsel ifade, veri ile ilgili dinamikleri gostermektedir
(Berntson et al. 1997). Poincare ¢izimi ham veriyi kullanarak basit gorsel gosterimi saglamasi
ve Ozellikle kalp rahatsizliklarin1 belirlemede faydali olmasi nedeniyle sik¢a tercih

edilmektedir (Kamen 1996).

1.1}
1.05¢

0.95}

0.9+

RR; 41
o
(o]

0.75¢

0.7t

0.65

0.7 0.8 0.9 1 y %
Sekil 2.9 SD1 ve SD2 6l¢timleriyle birlikte 6rnek bir Poincare ¢izimi.

Poincare ¢iziminde elde edilen sekle elips uydurma yontemi ¢ok sik kullanilan yontemlerden
biridir (Marciano et al. 1994). Hesaplamada noktalar arasindaki mesafenin standart sapmalari ile
elipsin genisligi (SD1) ve uzunlugu (SD2) vardir (Brennan et al. 2001). Olgiimlerin matematiksel
ifadeleri (Landes et al. 1996):
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SD, = /% (SDSD)? (2.19)

1
SD, = j 2(SD)? — = (SDSD)? (2.20)

Seklindendir. SD verilerin standart sapmasint ve SDSD ise pes pese gelen verilerin farkinin
standart sapmasini ifade etmektedir. Eger pes pese gelen veriler yerine gecikme degeri

(lag)=1 kadar sonraki degerlere gore ¢izim elde edilmisse

Xitlag — Xi
SD, = std (—) (2.21)
V2
X + x;
SDZ — Std( l+l£i7§ l) (2.22)

Formiilleri kullanilir.

Bununla birlikte, SD;SD, c¢arpimi 521 orant (RATIO) bu bilesenler arasindaki iligkiyi

SD,

gostermektedir. Bu bilesenler otonom sinir siteminin sempatik ve parasempatik aktivitelerinin
dengesini ifade ettigi kabul edilmektedir (Kamen ve Tonkin 1995). Literatiirde genellikle
gecikme degeri (lag) 1 kabul edilmekte olmasina karsilik (Smith et al. 2007, Stein et al. 2008)
bazi calismalarda bu deger 1 ile 10 arasinda degigsmektedir (Contreras et al. 2007, Thakre and

Smith 2006).
2.7.3.2 Yaklasik Entropi

Yaklasik entropi lineer olmayan Olgiimlere bir ¢oziim olmasi amaciyla Steve M. Pincus
tarafindan ortaya konulmustur. Giiriiltiilii ve kisa siireli veriler i¢in oldukca basarili sonuglar
vermektedir. Yaklasik entropi dlgek degismez, modelden bagimsiz ve agik bir sekilde tespit
edilmesi zor olan zaman serilerinin ayriminda kullanilmaktadir. Yaklasik entropi, tepe
olusumlarin1 ya da genliklerdeki aralikli davranigin altindaki degisimleri tespit eder (Pincus

ve Viscarello 1992). Yaklasik entropide veri icindeki karmasiklik ya da diizensizlige karsilik
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gelen degerlerine, zaman serilerinde negatif olmayan bir deger belirler (Pincus 1991). Bu
yontemin en kullanislt yoni kalp hizi isaretlerinde kullanilir olmasidir. Bu sayede zaman
serilerinin diizenlilik ve karmagiklik miktar1 olgiilir. Konuyla ilgili daha fazla bilgi ilgili

referanslarda bulunmaktadir (Pincus 1991, Pincus and Viscarello 1992).

Yaklasik entropi kalp hizi dlgiimleri (Pincus et al. 1991) ve lineer olmayan zaman serileri,
finans (Pincus and Kalman 2004), psikoloji (Pincus and Goldberger 1994) ve insan faktorleri
miithendisligi alanlarinda (McKinley et al. 2011) olduk¢a sik kullanilmaktadir. Ayrica
yaklagik entropi EEG isaretlerinin siniflandirilmasi, sizofreni (Sabeti 2009), epilepsi, (Yuan
2011) ve bagimlilik (Yun 2012) gibi hastaliklarin teshisinde de kullanilmaktadir.

2.7.3.3 Egilim Yok Edilmis Dalgalanma Analizi

Egilim yok edilmis dalgalanma analizi zaman serileri i¢indeki uzun mesafeli iligkilerin
dlciisiinde kullamsli oldugu ortaya konmustur (Kantelhardt et al. 2001). Oncelikle analizi
yapilacak N tane drnege sahip veri zaman serisine entegre edilir. Sonra entegre edilmis zaman
serileri esit uzunlukta (n) pargalara boliiniir. N uzunluktaki her bir parca, pargayi temsil eden
egime gore en kiiclik kareler hattina uygunlastirilir. Bu hattin y ekseni y, (k) seklinde ifade
edilir. Bu entegre edilmis ve egimi yok edilmis zaman serisinin RMS dalgalanma degeri

asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

N
F) = |5 700 =y (0T (223)
k=1

Z| =

Bu hesaplama ortalama dalgalanma F(n) ve parca boyutu n arasindaki iliskiyi tanimlamak i¢in
tiim zaman Olcekleri (kutu boyutlari) lizerinde tekrarlanir. Genel olarak par¢a boyutu arttikca
hesaplama sonucu artacaktir. Logaritmik c¢izim iizerindeki lineer iliski fraktal Slgcekleme
giicliniin varligin1 gosterir. Bu sartlar altinda, dalgalanmalar log (n) ve log(F(n)) ile iligkili

dogrunun egimi iissel dlgekleme yapilarak tanimlanir.

28



2.7.3.4 Orneklemeli Entropi

Orneklemeli entropi deneysel ve klinik olarak elde edilmis zaman seri verilerinin
karmagikligin1 ve diizensizligini 6l¢mek i¢in kullanilan bir yontemdir. Aslinda 6rneklemeli
entropi yaklasik entropinin benzeri bir yapiya sahiptir. Ancak hesapsal olarak birbirinden
farklidir (Richman and Randall 2000). Orneklemeli entropi zaman serilerinin diizenliliginin
gelistirilmesine olanak saglar. Yaklasik entropi ile kiyaslandiginda kardiyovaskiiler yapinin

lineer olmayan dinamiklerinin belirlenmesi i¢in 6rneklemeli entropi oldukca kullanighdir.

2.7.3.5 Sembolik Analiz

Sembolik dinamikler, karmasik sistemlerin ve ilgili sinyallerin dinamiklerinin belirlenmesini
saglayan analiz yontemidir (Richman and Randall 2000). Ger¢ek gozlemlerin arali§i ya da
gercek gozlemlerin doniistiiriilmiis araligi sinirli sayida bolgelere ayrilir ve her bir bolge
belirli bir sembolik deger ile iliskilendirilir. Bu sembolik deger her bir gozlem ya da ardisik
degerler arasindaki bolgelere gore belli sembollerle benzersiz bir sekilde eslestirilir. Buradaki
ilk eslestirmeye statik donlisim denirken ikinci eslemeye dinamik doniisim denir. Bu
nedenle, gercek gozlemler ayni uzunlukta bir dizi haline doniistiiriiliir. Dizideki elemanlar
sadece birkag¢ farkli sembolden olusmaktadir. Bu isleme sembollestirme denmektedir. Genel
olarak her boliimiin ifade ettigi sembol tim diger semboller ile es-muhtemel olmak
zorundadir. Bu durum rastgele ve rastgele olmayan sembol dizileri arasinda farkliliklar

ortaya ¢ikarmak i¢in yapilir.
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BOLUM 3

YONTEM

Bu boliimde tez ¢alismasinin yiiriitiilebilmesi i¢in kullanilan veri tabani ve yontemler yer
almaktadir. Sirasiyla, kullanilan veri tabani, verilerden elde edilmis 6znitelikler, 6zniteliklerin
secimi, verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan algilayict aglar, ¢ok katmanl algilayici aglar,
destek vektor makinalari, radyal tabanli fonksiyon aglar, k en yakin komsu, dogrusal ayrag
analizi, k ortalama kiimeleme algoritmasi, genetik algoritma ile siiflandiric1 egitiminden ve
son olarak siniflandirici algoritmalarinin basarimlarinin degerlendirilmesi hakkinda bilgi

verilmigtir.

3.1 VERILERIN ELDE EDiLMESI

Yapilan ¢aligmada kullanilan KHD verileri MIT/BIH veri setleri http://www.physionet.org
internet adresinden ticretsiz olarak elde edilen Physionet veri tabanindan elde edilmistir. Veri
setinde normal kontrol grubu altinda 54 saglikli bireyden ve 29 KKY hastasi bireyden alinmis
24 saatlik Holter EKG kayitlar1 vardir. Uzerinde galisilan bu veriler hakkinda detayli bilgi
ilgili caligmalarda vardir (Goldberger et al. 2000, Moody et al. 2001).

e Konjestif Kalp Yetmezligi RR Araliklar1 Veritabam1 (CHF2DB): Uzun siireli (24 saat)
EKG kayitlarindan elde edilmis, yaslar1 34 — 79 aras1 degisen 8 tanesi erkek ve 2 tanesi kadin
olup 19 hastanin cinsiyeti belli olmayan toplam 29 KKY hastasina ait verilerden
olugmaktadir. Elde edilen kayitlar saniyede 128 6rnek alinarak érneklenmistir. Vuru bilgileri
otomatik olarak elde edildikten sonra uzman hekimler tarafindan tekrardan elden gecirilerek

diizeltilmistir.
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e Normal Siniis Ritmi RR Araliklar1 Veritabam1 (NSR2DB): Uzun siireli (24 saat) EKG
kayitlarindan elde edilmis, yaslar1 28,5 — 76 arast degisen 30 tanesi erkek ve 24 tanesi kadin
olan toplam 54 saglikli kisiden alinmis verilerden olusmaktadir. Elde edilen kayitlar saniyede
128 ornek alinarak o6rneklenmistir. Vuru bilgileri otomatik olarak elde edildikten sonra uzman

hekimler tarafindan tekrardan elden gegirilerek diizeltilmistir.

Her ne kadar veri tabanlar1 24 saatlik KHD verilerinden olussa da, sonuca daha hizli
ulasabilmek ve klinik ortamda hastalar1 en az sekilde rahatsiz etmek icin sadece 5 dakikalik
(300 saniyelik) KHD verileri kullanilmistir. 300 saniyelik (a) normal kisiye ve (b) KKY
hastasina ait iki adet KHD verisi gosterilmistir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1 KHD verileri.
3.2 ON ISLEMLER

On islem basamaklarinda sirasiyla sadece ektopik vurunun yok edilmesi, yeniden érnekleme
ve egilim yok etme adimlari uygulanmistir. KHD analizinde kulake¢ik ve karincik erken

vurular istenilmez, sadece normal vurularin kullanilmasi istenir. Bu nedenle istenilmeyen
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vurular analizden c¢ikartilir (Clifford et al. 2006). Bu bilgi dogrultusunda Langley ve
arkadaslar (Langley et al. 2001) uygulamas1 kolay bir algoritma gelistirerek erken vurular ve

komgular1 yok edilmistir.

Calisilacak veri igerisindeki istenmeyen vurular yok edildikten sonra, Bernston ve
arkadaslarinin (1997) o6nerdigi 4 Hz ornekleme hizinda (Clifford et al. 2006) tarafindan
onerildigi gibi kiibik spline yontemi ile veriler yeniden orneklenmistir. Sonug olarak esit
zaman araliklariyla 6rneklenmis RR verileri elde edilmistir. LS frekans alani dl¢limleri diger
frekans alani 6l¢timlerinin aksine yeniden Orneklemeye ihtiya¢ duymaz. Fourier ve dalgacik
dontisiimii yontemlerinde yeniden Orneklemeye gerek vardir. Son olarak, RR verilerindeki
egilim yok edilerek veriler duragan hale getirilir. Duragan hale getirilmesi icin A=1000
parametresi ile Smoothness Priors yontemi kullanilmigtir (Tarvainen, Ranta-aho ve
Karjalainen 2002). Sekil 3.2°de 6nislem basamaklar1 uygulanmis veri bulunmaktadir (Isler vd.

2005).
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Sekil 3.2 Yeniden 6rneklenmis ve egilimi yok edilmis KHD verisi.
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3.3 OZNITELIKLERIN CIKARTILMASI

Dogrudan KHD verileri iizerinden yapilan dl¢limler: Zaman alani dl¢timleri, Lomb-Scargle
algoritmasi tabanli frekans alani 6lgiimleri, dogrusal olmayan Slgiimlerden Poincare ¢izimi,
Sembolik entropi, SampEn, ApEn ve DFA oOl¢iimleri. Yeniden orneklenmis KHD verileri
lizerinden dalgacik entropisi, enerjisi ve varyansi Olgiimleri yapilmaktadir. Yeniden
orneklenmis ve egilimi yok edilmis KHD verileri lizerinden FFT tabanl frekans alan
dlciimleri yapilmaktadir. On islem uygulanmis veya uygulanmamus veriler kullamlarak elde
edilen 6l¢timler sonucundan 59 adet 6znitelik ¢ikartilmigtir. Bunlar, 1 adet hasta bilgisi, 4 adet
zaman alani 6l¢iimii, 7 adet FFT tabanl gii¢ spektral yogunlugu 6l¢limii, 23 dalgacik entropisi
Ol¢iimii, 7 Lomb-Scargle tabanli giic spektral yogunlugu 6l¢iimii, 4 adet Poincare ¢izimi

Ol¢iimii, 10 adet sembolik entropi ile ApEn, SampEn ve DFA dl¢limleridir.

Oznitelikler ¢ikartildiktan sonra tiim 6zniteliklerin ortalama + standart sapma degerleri de
cizelgelerde verilmistir. Bununla birlikte ¢izelgelere esit olmayan degisintili t-testi
uygulanarak istatistiksel olarak karsilastirilmis ve sonuglar ¢izelgelerde P degeri olarak
yazilmistir. Cizelgelerdeki P degerine bakilarak eger bu deger 0.05’ten daha kiiciik ise iki
grup arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu sonucuna varilir. Eger deger 0.05’ten

biiylikse iki grup arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur sonucuna varilir.

Calismada kullanilan veri setlerindeki hastalarin yaslarina ait bilgiler Cizelge 3.1°de

verilmistir.

Cizelge 3.1 Normal ve KKY hasta verilerine ait hasta bilgisi.

Oznitelik NORMAL KKY P
YAS 61.36+11.63 55.28+11.60 0.03

Zaman alani1 Olgiimleri icerisinde kullanilan MEAN, SDNN, RMSSD ve SDSD olgiimleri
Cizelge 3.2’de verilmistir. Iki grup arasindaki istatistiksel olarak anlamli bir fark olup

olmadig1 P degeriyle goriilmektedir.
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Cizelge 3.2 Bes dakikalik veriler i¢in elde edilen zaman alan1t KHD analizi l¢timleri.

Oznitelik NORMAL KKY P

MEAN 0.75+0.12 0.70+0.13 0.09
SDNN 0.05+0.02 0.03+0.03 0.00
RMSSD 0.02+0.01 0.02+0.01 0.01
SDSD 0.02+0.01 0.02+0.01 0.01

Frekans alani dl¢limlerinde FFT, Lomb-Scargle (LS) yontemi ve dalgacik paket doniistimi
kullanilarak Oznitelikler hesaplanmistir. Dalgacik paket doniistimii kullanilarak varyans
(degisinti) (WV), enerji (WE) ve entropi (WS) hesaplamalari elde edilmistir. Elde edilen bu
Olctimler Cizelge 3.3’te verilmistir. FFT ve Lomb-Scargle (LS) yontemleri i¢in esit aralikli
512 frekans noktasi icin degerler hesaplanmistir. Frekans alami Olgiimleri arasinda Lomb-
Scragle tabanl frekans alani dl¢limlerinin iki grubu (KKY ve NORMAL) ayirt etmede daha
basarili olduklari literatiirdeki ¢alismalarda rapor edilmistir (Isler vd. 2008).

Cizelge 3.3 Kisa siireli (5 dakikalik) veriler icin elde edilen frekans alani dl¢timleri.

Oznitelik NORMAL KKY P

LS TOTAL 688.4+102.2 692.3£110.3 0.88
LS _LFHF 5.96+3.82 2.58+2.46 0.00
LS _VLF 0.42+0.17 0.46+0.16 0.26
LS LF 0.20+0.13 0.12+0.08 0.00
LS _HF 0.04+0.03 0.08+0.05 0.00
LS NLF 0.8120.11 0.60+0.21 0.00
LS _NHF 0.19+0.11 0.40+0.21 0.00
FFT TOTAL 0.14+0.06 0.10+0.09 0.04
FFT_LFHF 6.74+2.86 6.08+4.31 0.40
FFT_VLF 0.00+0.00 0.00+0.00 0.00
FFT _LF 0.00+0.00 0.00+0.00 0.43
FFT_HF 0.00+0.00 0.00+0.00 0.60
FFT NLF 0.84+0.07 0.81+0.08 0.04
FFT NHF 0.15+0.07 0.19+0.08 0.04
WS _TOTAL 2.21+0.01 2.20+0.02 0.00
WS_LFHF 2.32+1.48 1.61+1.34 0.04
WS _ULF 2.19+0.01 2.19+0.01 0.05
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Cizelge 3.3 Kisa siireli (5 dakikalik) veriler i¢in elde edilen frekans alani dl¢iimleri (devam ediyor).

Oznitelik NORMAL KKY P

WS _VLF 0.010.01 0.0120.01 0.00
WS _LF 0.010.01 0.00+£0.01 0.00
WS_HF 0.01=0.00 0.00+0.00 0.01
WS _NLF 0.66+0.12 0.55+0.14 0.00
WS_NHF 0.34+0.12 0.44+0.14 0.00
WE_TOTAL 5188.5+1840.3 4876.6+2113.9 0.49
WE_LFHF 2.64+1.96 1.84+1.74 0.07
WE_ULF 5174.4+1832.0 4868.6+2099.3 0.49
WE_VLF 7.03+8.06 3.94+9.28 0.12
WE _LF 4.80+3.74 2.59+6.28 0.04
WE_HF 2.30+2.24 1.40+3.20 0.14
WE_NLF 0.33+0.13 0.44+0.16 0.00
WE_NHF 0.33+0.13 0.44+0.16 0.00
WV_LFHF 5.74+4.28 3.99+3.80 0.07
WV _ULF 2.24+2.57 1.34+2.46 0.13
WV_VLF 0.09+0.10 0.04+0.11 0.10
WV _LF 0.02+0.01 0.09+0.02 0.04
WV_HF 0.00+0.00 0.00+0.00 0.14
WV_NLF 0.81+0.09 0.72+0.12 0.00
WV_NHF 0.19+0.09 0.28+0.12 0.00

KHD analizi i¢in dogrusal olmayan Ol¢iimlerde caligmaya dahil edilmistir. Bu olgiimler
arasinda Poincare ¢izimi Olglimleri yer almaktadir. Bunlar, SD1, SD2 ve SD1/SD2 orani
(RATIO) gibi geleneksel Poincare ¢izimi 6l¢iimlerinin ve SD1 ve SD2’nin ¢arpimi (SD1SD?2)
Olclimleri calismaya Oznitelik olarak dahil edilmistir. Diger dogrusal olmayan OSlgiimler
arasinda 1’den 10’a kadar farkli veri gruplan ile ifade edilmesiyle olusturulan sembolik
entropi (SYM) ile SampEn ve ApEn gibi bazi entropi dl¢timleri kullanilmistir. Ayrica DFA1
gibi frekansa gore gii¢ spektral yogunlugu arasindaki iligkiyi veren grafigin egim bilgisi,
dogrusal olmayan KHD 6l¢iimii olarak ¢alisma eklenmistir. Sonug olarak tiim bu yontemlerle

elde edilen dogrusal olmayan KHD o6l¢limlerine ait degerler Cizelge 3.4’de verilmistir.
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Cizelge 3.4 Kisa siireli (5 dakikalik) veriler i¢in dogrusal olmayan yontemlerle elde edilen

KHD 6l¢iimleri.

Oznitelik NORMAL KKY P

SD1 0.02+0.01 0.01+0.01 0.01
SD2 0.07+0.03 0.04+0.04 0.00
SD1SD2 0.00+0.00 0.00+0.00 0.13
RATIO 0.27+0.11 0.40+0.18 0.00
SYMOI 2.00+0.42 2.00+0.42 0.99
SYMO02 2.44+0.46 2.37+0.50 0.55
SYMO3 2.62+0.42 2.78+0.41 0.10
SYMO04 2.80+0.44 2.94+0.47 0.17
SYMOS5 2.88+0.43 3.04+0.49 0.13
SYMO06 2.91+0.39 3.13+0.48 0.03
SYMO7 2.91%0.37 3.16+0.42 0.01
SYMOS 2.86+0.35 3.12+0.49 0.01
SYM09 2.79+0.32 3.07£0.52 0.00
SYM10 2.73+0.32 2.94+0.47 0.02
DFA1 1.02+0.15 1.05+0.19 0.42
SampEn 1.28+0.41 1.47+0.42 0.06
ApEn 0.010.01 0.000.02 0.56

3.3.1 Ozniteliklerin Olceklenmesi

Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinda kullanilan 6zniteliklerin birimlerinin  ve
birbirlerine gore biiyiikliiklerinin ¢ok farkliliklar gostermesi nedeniyle, kullanilan
Ozniteliklerin ayni Olgege indirgenmesi gerekmektedir. Bu isleme normalizasyon adi verilir
(Duda et al. 2001). Literatiirde yapilan ¢alismalarda 6zniteliklerin 6lgeklenmesinin sonuglari
etkiledigi goriilmektedir (Isler ve Kuntalp 2007a, 2007b, 2010). Bu ¢alismada [0,1] araligina

Olcekleme olan (Min-Max) yontemi kullanilmistir:

Xyeni — Xy — Min{X} (3.1
k Max{X,} — Min{Xy}

Burada, Xy k-inci 6znitelik olmak iizere Min{Xy} ve Max{Xy} sirastyla bu dznitelige ait en

kiiciik ve en biiyiik degerleri gostermektedir.
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3.4 OZNITELIK SECIMi

Oznitelik sayilarinin artmasi ek dlgiimleri gerektirdiginden zaman alic1 ve masrafli bir istir.
Bu nedenle toplam degisintiyi en az sayida degiskenle ve 6rnekle agiklamak esas amagtir (Efe

vd. 2000).

25 yil oncesine kadar 40°tan fazla 6znitelik (degisken) kullanan ¢alisma sayisi oldukca azdi
dolayistyla degisken ya da drnek se¢imi ile ilgili az sayida ¢alisma bulunmaktaydi (Guyon
and Elisseeff 2003). Fakat giiniimiizde bu durum cok degisti. Veri miktarlarinin, 6l¢iim
cesitliliginin ve dolayisiyla Oznitelik sayilarinin artmasiyla siniflandiricilarin tasarimlari
zorlast1 ve siniflandirict basarimlar: olumsuz ekilendi (Duda et al. 2001). Bu problemi ¢6zmek
icin Oznitelik / ornek se¢imi yoOntemlerine ihtiya¢c duyuldu. Literatiirde kullanilan birgok

yontem bulunmaktadir.

Oznitelik segiminde sik¢a kullanilan y&ntemler arasinda olan: Temel bilesen analizi, geriye
dogru eleme yontemi ve bagimsiz drneklem t-testi yontemleri bu ¢alismamizda kullanilmistir.
Her arastirmacinin kolayca uygulayabilir olmasi, hesaplama agirliginin az olmasi ve en
onemlisi hizli sonu¢ vermesi bu yontemlerin tercih edilmesine sebep olmustur. Sonraki
basliklarda kullanilan bu yontemler aciklanacak ve bu yontemler sonucunda elde edilen

veriler kullanilarak bagarim sonuglar1 analiz edilecektir.

3.4.1 Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA) orijinal verilerin degisinti (varyans) yapisini daha az sayida
ve bu degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan yeni degiskenlerle ifade etme yontemidir
(Shlens 2009). Toplam degisintinin yeni degiskenlerde hangi oranda goz ardi edilecegi
onceden belirlenir. Bu calismada bu oranin etkisi arastirilacag: icin, ¢alismada %0 (TBA
yok), %1, %S5, %10 ve %20 olarak bu oran se¢ilmistir. Burada %1 ifadesi, degisintideki artis
%]1’in altmma diisiinceye kadar temel bilesen arastirmasina devam edilecegi anlamina

gelmektedir (Duda et al. 2001). Boylece 6zniteliklerin sayis1 (boyutu) azaltilmis olur.
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3.4.2 Geriye Dogru Eleme Yontemi

Oncelikle tiim dzniteliklerin dahil edildigi simiflandirict basarim tespit edilir. Daha sonra her
adimda bir Oznitelik listeden ¢ikarilarak simiflandirict basarimina olan etkileri bulunur.
Siiflandirict basarimini hi¢ diislirmeyen veya en az diisliren 6znitelik tespit edilerek listeden
kalici olarak c¢ikarilir. Bu islem elenmesi icin segilen tiim Ozniteliklerin simniflandirici

basarimina olan katkilarinin 6nemli olmas1 durumunda sona erdirilir.

3.4.3 Bagimsiz Orneklem t-Testi

Bagimsiz Orneklem t-Testi iki ortalamanin karsilastirilmas: igin kullanilan bir analiz
yontemidir. Bu analizin yapilabilmesi i¢in dncelikle analizi yapilacak siniflara ya da gruplara
ait verilerin elde edilmesi gerekmektedir. Elde edilen bu veriler arasindaki anlaml
farkliliklarin olup olmadigin1 test etmek icin p degerlerine bakilmaktadir. P degerinin
bulunmasi i¢in IBM SPSS 19 programi kullanilmistir. P degerini belirlemeden once iki sinif
arasinda bir hipotez belirlemek gerekmektedir. Ornegin, “normal bireylerle KKY hastasi
bireyler arasinda cinslerin 6nemi yoktur.” seklinde hipotez belirlenir. Bu hipoteze gore elde
edilen p degerine gore hipotezin dogrulugu arastirilir. Buna Hj hipotezi denir. Bu hipotez
siiflar aras1 farksizlig1 esas alirken kurulan bu hipotezin aksine kurulan H,; hipotezi de

siiflar arasi fark oldugunu iddia etmektedir.

Ho=> wi=p2 (veya pi-p1=0 ) (3.2)
Ve
Hi=> wi#u. (veya p-po#0) (3.3)

Burada p; ve p, degerleri siniflarin ortalamalarini gdstermektedir. Hipotezin dogruluguna
bakmak i¢in ihtiya¢ duyulan 6nemli parametrelerden biri “anlamlilik diizeyi” dir. Bu deger
analizi yaparken kullaniciya baghdir. %’de kaclik yanilma ihtimali gbz ardi edilebilir.
Kurulan Hy hipotezinin dogrulugunu test etmek icin p degeri 0,05 alinirsa, elde edilen sonug
belirlenen anlamlilik degerinden biiyiikse Hy hipotezi kabul edilir aksi halde Hy hipotezi
reddedilir H; hipotezi kabul edilir.
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Yapilan bu calismada 0.01 (%1), 0.02 (%2), 0.05 (%5), 0.1 (%10) ve 0.2 (%20) anlamlilik

degeri icin ¢calisma gerceklestirilmistir. Bu degerlere gore 6znitelik se¢imi yapilmistir.
3.5 SINIFLANDIRICILAR
3.5.1 Algilayic1 Aglar

Siniflandirma amaciyla gelistirilmis, bir sinir hiicresinin birden ¢ok giris i¢in ¢ikis iliretmesini
temeline dayanan bir yapiya sahiptir. Agin ¢ikt1 degeri, agirlikla ¢arpilarak elde edilen giris
degerlerinin esik degerle toplanmasi sonucu elde edilir. Basit bir algilayicit yapis1 sekilde

goriilmektedir (Oztemel 2003) (Sekil 3.3).

X1 w1
Xz w =3 E -

- C=1veva 0

Sekil 3.3 Algilayici yapist (Oztemel 2003).

Sekilde de goriilmektedir ki algilayici tek bir yapay sinir hiicresinden olusmaktadir. Bu sinir
hiicresinin egitimi w (agirlik) degerlerinin degismesiyle elde edilmektedir. Yani her bir girdi
degerine kars1 aga ¢ikis degerleri gosterilip daha sonra 6grenme kuralina gore agin ¢ikti
degerleri hesaplanir. Sayet agin ¢ikt1 degeri olmasi gerekenden farkli ise agin agirlik degeri
(w) ve esik degeri(b) degistirilir eger hesaplanan ¢ikt1 ile beklenen ¢ikt1 ayn1 ise agirliklarda
ve esik degerde herhangi bir degisiklik yapilmaz. Bu sekilde ag egitilmis olur (Rosenblatt
1957, Liou et al. 2013).

Bir algilayicinin ¢ikis fonksiyonu su sekilde hesaplanir.

(1 eger w.x+b>0 3.4)
Clkls_{o eger w.x+hb <0

Burada x girdi verisi, w agirlik degeri ve b ise esik degeridir. Bu degerler kullanilarak ¢ikis

degeri bulunmaktadir.
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Egitilen bu ag daha sonra disardan yeni girilen bir veriyi, agin egitimi sonucunda elde edilen
agirhik degerlerini kullanarak hangi simifa ait oldugunu tespit edebilir. Bu sayede

siiflandirma islemi yapilmis olur.

Bu calismada yap1 olarak basit olmas1 ve hesaplama yiikiiniin fazla olmamasi nedeniyle ¢ok
katl siniflandirici tasarimlarinin ilk iki basamagindaki 6n siniflandiricilarin tasariminda tercih

edilmistir.

3.5.2 Cok Katmanh Algilayic1 Aglar

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda ¢ok kullanilan ag yapisidir (Duda et al. 2001). Hem dogrusal
uygulamalarda hem de dogrusal olmayan uygulamalar i¢in kullanilabilir. MLP giris katmani,

bir veya birden ¢ok sakli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir (Sekil 3.4).

(Girdikatman Sakh katman Cikti katman

Sekil 3.4 Cok katmanli algilayicilarin yapisi.

MLP’nin her bir katmaninda birgok sinir hiicresi bulunmaktadir. Bu sinir hiicreleri
kendilerinden 6nceki ve sonraki katmanlardaki sinir hiicrelerine belirli agirliklarla (¢arpan
katsayilariyla, w) baglidir. Bu agirliklarinda kullanilmasiyla girdi verisine karsilik tiretilmesi
gereken ¢ikt1 degerinin aga gosterilmesi ve bunun sonucundan her girdi verisine kars1 agin
dogru ciktt degerini iiretebilmesi MLP’nin egitimi olarak ifade edilir. Yani, bu agirhik
degerlerinin kullanilmasiyla beklenen ¢ikt1 ile agin ¢iktis1 arasindaki hata minimum olana
kadar agin egitimi gergeklestirilir. Bu &grenme kuralina Genellestirilmis Delta Ogrenme

Kurali denilmektedir (Oztemel 2003). Genel olarak agin ¢ikt1 fonksiyonu ve hata fonksiyonu:
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(3.5)

N
Vei= f (Z Wjixi)

1 3.6
E = EZ(ng_i - y;_i)z ( )

Burada x; girdi verisi, w; agirlik, f(.) aktivasyon fonksiyonu, y.; i. agmn ciktist, yu i 1.

beklenen ¢iktidir.

MLP agiin egitiminde Levenberg-Marquardt (LM) yontemi kullanilmistir. LM, en az kareler

yontemi iizerine kurulmus bir optimizasyon yontemidir.
3.5.3 Destek Vektor Makinalar:

Destek vektor makinalari (SVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir yontemdir (Vapnik
1998). SVM siniflandirma ve regresyon amagli hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri
gruplarinda kullanilmaktadir (Byun and Lee 2003). Bu yontemde amag iki grubu bir birinden
ayiran diizlemin bulunmasidir. Bunun i¢in iki gruba da yakin ve birbirine paralel iki sinir
cizgisi belirlenir. Bu sinir ¢izgilerine destek vektorleri denmektedir. Bu siniflandirict iki sinir
cizgisinden yola ¢ikarak ortak bir diizlemin belirlenmesi islemine dayanmaktadir (Sekil 3.5).
SVM’de bazi veriler dogrusal bir sekilde ayrilamamaktadir. Bu durumda ise ¢ekirdek
fonksiyonlart kullanilarak veriler bagka bir boyuta tasinip dogrusal olmayan doniisiimler de

kullanilabilir.

Destek Vektorleri
e
A
L _.f"f

s, "

3 Y :j":,..af"f. ‘
A,

R

Sekil 3.5 SVM destek vektorleri ve agiri diizlem.
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3.5.4 Radyal Tabanh Fonksiyon Aglar

Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) yapay sinir aglar1 da girdi katmani, sakli katman ve ¢ikti
katmani olmak iizere ii¢ katmandan olugmaktadir (Sekil 3.6). MLP aglarina oranla daha hizl
calisirlar (Duda et al. 2001). RBF diger bir ifadeyle yapay sinir aglarmin ¢ok boyutlu bir
uzayda egri uydurma yaklagimidir. Bu ag tiiriiniin sakli katmaninda aktivasyon fonksiyonu

olarak Gauss fonksiyonu kullanmaktadir. Gauss aktivasyon fonksiyonu ifadesi:

(3.7)

YL(X) = ZWJL eXp< ”xz_o_u]”)

]

Sakh katrman

Sekil 3.6 RBF yapay sinir aginin yapisi

Burada wj; agirliklari, k gizli katmandaki néron sayisi, x girdi verisi, ; j’inci néron merkezi,
o J. dagilim parametresi olmak lizere y; agin ¢iktisin1 vermektedir. Agin ¢iktisi sakli katman
cikislarinin wj; agirlikla ¢arpimi sonucu elde edilir ve ama¢ optimum agirlik degerlerinin

bulunmasidir.

3.5.5 K En Yakin Komsu

Literatlirde gelistirilmis bir¢ok siniflandirici algoritmasi bulunmasina ragmen, bu c¢alismada
basitligi ve kolay anlagilabilirli§i nedeniyle k en yakin komsu (KNN) smiflandiricisi
kullanilmigtir. KNN 6rnek tabanli bir siniflandirici olup siniflandirici sistem parametreleri
olarak sadece Ornekler tutulmaktadir. Bu algoritma tiim Orneklerin d boyutlu uzaydaki

noktalar oldugunu kabul eder (Mitchell 1997). Sinifi bilinmeyen yeni bir Ornek test
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edildiginde, test edilen 6rnegin kendi komsularindan k tanesinin ¢ogunlugunun bulundugu
siifa atanir (Sekil 3.7). Bu sekilde kirmizi ile gosterilen 6rnegin + mi yoksa O grubundan mi
oldugu bulunmak istenmektedir. Eger k = 4 segilirse, 3 tane O oldugu i¢in test érneginin O
siifindan oldugu, aynm sekilde eger k = 12 segilirse 7 tane O oldugu i¢in test 6rneginin O
sinifindan oldugu bulunacaktir (Isler 2009). k genellikle kiigiik degerli bir pozitif tam sayidir.
Iki simifli problemlerde, k degerinin tek say1 olmasi, test edilen drnegin sinifim belirlemede
kararl1 bir yap1 olusturur (Nixon and Aguado 2002). Aksi takdirde test edilen ornek her iki

siifa esit sayida yakin komsuya sahip olabilir.

qp ° L
S
° o
+ e
.. ° ]
S ® °
[+ ]
i

Sekil 3.7 KNN simiflandirici 6rnegi.

Bu smiflandiric1 algoritmasinda 6nceden sinifi bilinen 6rneklerle kiyaslama yapildigindan,
ayrica bir egitim asamasi yoktur. Diger bir deyisle, siniflandiricinin egitim asamasi sadece
orneklerin ve ait olduklar1 siif bilgilerinin saklanmasindan ibarettir. Komsularin
belirlenmesinde, orneklerin hepsi ¢ok boyutlu uzaydaki vektorler olarak gosterilir. Genellikle
Oklit mesafesi olgiitii kullanilsa da, Mahalanobis mesafesi gibi diger olgiitler de

kullanilabilmektedir (Vatanabe 1985).

3.5.6 Dogrusal Ayra¢ Analizi

Dogrusal ayra¢ analizi (LDA) iki ya da daha fazla guruba ait Ozniteliklere gore ayrim
yapabilen istatistiksel bir analiz yontemidir. Matematiksel olarak ayra¢ fonksiyonlari

kullanilmaktadir. LDA smiflandirma ve boyut azaltma yontemlerinde olduk¢a yaygin

kullanima sahiptir (Fukunaga 1990).
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3.5.7 K Ortalama Kiimelemesi

K ortalama algoritmasi adindan da anlasilabilecegi gibi giris uzaym K adet merkezle ifade
etmeye calisan bir yontemdir (Duda et al. 2001, Martis and Chakraborty 2011, et al. 2011).
Merkezlere ilk deger atamasi rasgele olarak yapildiktan sonra merkez degerlerinin
giincellenmesi i¢in iki farkli yontem kullanilir. Birinci yontemde (batch metodu) giris
kiimesindeki her bir 6rnegin hangi merkeze yakin oldugu hesaplanir. Ayn1 merkeze yakin
olan Orneklerin ortalamasi alinarak merkezin degeri gilincellenmis olur. Durma kosulu
saglanana kadar bu islem tekrar edilir. Ikinci yontemde (online metodu) giris kiimesinden bir
ornek secilir ve bu drnegin merkezlere olan uzakligma bakilir. Ornegin en yakin oldugu
merkez bulunarak bu merkezin degeri gilincellenir. Her bir 6rnek icin bu islem tekrarlanir.
Merkez degeri giincellenirken merkezle 6rnek arasindaki mesafe degeri her adimda azalan bir
O0grenme katsayisiyla carpilarak kullanilir. Bu sayede ilk adimlarda merkezlerin yer
degistirmesi biiylik miktarlarda olurken zamanla yer degistirme azalir ve merkezler yakinsar.
Durma sart1 saglanincaya kadar her érnek icin bu islem tekrarlanir. Orneklerin islenme sirasi
her adimda ayni1 olacagi gibi rasgele sirada da olabilir (Duda et al. 2001). Bu ¢aligsmada birinci

yaklagim tercih edilmistir.

3.6 GENETIK ALGORITMA iLE SINIFLANDIRICI EGITIMi

Genetik Algoritma (GA) kainattaki evrim prensiplerini kullanarak gelistirilen bir en iyileme
yontemidir. Bireylerin hayatta kalabilmeleri ve neslini devam ettirebilmeleri, onlarin i¢inde
bulunduklar1 ¢evreye uyum saglamalari ile miimkiindiir. GA yapay olarak toplum genetigi
prensiplerini kullanan, verilen bir problemin ¢odziimlerini rasgele yonlendirilmis ve paralel
arama yoOntemiyle bulan evrimsel algoritmadir (Goldberg 1989, Holland 1975). GA’nin en
bliyiik avantajlarindan biri arama uzayinin ¢ok biiylik oldugu, dogrusal olarak degismedigi,
giiriiltiilii ve ¢ok 1yi tanimlanmamis olan problemlerde bile ¢6ziim iiretebilir olmasidir (Koza

1992).

GA, problemlere ¢6ziim iiretmek, modelleme ve eniyileme uygulamalar1 igin
kullanilmaktadir. Ornek olarak optimizasyon, miihendislik tasarimlari, planlama, yapay zeka
uygulamalari, elektronik devre tasarimi, makine 6grenmesi, robot 6grenmesi ve Oriintii tanima
ve daha bir¢ok kullanim alan1 vardir. GA, diger eniyileme yontemleri arasinda oldukca etkili

ve problemlere tek bir ¢oziim liretmek yerine farkli ¢ézlimlerden olusan bir ¢oziim kiimesi
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iiretmesi ve ayni zamanda higbir ¢6ziim teknigi bulunmayan problemlere ¢6ziim aramasi
nedeniyle giiniimiizde oldukga sik kullanilmaktadir. GA yontemini diger geleneksel arama ve

en iyileme yontemlerinden ayiran en temel etkenler su sekilde siralanabilir (Koza 1992):

e GA tasarim parametrelerinin (degiskenlerin) degerleriyle degil, onlarin kodlanmis
halleriyle ¢alisir, boylece parametreler kodlanabildigi siirece ¢oziim iiretilebilir.

e GA’nin yerel minimumlara takilmasi engellenmek i¢in tek bir ¢6zliim ile degil bir ¢o6ziim
kiimesi ile calisir.

¢ GA uygulamalar1 problemden bagimsiz hale gelmesi icin GA bir uygunluk fonksiyonu ile
calismakta olup fonksiyonun tiirevlerine ihtiya¢ duymazlar.

¢ GA tahmini veya olasiliga dayali olmayan degil rasgele arama yontemidir.

GA yukarida saydigimiz uygulama alanlar1 diginda literatiirde daha ¢ok en iyi Oznitelik
kiimesini se¢gmek ve siniflandirict parametrelerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir (Raymer
et al. 2000). Bu c¢alismada ise GA, ¢ok katli siniflandirict tasarimlarinda 6n siniflandirici
olarak kullanilan algilayicit aglarin en iyi agirlik degerlerinin bulunmasinda kullanilmustir.
Bulunan bu agirlik degerleri ile siniflandirma dogrulugu daha yiiksek algilayict aglar elde
edilmistir. Bulunan en iyi agirlik degerine gore ag test edilecek ve smiflandirma islemi

tamamlanmistir.

3.7 SINIFLANDIRICI BASARIMLARININ BELIRLENMESI

Amerikan Kalp Dernegi hastalik teshisinde dort temel 6l¢iim Snermektedir (Gibbons et al.
1997). Bu oOl¢iimler benzer diger ¢aligmalarda da kullanilmasi sebebiyle teshis amacl
siniflandiricilarda da kullanilmaktadirlar (Valafar 2001). Olgiim yaparken, smiflandirici ile
test edilen veri i¢in negatif ya da pozitif kararlarindan biri verilir. Verilen bu kararin sonunda
da dogru ve yanlis olmak iizere iki tiir sonug iretilir. BOylece iki sinifa ait veriler i¢in, dort
farkli olast durum ortaya ¢ikmaktadir. Ornek pozitif ise ve pozitif olarak smiflandiriimigsa
dogru pozitif (TP), negatif olarak siniflandirilmigsa yanlis negatif (FN) olmaktadir. Benzer
sekilde eger ornek negatif ise ve negatif olarak siniflandirilmigsa dogru negatif (TN) ve
pozitif olarak siniflandirilmigsa (FP) olmaktadir. Calismaya gore bu ifadeler yazilirsa;
gercekten hasta olup smiflandirict tarafindan hasta olarak tespit edilenlere TP ve yanlislikla

saglam olarak tespit edilenlere FN, gercekten saglam olup siniflandirici tarafindan saglam
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olarak tespit edilenlere TN ve yanliglikla hasta olarak tespit edilenlere FP denir. Bu durumlar
icin 2x2’lik bir karar matrisi olusturulabilir (Eberhart and Dobbins 1990). Sekil 3.8 matrisin
gosterimi vardir. Bu degerler kullanilarak siniflandirict performanslari icin ACC (genel
basarim), SEN (hassaslik), SPE (6zgiinliik), POS (pozitif degerlilik) ve NEG (negatif
degerlilik) degerleri hesaplanmustir.

Smflandmici Karan
MNormal KEKY
Gercek MNormal ™ FP
durum KKY FN TP

Sekil 3.8 Ikiye ikilik karar matrisi.

Her tiirli siniflandirict problemi ig¢in bu degerler hesaplandiktan sonra simiflandirict

performanslar1 hesaplanabilir (Eberhart and Dobbins 1990, Duda et al. 2001):

TP + TN (3.8)
TP + TN + FP + FN

ACC = dogruluk =

SEN = hassaslik = TPY:I—% (3.9
SPE = bzgiinliik = % (3.10)
POS = pozitif segigilik = % (3.11)
NEG = negatif segicilik = % (3.12)

3.7.1 Capraz Gegerlilik
Capraz gecerlilikte lizerinde calisilacak veri seti iki gruba ayrilir. Bunlardan birincisi (egitim

seti) siniflandiricinin model parametrelerinin belirlenmesinde kullanilirken digeri (test seti)

ise egitilen siniflandiricinin  basarim performansini 6lgmek yani genelleme hatasinin
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tahmininde kullanilir. Sonucta hedef istenen diislik genelleme hatasina erismek oldugundan,
siiflandiricinin egitimi en diisiik gecerlilik hatasina ulasincaya kadar siirdiiriiliir (Sekil 3.9).
Bununla birlikte egitimde kullanilan verilerin test kiimesinde kullanilmamasi basarim

hesaplanmasinda olduk¢a dnemlidir (Duda et al. 2001).

Yukarida agiklanan temel genelleme yontemine m-parcali ¢apraz-gegerlilik (m-fold cross-

validation) denilmektedir. Bu durumda toplam » O6rnegin bulundugu egitim veri seti, her

birinde % ornegin bulundugu m ayrik parcaya ayrilir. Her seferinde farkli bir veri seti kiimesi

gecerlilik i¢in ayrilacak sekilde siniflandirict m defa egitilir. Boylece elde edilen m adet
hatanin ortalamasi ile simiflandirici performansi tahmin edilmis olur. Eger m=n olarak
almirsa, yontem birisi-disarida (leave-one-out) yaklasimina doniisiir. Bu yaklasimda,
siiflandirict her seferinde sadece bir 6rnek hari¢ olacak sekilde kalan tiim veri seti ile egitilir
ve bu islem tim Ornekler igin tekrarlanir. Yiiksek miktarda 6rnegin yer aldigi durumlarda
hesaplama ytikii agir1 olmaktadir. Bu nedenle, 6zellikle veri setinin kii¢iik oldugu durumlarda

bu yontemle ¢apraz gegerlilik testi yapilmasi tercih edilmektedir.

gecerhilik testi hatas

'

5 iterasyon adwm
o
i
o

Sekil 3.9 Gegerlilik hatas1 en diisiik diizeyine ulasincaya kadar siniflandirici egitimine devam
edilir (Duda et al. 2001).

Bu calismada, 3-pargali capraz gecerlilik yontemi ve birisi-haric yOntemi kullanilarak

siiflandirici basarimlari degerlendirilmistir.
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BOLUM 4

SONUCLAR

Bu boliimde, elde edilen Oznitelikleri kullanarak temel bilesen analizinin teshise etkisi, k
ortalama kiimeleme algoritmasinin teshis basarimi, istatistiksel yontemle 6znitelik se¢iminin
teshise etkisi, farkli siniflandiricilarin teshis basarimi ve son olarak istatistiksel yontemle
Oznitelik se¢imi sonucunda elde edilen Gznitelikleri kullanarak ¢ok katli siniflandiricilarla

teshis basarimi arastirilmis ve sonuglari karsilastiriimistir.

4.1 TEMEL BILESEN ANALIZININ TESHISE ETKIiSI

Bu calisma Matlab 2011a yazilimi igerisindeki “kmeans” komutu kullanilarak k-ortalama
kiimeleyici algoritmasiyla gerceklestirilmistir. Ayrica ¢alismada, 59 adet KHD ol¢limiinden
elde edilen veri seti kullanilmistir. Bu veri seti iizerinde Temel Bilesen Analizi (TBA) farkli
anlamlilik diizeyleri (%0,1, %0,5, %1, %S5, %10 ve %20) ile uygulanmistir. Daha sonra, hem
farkl1 diizeylerde TBA’nin kullanildigt ve hi¢ kullanilmadigi durumlarda k-ortalama
kiimeleme algoritmasinin hasta ve saglami ayirt etme basarimlari incelenmistir. K-ortalama
kiimeleyicisinin basarimi, se¢ilen baglangi¢c konumlarina goére degisebildigi i¢in, her algoritma
100’er defa tekrarlanmistir. Algoritmada kullanilan kiime sayisi (k) 2’den 60’a kadar olan tiim
degerler i¢in ¢alisma gergeklestirilmis olup algoritma toplam 82600 defa c¢alistirilmustir.
Farkli kiime sayilarina karsilik gelen en yiiksek algoritma basarimlar da kayit edilerek tek bir
grafik halinde sunulmustur (Sekil 4.1). Biri-disarida yontemiyle test edilerek c¢aligtirilan k-
ortalama kiimeleme algoritmasi sonucunda farklt TBA uygulanma oranlarina goére elde edilen
ortalama ve en yiikksek basarimlari ile TBA sonucu elde edilen 6znitelik sayilar Cizelge
4.1°de gosterilmigstir. Tabloya gore en yiiksek algoritma basarimi %0,1 oraninda degisintinin
disarida birakildigi TBA uygulanmasi ile elde edilmistir. Bununla birlikte en yiiksek ortalama
algoritma basarimi ise %0,5 degisintinin disarida birakilmasi ile elde edilmistir. Ayrica sadece

degisintinin %5’ten fazlasinin disarida birakilacak sekilde uygulanmasi halinde en yliksek
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algoritma basarimlar1 TBA’nin hi¢ uygulanmadigi duruma gore daha diisiik olmaktadir. TBA

uygulandigi her durumda algoritmalarda kullanilan 6znitelik sayis1 diigmektedir.

gu T T T T T
-
E - * - *
-
i R R R EE B EE * -
3 sst .
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[an]
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Sekil 4.1 K-Ortalama algoritmasi kullanarak farkli kiime sayilarina gore elde edilen en yiiksek
basarimlar.

Cizelge 4.1 Temel bilesen analizi uygulama oranina gore ortalama siniflandirict basarisi
ylizdeleri ve kullanilan 6znitelik sayilari

Temel Bilesen Analizi | Ortalama Basarim (%) | En Yiiksek Basarim (%) | Oznitelik Sayis1

YOK 74,50 85,54 59
%0,1 74,68 87,95 27
%0,5 75,71 86,74 17

1% 75,00 86,74 12

5% 74,32 85,54 4

10% 72,99 84,34 3

20% 72,74 83,13 2

Bu sonuglara gore, sadece %0,1 degisintinin disarida birakilmasiyla 6znitelik sayist 59°dan
27’ye diismekte ve en yiiksek basarima ulasilabilmektedir. %5’den daha az degisintinin
disarida birakildigr sekliyle TBA uygulanarak 6znitelikler aras1 bagimliliklarin giderilmesiyle
en yiiksek smiflandirict bagariminda artis oldugu gériilmektedir. Ote yandan yiiksek oranda
degisintinin disarida birakilmas: halinde ortalama performansta diisiise sebep oldugu

goriilmektedir. Ustelik algoritmada kullamlan kiime sayis1 parametresinin degeri arttikca en
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ylksek basarimlarda diisiis oldugu da goriilmektedir. Temel bilesen analizi ile yapilan
Oznitelik se¢imi isleminde, kullanilacak siiflandiricinin 6zellikleri dikkate alinmadigi halde
Oznitelikler arasi iligkiyi en aza indirdiginden, siniflandirici bagarimini arttirmasi beklenen bir

durumdur (Narin ve Isler 2012).

4.2 K-ORTALAMA KUMELEME ALGORITMASININ TESHIS BASARIMI

Bu calismada, 29’u hasta ve 54’i hasta olmayan toplam 83 kisiden alinmig 59 adet
Oznitelikten olusan KHD veri seti bilgisayar ortamina kayit edilmistir. Daha sonra, bu veri seti
MATLAB ile gelistirilen bir program kullanilarak WEKA yaziliminin destekledigi dosya
bicimlerinden biri olan ARFF uzantili dosya formatinda kayit edilmistir. WEKA yazilimi
kullanilarak “Explorer” ekranindan “Open file” komutu ile bu veri dosyasi hafizaya alind1.

Veri yiiklendikten sonra olusan ekran goriintiisii Sekil 4.2°de gosterilmigtir.

£3 Weka Explorer =100 X
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|
| Open file... | i OpenLR.... ] ’ Open DB... ] i Generate... ] Undo Edit... ] ’ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute I
Relation: HRY MName: Feature01 Type: Numeric
Instances: 83 Attributes: 60 Missing: 0 {0%) Distinct: 34 Unique: 18 (22%) l
Attributes Statistic Vialue
Minimum 0 &
’ Al ] ’ None ] ’ Invert ] [ Pattern ] [y —— 1
Mean 0.609 -
MNo. Name L -
1 [l Feature0l | |Class: Class (nom) v | Visualize Al
2 |Feature02 } ) |
3| |Feature03
4| |Featur=04
5| |Featurs05 <
Remove l

Status : . 1 I

P
x o e

Sekil 4.2 Verinin yiliklenmesi sonucu olusan ara yiiz goriintiisti.

Bu ekrandaki “Current relation” bagligr altinda yiiklenen verinin ismi, ka¢ tane drnege ve
Oznitelige sahip oldugu goriilebilmektedir. Verilerden sol tarafta secili olan Oznitelige ait
(6rnekte Feature01) en kiiclik, en biiyiik, standart sapma ve ortalama deger bilgileri ekranda
sag taraftaki “Selected attribute” baglig1 altinda goriiliir. Segilen 6znitelige ait dagilim sag alt

kosedeki grafikte goriintiilenir. Bu ¢alismada kullanilan veri setine herhangi bir 6n islem
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uygulanmamistir. Daha sonra “Cluster” segenegi se¢ilip veriye uygulanacak kiimeleme
algoritmas1 “Clusterer” bashigindaki “Choose” butonu tiklanarak k-Ortalama kiimeleme
algoritmasi i¢in “SimpleKMeans” segilir. Bu se¢cimden sonra olusan ekran goriintiisii Sekil
4.3°deki gibidir. Secilen algoritmanin listline tiklanarak algoritmayla ilgili ayarlar yapilmis
olup “Choose” butonunun sagindaki metin kutusu iginde bu ayarlar goriilmektedir. Bu
calismada O6znitelik se¢imi yapilmamis olup egitim i¢in verilen tiim veriler ayn1 zamanda test
icin kullanilmistir. “Start” araciligiyla calistirilan deney i¢in elde edilen sonuclar asagidaki

sekildeki “Clusterer output” baslig1 altinda goriilmektedir.

Prepracess | C\assify| Cluster | pssodate | select attrbutes | Visusiize|
Clusterer
SimplekMeans -\ -1 -1 4 -4 "weka, core. EucideanDistance -R first-last” -1 500 -5 35
Cluster mode Clusterer output
) Lse training set Feature59 0.1592 0.2455 0.1306 0.0882 0.2058 L
+/-0.1505 +/-0.1952 +/-0.071 +/-0.0657 +/-0.191
() Supplied test set
(7) Percentage split o |66 [lass i ] i 1 1
- g o chiste it 0 54 [ 63%) 25 (100%) 28 (L00%) 1 ( 5%) O ( 0%)
O RS O R e 1 29 (34%) 0 08) 0 0% 19 (958 10 {L00%)
{Nom) Class
V] Store dusters for visualization
[ Ignore attributes
T = Time taken to build model ({full training data) : 0.03 seconds
r Stop
Result list (right-dick for options) === Model and evaluation on training set ==
[lustered Instances .
B
25 ( 30%) -
£ m 3
Status |
OK Log w %0

Sekil 4.3 K-ortalama kiimeleme algoritmasi ile kiimeleme.

Calismada kiime sayisini belirleyen k degeri 2’den 10’a kadar alinarak yukaridaki igslemler
farkl1 baglangig degerleri (seed) i¢in tekrarlanmistir. Baslangic degerinin etkisinin
gbzlenebilmesi i¢in her k degeri i¢in 1’den 50’ye kadar seed degerleri denenmistir. Boylece
caligsma toplam 450 kez tekrarlanmistir. Her bir k degeri icin elde edilen en yiiksek basarim ve
bu basarim i¢in uygulanan seed degerleri ’de Ozetlenmistir. Bu sonuglara gore KKY
hastalarinin teshisinde k=4 degeri i¢in maksimum basarim %98,79 olarak elde edilmistir.
Boylece 83 kayittan 82 tanesi dogru olarak tanimlanabilmistir. WEKA yazilimi “Visualise”
sekmesiyle en yliksek basarimin elde edildigi k=4 degeri i¢in sonucglar gorsel olarak elde
edilmistir (Sekil 4.4). Bu sekle gore hasta olmayan birey (0) sinifi i¢in ClusterO ve Clusterl

kiimeleri, hasta (1) sinifi i¢in Cluster2 ve Cluster3 kiimeleri atanmistir. Ayrica sadece 1 adet
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hasta olmayan kiginin Cluster2 kiimesine dahil edildigi (dolayisiyla hasta olarak belirlendigi)

goriilmektedir.

Cizelge 4.2 Farkli kiime sayis1 ve baslangi¢ degerleri i¢in kiimeleyici basarimlari

Kiime Sayis1 (k) | Basarim (%) Seed (Baslangig)
2 92,77 3
3 93,97 25
4 98,79 25
5 97,59 5
6 97,59 5
7 96,38 3
8 96,38 5
9 96,38 15
10 96,38 15
IT] Weka Clusterer Visuaiee 15:20:11 - SimpleKMeans (HRV) =red x|
¥: Cluster (Nom) | i Class (Nom) -
Colour: Cluster (Mom) » | Select Instance -
| Clear ” Open ” Save ‘ Jitter u
Plot:HRV _dustered
¥ y %
e ok
B 2 5
Class colour

Sekil 4.4 En yiiksek basarimin elde edildigi 4 adet kiime icin gorsellestirme ekrani.

Calismada elde edilen sonuglara gore KKY hastaliginin teshisinde k-ortalama kiimeleyicisinin

oldukga basarili oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte k-ortalama algoritmast kullanilirken
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baslangic merkez degerlerinin algoritma basarimi etkiledigi bilindiginden, farkli baslangic
degerleri icin algoritma tekrarlanmis ve en yiiksek basarimlarin verildigi sonug tablosunda bu

degerler de yazilmistir.

Yapilan bu g¢alisma, Literatiirde ¢okga tercih edilen Weka 3.6 veri madenciligi programi

icindeki k-ortalama kiimeleyici algoritmasi kullanilarak sonuglar elde edilmistir (Isler ve

Narin 2012).

4.3 FARKLI SINIFLANDIRICILARIN TESHIS BASARIMININ ANALIZI

Bu calismada kullanilan algoritmalar ve KHD 0lgiimlerinin hesaplanmasi i¢in MATLAB
2011a yazilimi kullanilmistir. Siniflandirict algoritmalar: i¢in Matlab yazilimiyla gelen hazir
fonksiyonlar kullanilmistir. Bu ¢alismada 29 KKY hastast ve 54 normal birey i¢in olusan
KHD verilerinden hesaplanan 59 adet KHD 6l¢iimii kullanilmistir. Uygulamada her algoritma
100 defa calistirilmistir. Tiim algoritmalarin bagsarimlar1 3 parcali ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilarak elde edilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan MLP siiflandiricis1 1-50 arasindaki sakli katmandaki néron sayilari,
RBF smiflandiricist 0,1-3,0 arasindaki 0,1 aralikli yayilim parametre degerleri, SVM
smiflandiricist dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu, KNN smiflandiricist 1-19 arasindaki tek
degerlerdeki k degerleri ve LDA simiflandiricisi ise hem dogrusal hem de ikinci dereceden
fonksiyonlar i¢in denenmistir. Elde edilen siniflandirici basarimlar1 Tablo 4.3’de
Ozetlenmistir. Bu tablodaki en yiiksek basarim degerleri MLP i¢in sakli katman degerinin 11
oldugu degerde, RBF i¢in yayilim parametresinin 1,0 oldugu degerde, KNN i¢in 7 en yakin
komsu ve LDA i¢in dogrusal fonksiyonlar kullanildiginda elde edilmistir.
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Cizelge 4.3 5 farkl smiflandirict ile simiflandirma basarimlari. En yiiksek basarim (ACC),
duyarlilik (SEN), 6zgiinliikk (SPE), pozitif se¢icilik (POS) ve negatif segicilik

(NEG).
Basarimlar
Smiflandiricilar

ACC SEN SPE POS NEG
LDA 87,95 82,75 90,74 82,75 90,74
KNN 85,54 65,51 96,26 90,47 83,87
MLP 91,56 82,75 96,29 92,31 91,23
RBF 86,74 79,31 90,74 82,14 89,09
SVM 87,95 72,41 96,29 91,3 86,67

Cizelge 4.3°de, calisma sonucunda elde edilen en yiiksek basarim (ACC), duyarlilik (SEN),
Ozgiinliik (SPE), pozitif secicilik (POS) ve negatif secicilik (NEG) degerleri koyu renkli
olarak gosterilmistir. Genel olarak bakildiginda ¢ok katmanli algilayic1 (MLP) yapay sinir ag1

siiflandiricisinin en basarili siniflandirict oldugu goriilmektedir.

Bu ¢alismada KKY hastalarinin normal kontrol grubundan ayirt edilmesinde en yiiksek
basarimin gizli katmaninda 11 néron bulunan MLP yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilarak
%91,56 olarak elde edilmistir. Oznitelik segimi yapilmamis olmasina ragmen, literatiirdeki

benzer ¢alismalara yakin bir basarim elde edilmistir (Narin vd. 2013a).

4.4 ISTATISTIKSEL YONTEMLE OZNITELIK SECIMININ TESHISE ETKIiSi

Bu calismada, oOncelikle anormal vurusu olmayan 5 dakikalik KHD verisi bilgisayara
yiiklenir. ilk olarak, 5 dakikalik bu verileri kullanilarak standart KHD &l¢iimleri, dalgacik
dontisiimii ile frekans alani Ol¢iimleri ve bunlara ek olarak lineer olmayan olgiimlerin
eklenmesiyle 59 adet Oznitelik elde edilir. Ikinci olarak, bu dznitelikleri kullanarak geriye
eleme yontemiyle elenmis 6znitelikleri belirlemek. Son olarak, farkli anlamlilik degerleri igin
istatistiksel olarak Oznitelik secimi yapilmistir. Olusan bu {i¢ farkli 6znitelik gruplarim
kullanarak, bu guruplarin siniflandiricilardaki basarim performanslart karsilagtirilmistir.
Sonuglarin tekralanabilirligini saglamak i¢in her bir siniflandirict farkli parametre degerlerine

icin 30 defa galigtirllmistir. Bu siniflandiricilar:
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e LDA, dogrusal ve polinomsal kernel fonksiyonlari i¢in,

e KNN,k=1,3,5,7,9, 11, 13 degerleri i¢in,

e  MLP, sakli katman noron sayisinin 1-50 arasindaki degerleri igin,
e SVM, dogrusal kernel i¢in,

e RBF, 0,1 ile 3,0 arasinda 0,1 artirnmli dagilim parametre degerleri i¢in ¢alistirilmistir.

En iyi 6znitelikler kombinasyonu ve siniflandirict parametreleri i¢in degerler elde edilmistir
(Cizelge 4.4). Diger 6znitelik secim yontemi olan istatistiksel bagimsiz 6rneklem t-testi igin
1%, 2%, 5%, 10%, ve 20% anlamlilik degerleri kullanilmistir. Segilen 6znitelik sayilari
sirastyla 22, 26, 34, 39, ve 48dir. Bu 5 anlamlilik degeri i¢in segilen Oznitelikler
siiflandiricilara giris olarak uygulanmistir. En iyi 6znitelikler kombinasyonu ve siniflandirici

parametreleri i¢in degerler elde edilmistir (Cizelge 4.5).

Cizelge 4.4 Tim Oznitelikler ve geriye dogru eleme yontemi kullanilarak elde edilen
Oznitelikleri kullanarak siniflandirict performansinin analizi, SEN hassalik
degerini (%), SPE 6zgiinliik degerini (%), ACC genel dogruluk degerini (%) ve
NF ise 6znitelik sayisini gosterir.

asarimlar basarimlar
SEN SPE ACC NF SEN SPE ACC NF
1-NN 55,17 77,77 69,87 59 75,86 79,62 78,31 26
3-NN 58,62 87,03 77,10 59 65,51 92,59 83,13 40
5-NN 51,72 92,54 78,31 59 65,51 96,29 85,54 27
7-NN 51,72 96,29 80,72 59 62,06 98,14 85,54 18
9-NN 55,17 96,29 81,92 59 62,06 98,14 85,54 23
11-NN 51,72 96,29 80,72 59 62,06 98,14 85,54 13
13-NN 48,27 98,14 80,72 59 51,72 98,14 81,92 23
Dogrusal LDA 79,31 81,48 80,72 59 79,31 87,03 84,33 33
Polinomsal LDA 68,96 85,18 79,51 59 75,86 90,74 85,54 42
SVM 75,86 85,18 81,92 59 82,75 96,29 91,56 27
MLP 62,06 100,00 86,74 59 82,75 92,59 89,15 18
RBF 65,51 85,18 78,31 59 58,62 96,29 83,13 18

Bu c¢alismada, olduk¢a yaygin kullanilan ve herkesin erisimine agik olan HRV wverileri
kullanilmis, 59 adet kisa zamanli KHD ol¢iimlerinden elde edilmis oOzniteliklerin farkli

kombinasyonlar1 arasindaki siniflar aras1 ayrim basarimi hem geriye dogru eleme hem 1%,
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2%, 5%, 10%, ve 20% anlamlilik degerleri icin istatistiksel bagimsiz 6rneklem t-testi

kullanilarak incelenmistir.

Segilen her Oznitelik kiimesinin performansini degerlendirmek icin literatiirde ¢ok yaygin

kullanilan 5 adet siniflandirici algoritmasi kullanilmustir.
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Cizelge 4.5 %1, %2, %S5, %10 ve %20 istatistiksel anlamlilik degerleri i¢in 6znitelik se¢imi ile siniflamdirici basarimlari, SEN hassalik degerini
(%), SPE 6zgiinliik degerini (%), ACC genel dogruluk degerini (%) ve NF ise 6znitelik sayisidir.

Siiflandiricilar p=%1 (NF=22) p=%2 (NF=26) p=%"5 (NF=34) p=%10 (NF=39) p=%20 (NF=48)

SEN |SPE |ACC [SEN |SPE |ACC |SEN |SPE |ACC |SEN |SPE |ACC [SEN |SPE |ACC

1-NN 62,06 85,18 | 77,10 | 68,96 | 83,33 | 78,31 | 55,17 | 83,33 | 73,49 58,62 | 87,03 | 77,10 | 48,27 | 79,62 | 68,67
3-NN 65,51 192,59 83,13 |65,51 | 94,44 | 84,33 162,06 | 94,44 | 83,33 (58,62 | 88,88 | 78,31 [ 65,51 | 85,18 | 78,31
5-NN 55,17 {94,441 80,72 | 58,62 | 94,44 | 81,92 | 58,62 | 94,44 | 81,92 | 58,62 | 90,74 | 79,51 (51,72 | 94,44 | 79,51
7-NN 55,17192,59 179,51 58,62 | 94,44 | 81,92 | 58,62 | 96,26 | 83,13 | 48,27 | 96,29 | 79,51 (48,27 | 96,29 | 79,51
9-NN 55,17192,59 79,51 55,17 192,59 | 79,51 | 58,62 | 96,29 | 83,13 155,17 96,29 | 81,92 (51,72 196,29 | 80,72
11-NN 55,17 190,74 | 78,31 | 55,17 192,59 | 79,51 | 55,17 | 96,29 | 81,92 55,17 | 96,29 | 81,92 [ 51,72 | 96,29 | 80,72
13-NN 48,27 (92,59 77,10 55,17 192,59 | 79,51 | 55,17 196,29 | 81,92 [ 51,72 | 96,29 | 80,72 | 51,72 | 96,14 | 81,92

Dogrusal LDA 75,86 | 81,48 79,51 (78,86 | 83,33 180,72 79,31 |85,18 | 83,13 (79,31 | 83,33 81,92 (79,31 77,77 | 78,31
Polinomsal LDA 68,96 | 85,18 |79,51 (72,41 |87,03 | 81,92 (72,41 | 88,88 | 83,13 72,41 |87,03 81,92 68,96 | 87,03 | 80,72
MLP 75,86 192,59 186,74 175,86 [ 92,59 | 86,74 | 79,31 | 92,59 | 87,95 | 68,96 | 96,29 | 86,74 | 68,96 | 94,44 | 85,54
SVM 72,41 81,48 |78,31(62,06 | 85,18 |77,10 72,41 90,74 | 84,33 | 65,51 | 87,03 |79,51 [62,06 | 83,33 | 75,90
RBF 48,27 194,44 | 78,31 (75,86 75,92 | 75,90 | 41,37 | 94,44 | 75,90 | 58,62 | 90,74 | 79,51 | 65,51 | 87,03 | 79,51




Cizelge 4.4 ve 4.5’de elde edilen sonuglara gore 6znitelik secimi i¢in kullanilan her iki
yontemde de algoritmalarimizin performans basarimlarini arttirmistir. En yiliksek performans
basarimi geriye dogru eleme yontemi kullanilarak elde edilmistir. Bu degerler hassaslik
(SEN), ozgiinliikk (SPE) ve dogruluk (ACC) olarak sirasiyla 82,75%, 96,29%, ve 91,56%

olarak bulunmustur. Bu degerler literatiirde oldukca yiiksek degerlerdir.

Maksimum performans degeri 27 Oznitelik se¢ilmis SVM kullanilarak bulunmustur. Bu
calismadaki en 6dnemli nokta lineer olmayan 6l¢iimler ve dalgacik doniisiimii ile elde edilen
frekans alani Ol¢limlerini igceren 6zniteliklerin oldukea iyi basarim vermesidir. Bu 6l¢iimlerin
klasik KHD o6znitelikleri i¢inde anlamli diizeyde KKY hastaliginin teshisinde kullanilabilir
oldugunu elde edilen sonuglardan goriilmektedir (Narin vd. 2013b).

4.5 COK KATLI SINIFLANDIRICILARLA TESHIS BASARIMI

Bu caligmada 29 KKY rahatsizlig1 bulunan ve 54 normal bireylerden alinmis kisa siireli KHD
verilerinden elde edilen 59 adet Ozniteligi kullanarak ¢ok katmanli siniflandirici sistemi
tasarlanmistir (Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8). Burada, Sekil 4.5 ve 4.6 i¢gin ilk
olarak eldeki veriler algilayic1 aga giris olarak verilir. Buradan normal yani hasta olmayan
bireylerin en yiiksek sayida dogru olarak tespit edilenleri ayrilir. Varsa kalan normal bireyler
ve KKY rahatsizlig1 olan bireyler tekrardan algilayict aga giris olarak gonderilir. Burada ise
KKY bireylerin en fazla dogru olarak tespit edilenleri ayrilir. Varsa kalan KKY ve bir dnceki
adimda kalan normal bireyler MLP, SVM, RBF, KNN, LDA algoritmalarina ayr1 ayr1 giris
verisi olarak uygulanir. Sonug olarak son asamadaki algoritmalarin bagarimlar1 ve Onceki
algilayici ag cikislarindaki basarimlar yorumlanarak sistemin genel sonucu bulunur. Burada
basarimlarin degerlendirilmesi iki yontemle bulunur. Birinci yontemde, 3. Asamaya gelen
bireylerin kendi i¢inde birini disarda birak c¢apraz dogrulama yontemini kullanarak
siniflandirma basarimin bulunmasi ve bulunan bu degerlere 1. ve 2. asamalarda elde edilen
sonuglar eklenerek genel sonu¢ bulunmaktadir (Sekil 4.5). Ikinci yéntemde, 3. asamaya gelen
bireylerin timiiniin, tiim veri kiimesi lizerinde test verisi olarak kullanilmasiyla elde edilen
siniflandirma bagarimina 1. ve 2. asamalarda elde edilen sonuglar eklenerek genel sonug

bulunmaktadir (Sekil 4.6).
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Sekil 4.5 KKY minumum oldugu baslangi¢ degeri i¢in diger siniflandiricilardan geriye kalan
kalan kisilerin birini hari¢ tut ¢capraz dogrulama yontemiyle elde edilen siiflandirici
sistemi.
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Sekil 4.6 KKY minumum oldugu baslangic degeri ile tiim veri iizerinden diger
siiflandiricilardan geriye kalan kalan kisilerin test amagli kullanilmas: ile elde
edilen siniflandirict sistemi.

Bir diger yaklasim, Sekil 4.7 ve 4.8 i¢in eldeki veriler algilayici aga giris olarak verilir.
Buradan KKY rahatsizlig1 olan bireylerin en yiiksek sayida dogru olarak tespit edilenleri
ayrilir. Varsa kalan KKY rahatsizlig1 olan bireyler ve normal bireyler tekrardan algilayici aga
girig olarak gonderilir. Burada ise hasta olmayan yani normal bireylerin en fazla dogru olarak

tespit edilenleri ayrilir. Varsa normal bireyler ve bir dnceki adimda kalan KKY rahatsizlig
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olan bireyler MLP, SVM, RBF, KNN, LDA algoritmalarina ayr1 ayr1 giris verisi olarak
uygulanir. Sonug olarak son asamadaki algoritmalarin basarimlar1 ve onceki algilayict ag
cikislarindaki basarimlar yorumlanarak sistemin genel sonucu bulunur. Burada basarimlarin
degerlendirilmesi iki yontemle bulunur. Birinci yontemde, 3. Asamaya gelen bireylerin kendi
icinde birini disarda birak ¢apraz dogrulama ydntemini kullanarak siniflandirma basarimin
bulunmasi ve bulunan bu degerlere 1. ve 2. asamalarda elde edilen sonuclar eklenerek genel
sonu¢ bulunmaktadir (Sekil 4.7). ikinci yéntemde, 3. asamaya gelen bireylerin tiimiiniin, tiim
veri kiimesi lizerinde test verisi olarak kullanilmasiyla elde edilen siniflandirma basarimina 1.
ve 2. asamalarda elde edilen sonuglar eklenerek genel sonug¢ bulunmaktadir (Sekil 4.8). Bu iki
sistem dogrultusunda elde edilen bu sonuglar ayrintili olarak Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7 de
bulunmaktadir. Cizelge 4.6 ve 4.7°daki %1, %2, %5, %10 ve %20 degerleri istatistik
anlamlilik degerlerini, KKY min ifadesi 1. Adimda algilayici agin baslangicinda KKY
rahatsizlig1 olan hastalarin minimum hata ile siniflandirilmasini yani en yiiksek diizeyde
dogru olan KKY rahatsizligina sahip bireyleri, Normal min ifadesi ise 1. adimda algilayici
agin baslangicinda hasta olmayan yani normal bireylerin minimum hata ile siniflandirilmasini
yani en yliksek diizeyde dogru olan normal bireylerin baslangi¢ kriteri olarak belirlenmesini
temsil etmektedir. NF degeri ise istatistiksel anlamlilik degerleri sonucunda elde edilen
Oznitelik sayisin1 gosterir. Cizelgelerdeki “yok™ ifadesi ise 3. agsamaya yeterli sayida bireyin

kalmamasi nedeniyle 3. Asamada sonug liretememesini temsil etmektedir.

LADim 2. A0 3. ADM

. .| GENEL

. SONUC
NORMAL W
g — —
NORMAL Alzilayio
3 +KEY = ag DEEF
Saniflandircilar

B

Model

Degerlendinme

Sekil 4.7 Normal bireylerin minumum oldugu baslangi¢ degeri icin diger siniflandiricilardan
geriye kalan kisilerin birini hari¢ tut ¢apraz dogrulama yontemiyle elde edilen
siiflandirict sistemi.
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Sekil 4.8 Normal bireylerin minumum oldugu baslangi¢ degeri igin tiim veri iizerinden
algilayic1 siniflandiricisindan geriye kalan kalan kisilerin test amacli kullanilmasi
ile elde edilen siniflandirict sistemi.

Cizelge 4.6 ve 4.7°dan elde edilen sonuglara gore 1%, 2%, 5%, 10%, ve 20% anlamlilik
degerleri i¢cin bagimsiz Orneklem t-testi kullanilarak Oznitelik secimi yapilmis veriler
kullanilmigtir. En yiiksek performans basarimi Cizelge 4.7°da goriildiigi gibi, son adimda
elde edilen bireylerin kendi i¢inde birini hari¢ tut c¢apraz dogrulama ydntemiyle
gerceklestirilmis islemin sonucunda elde edilmistir. Bu degerler hassaslik (SEN), 6zgiinliik
(SPE) ve dogruluk (ACC) olarak sirastyla 100.00%, 100.00%, ve 100.00% olarak
bulunmustur. Bu degerler literatiirdeki en yiiksek degerlerdir.

Bu maksimum performans degeri 5% anlamlilik degerinde 34 6znitelik secilerek ve algilayici
agin baslangig¢ kriteri normal bireylerin minimum hata ile elde edilmesiyle bulunmustur. Elde
edilen Oznitelikler ve baslangi¢ kriterlerinde MLP siniflandirict algoritmasinda en yliksek
degerler elde edilmistir. Elde edilen bu degerler sonucunda ¢ok katmanli bir siniflandirici
sistemi tasarlanarak siniflandirici basarimlarinin artacagi tespit edilmis. Boyle sistemlerin
hem zaman hem de son adimda kullanilan hesapsal olarak yogun islem gerektiren
algoritmalarda islem yikiinii azaltacagi goriilmektedir. Glinlimiizde buna benzer bir
uygulamayi su anki pratisyen hekim ve uzman hekim olarak degerlendirebiliz. Yani pratisyen
hekim bizim algilayici agimizi, uzman hekim ise kuvvetli siniflandirict algoritmalarini temsil
etmektedir. Bu nedenle, bdyle bir yapida karmasa ve zaman israfindan ¢ok fazla s6z edilemez.

Bununla beraber daha yiiksek bagarim degerleri ve daha giivenilir sonuglar elde edilmektedir.
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Cizelge 4.6 %1, %2, %5, %10 ve %20 istatistik anlamlilik degerleri i¢in 6znitelik secimi ile elde edilen 6znitelikler kullanilarak tiim veri
tizerinden algilayict siniflandiricisindan geriye kalan kalan kisilerin test amagli kullanilmasi ile elde edilen siniflandirict bagarimlari,
SEN hassalik degerini (%), SPE 6zgiinliik degerini (%), ACC genel dogruluk degerini (%) ve NF ise 6znitelik saymni, KKY min
konjestif kalp yetmezligi hastalarinin minumum hata ile siniflandiriimasi, NORMAL min normal bireylerin minumum hata ile

siiflandirilmis oldugu baslangic degerlerini gosterir.

Perceptron 1% 2% 5% 10% 20% 100%
Algoritmalar baslangic
Kriteri SEN | SPE |[ACC | SEN | SPE |ACC| SEN | SPE |ACC| SEN | SPE |ACC| SEN | SPE |ACC| SEN | SPE [ACC
KKY_min |75,86|96,29|89,15|72,41|100,00|90,36 | 82,75 | 100,00 (93,97 | 82,75 |100,00(93,97| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
Lba NORMAL_min|82,75|79,62 |80,72|93,10| 86,18 {87,95| 93,10 | 96,29 |95,18| 96,55 | 88,88 |91,56|100,00| 87,03 |91,56 100,00 | 85,18 {90,36
KKY_min [82,75|98,14|92,77|82,75|100,00|93,97 100,00 | 98,14 |98,79|100,00| 98,14 (98,79| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
ML NORMAL_min| 75,86 (98,14 90,36 | 86,20 100,00 (95,18 | 93,10 {100,00|97,59| 93,10 {100,00|97,59| 96,55 |100,00|98,79 | 96,55 |100,00 | 98,79
KKY_min |75,86|96,29|89,15|75,86|100,00|91,56 | 79,31 |100,00|92,77| 79,31 |100,00(92,77| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
KN NORMAL_min|86,20|72,22 77,10|93,10| 74,07 {80,72| 89,65 | 98,14 |95,18| 93,10 | 94,44 |93,97| 96,55 | 92,59 |93,77| 96,55 | 94,44 95,18
KKY_min |68,96|98,14|87,95|72,41|100,00(90,36| 79,31 |100,0092,77| 79,31 {100,00|92,77| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
SYM NORMAL_min|82,75|70,37 | 74,69 |93,10| 51,85 [66,26| 93,10 | 88,88 |90,36| 93,10 | 90,74 |91,56|100,00 | 85,18 90,36 |100,00 | 85,18 {90,36
KKY_min |75,86(96,29 |89,15|72,41|100,00(90,36|100,00| 98,14 |98,79{100,00 | 98,14 |98,79| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
RBE NORMAL_min| 72,41 |94,44 | 86,74 96,55 | 64,81 [75,90| 89,65 |100,00|96,38| 93,10 {100,00|97,59| 96,55 [100,00|98,79 | 96,55 |100,00 | 98,79
Oznitelikler(NF) 22 26 34 39 48 59




Cizelge 4.7 %1, %2, %5, %10 ve %20 istatistik anlamlilik degerleri i¢in 6znitelik secimi ile elde edilen 6znitelikler kullanilarak algilayici
siiflandiricisindan geriye kalan kisilerden birini hari¢ tut ¢capraz dogrulama yontemiyle elde edilen siniflandiric1 bagarimlari, SEN
hassalik degerini (%), SPE 6zgiinliik degerini (%), ACC genel dogruluk degerini (%) ve NF ise 6znitelik sayini, KKY min konjestif
kalp yetmezligi hastalarinin minumum hata ile smiflandirilmasi, NORMAL min normal bireylerin minumum hata ile
siiflandirilmis oldugu baslangic degerlerini gosterir.

12

1% 2% 5% 10% 20% 100%
Algoritmalar Perceptro.n .

baslangi¢ kriteri| SEN | SPE |ACC|SEN | SPE [ACC| SEN | SPE | ACC | SEN | SPE |ACC|SEN | SPE |ACC|SEN | SPE [ACC
KKY_min 82,75 92,59 (89,15[86,20| 96,29 (92,77| 93,10 | 98,14 | 96,38 | 93,10 | 98,14 |96,38| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
LDA NORMAL_min |79,31| 88,88 [85,54|86,20| 94,44 (91,56| 89,65 | 100,00 | 96,38 | 96,55 | 96,29 96,38 |96,55| 98,14 97,59 (96,55| 94,44 | 95,18
KKY_min 89,65| 96,29 (93,97|89,65| 98,14 95,18|100,00| 98,14 | 98,79 (100,00 | 98,14 |98,79| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
MLP NORMAL_min |89,65| 98,14 [95,18|89,65|100,00 [96,38|100,00 100,00 | 100,00 | 96,55 | 100,00 |98,79 96,55 | 100,00 | 98,79 | 96,55 | 100,00 | 98,79
KKY_min 68,96 100,00 [89,15|79,31| 98,14 {91,56|100,00| 98,14 | 98,79 [100,00 | 98,14 |98,79| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
KN NORMAL_min |72,41 | 100,00 {90,36|86,20 | 100,00 [ 95,18 | 89,65 | 100,00 | 96,38 | 93,10 |100,00|97,59 96,55 | 100,00 | 98,79 | 96,55 | 100,00 | 98,79
KKY_min 79,31 | 88,88 |85,54(86,20| 94,44 |91,56| yok yok yok yok yok | yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
SYM NORMAL_ min |82,75| 88,88 [86,74|86,20| 94,44 |91,56| 89,65 | 96,29 | 93,97 | 96,55 | 96,29 96,38 | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
KKY_min 89,65| 92,59 [91,56|82,75| 96,29 {91,56|100,00| 98,14 | 98,79 (100,00 | 98,14 |98,79| Yok | Yok | Yok | Yok | Yok | Yok
RBE NORMAL_min |82,75| 96,29 [91,56|86,20|100,00 [95,18| 89,65 | 100,00 | 96,38 | 93,10 | 100,00 |97,59|96,55| 100,00 | 98,79 [ 96,55| 100,00 | 98,79

Oznitelikler 22 26 34 39 48 59




BOLUM 5

TARTISMA

Elde edilen tiim bu sonuglara gore, ilk olarak sadece %0,1 degisintinin disarida birakilmasiyla
degisken sayis1 59°dan 27’ye diismekte ve en yiiksek basarima ulagilabilmektedir. %5’den daha
az degisintinin disarida birakildii sekliye TBA uygulanarak O6znitelikler arasi bagimliliklarin
giderilmesiyle en yiiksek smiflandirici basariminda artis oldugu goriilmektedir. Ote yandan
yiiksek oranda degisintinin disarida birakilmasi halinde performans artisi yerine diislise sebep
oldugu goriilmektedir. Ustelik algoritmada kullamlan kiime sayis1 parametresinin degeri arttikca
en yiiksek basarimlarda diiiis oldugu da goriilmektedir. Temel bilesen analizi ile yapilan dznitelik
secimi igleminde, kullanilacak siniflandiricinin 6zellikleri dikkate alinmadigi halde 6znitelikler
arasi iliskiyi en aza indirdiginden, siniflandirici basarimimi arttirmasi beklenen bir durumdur.
Bununla birlikte, KHD hastalariin teshisi ¢alismalarinda temel bilesen analizinin yani sira diger
genetik algoritma gibi yapay zeka tabanli 6znitelik secimi algoritmalarinin kullanilmasi halinde

basarimin daha fazla artmasi1 beklenmektedir.

Ikinci olarak, giiniimiizde inanilmaz oranda artan veri miktarindan dolay1 istenen bilgiye kolayca
ulagabilme ve veriden anlamli sonuglar elde edebilme zorlasmistir. Bunun daha kolay
gerceklestirilmesi igin yazilimlardan faydalanmilmaktadir. WEKA yazilimi ile yapilmis bu
calismada konjestif kalp yetmezligi hastalarinin teshisi uygulamasinda kullanilmistir. Diger
yazilimlara gore kolay elde edilebilir ve acik kaynak kodlu olmasi sebebiyle kullanici sayisi
fazladir. WEKA, igerisinde bulundurdugu bir¢ok algoritma sayesinde verilerden bilgi ¢ikarm

yapabilmesine olanak saglamaktadir.

Calismada elde edilen sonuglara gore KKY hastaligimin teshisinde k ortalama kiimeleyicisinin
olduk¢a basarili oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte k-ortalama algoritmasi kullanilirken
baslangic merkez degerlerinin algoritma basarimi etkiledigi bilindiginden, farkli baslangig

degerleri i¢in algoritma tekrarlanmis ve en yiiksek bagarimlarin verildigi sonug tablosunda bu
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degerler de yazilmistir. WEKA yazilimi kullanilarak gerceklestirilecek diger ¢alismalarda da

farkli baslangi¢ degerlerinin denenmesi gereklidir.

Calismada Oznitelik segimi yapilmamustir. Oznitelik se¢imi yapilan diger algoritmalarin da
eklenmesi ve test kiimesinin egitim kiimesi disindan se¢imine olanak saglayan diger

algoritmalarin da uygulanmasiyla daha giivenilir sonuglarin elde edilebilecegi 6n goriilmektedir.

Ugiincii olarak, caliymada 3 parcali ¢apraz dogrulama ydntemiyle gergeklestirilen model
degerlendirmesi sonucunda 6znitelik se¢imi yapilmamis olmasina karsin oldukea yiiksek sonuglar
elde edilmistir. Sonuglarin daha kararli ve giivenilir olmasi i¢in ise birisi-disarida (leave-one-out)
yaklagimiyla sonuglarin degerlendirilmesi ¢alisma sonucunun sagligini arttirmasi ayni zamanda
Oznitelik secimide eklendiginde basarimin, hem daha giivenilir hem daha yiliksek olmasi

ongortilmektedir.

Dordiincti olarak, kisa siireli KHD olglimlerinden elde edilen 59 adet Oznitelik degerlerini
kullanarak yapilan geriye dogru eleme yontemiyle 6znitelik segimi ve istatistiksel olarak 1%, 2%,
5%, 10%, ve 20% anlamlilik degerlerini kullanarak yapilan 6znitelik secimi sonucunda elde
edilen Ozniteliklerle ¢okca kullanilan 5 adet smiflandirict algoritmasmin performans analizi
yapilmstir. Sonugta elde edilen degerler cergevesinde basarim performansi oldukga artmustir.
Ozellikle iki 6znitelik secimini karsilastirdigimizda geriye dogru eleme ydntemi daha iyi sonug
vermistir. Ozellikle lineer olmayan 6znitelik Slciimleri ve dalgacik doniisiimii frekans dlgiimleri
oldukca iyi sonuglar vermistir. Bu gosteriyor ki bu Ol¢timlerin de dahil oldugu 6znitelikler
oldukga yiiksek sonuglar vermektedir. Elde edilen sonuglarin basarimlarinin artmasi i¢in uzun
stireli KHD verilerinden elde edilen 6znitelikler kullanilabilir. Ciinkii kisa siireli KHD verileri

kalbin giinliik aktivitelerin tamamin1 géstermemektedir.

Son olarak, elde edilen 59 adet Gznitelikten ve 83 kisiden olusan veri kiimesini kullanarak
oznitelik secimine gidilmistir. Oznitelik seciminde 1%, 2%, 5%, 10%, ve 20% anlamlilik
degerlerine sahip bagimsiz orneklem t-testi kullanilmustir. Sonug olarak elde edilen yeni veri
kiimesini giris olarak kullanan c¢ok katli siniflandiric1 tasarimi yapilmis. Yapilan bu sistemin

basarimi oldukga arttirdig1 elde edilen sonuclardan goziikkmektedir. %100 basarim saglanmustir.

Bu ¢ergeve igerisinde, ileriki ¢aligmalarda sonuglarin daha hizli ve daha giivenilir olmasi i¢in

genetik algoritma tabanl algoritmalarla 6z nitelik seciminin yapilmasi hedeflenmektedir.
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