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ONSOZ

Kalp hastaliklar1 diinyadaki en 6nemli 6liim nedenlerinden biridir. Bu nedenle erken
tan1 ve teshis i¢in kalp vurularmin izlenmesi, iligkili tibbi personel i¢in hayati énem
tagimaktadir. EKG vurularinin farkli tiirlere gére otomatik alt kategorilere ayirarak ve
bilgisayar destekli taniya olanak saglayarak, kardiyoloji doktorlarinin bu kayitlarin
analizinde harcadiklar1 silireyi azaltmak miimkiin olacaktir. Bu tez calismasinda EKG
aritmilerin siniflandirilmas1 i¢in etkin yaklagimlar gelistirilmis ve Onerilen yeni

Ozniteliklerle aritmi siniflandirma ¢aligmasi yapilmustir.
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Doktora Tezi
OZET

MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI ILE ARITMI TESPiTi VE YENI
OZNITELIKLER ILE BASARIMIN ARTIRILMASI

Yasin KAYA

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Hiiseyin PEHLIVAN
2017, 167 Sayfa

Kardiyak aritmiler kalp hastaliklarinin en Onemli gostergesinden bir tanesidir.
Aritmiler kalbin, iletim, atim orami veya elektriksel aktivitesinde ortaya c¢ikabilecek
aksamalardan kaynaklanmaktadirlar. Erken karincik kasilmasi (EKK) ise ektopik kalp
vurulari ile ortaya ¢ikan en yaygin kardiyak aritmilerinden biridir. Aritmilerin algilanmasi
kalple ilgili olabilecek problemlerin 6nceden tahmininde onemli rol oynamaktadir. Bu
calismada ilk olarak isarete ait zaman serilerini kullanarak EKK vurusunun siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Bir vuruluk isaretin zaman serisine ek olarak ¢esitli boyut indirgeme
algoritmalarinin performansa etkisi arastirilmistir. Ek olarak calisma daha genis kapsamda
aritmi tiirlerini siniflandiracak sekilde genisletilmis ve testler gergeklestirilmistir. Bu
aritmilerin siniflandirilmasi ig¢in bir vuruluk isarete ait yeni Oznitelikler g¢ikarilmigtir.
Oznitelikler, boyut indirgeme algoritmalar1 kullanilarak daha kiigiik boyutlara
diistirilmiistiir. Deneyler, k-en yakin komsu algoritmasi, yapay sinir aglari, karar agaclari ve
destek vektor makinesi siniflandiricilart kullanilarak —gerceklestirilmistir. Bulgular,
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiinliik ve calisma siireleri bakimindan degerlendirilmistir.
Calismada yapilan testlerde kullanilan veriler bu alanda standart hale gelmis olan MIT-BIH

aritmi veritabanindan alinmistir.

Anahtar Kelimler: EKG isaret analizi, Erken Karincik Kasilmasi, EKG aritmi
siniflandirma, Oznitelik Boyut indirgeme, Isaret isleme, Makine
Ogrenmesi



PhD. Thesis
SUMMARY

ARRHYTHMIA DETECTION WITH MACHINE LEARNING TECHNIQUES AND
INCREASING THE CLASSIFICATION PERFORMANCE USING NEW FEATURES

Yasin KAYA

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Asst. Assoc. Dr. Hiiseyin PEHLIVAN
2017, 167 Pages

Cardiac arrhythmia is one of the most important indicators of heart disease. Heart
arrhythmias are caused by any disruption in the regularity, rate, or transmission of the cardiac
electrical impulse. Premature ventricular contractions (PVCs) are a common form of cardiac
arrhythmia caused by ectopic heartbeats. The detection of arrhythmias by means of ECG
(electrocardiogram) signals is important for the prediction of possible heart failure. This
study was first focused on PVC classification using time series of ECG signal. Moreover,
the performance effects of several dimension reduction approaches were also tested. In
addition, the work is extended to classify more common arrhythmia types. Statistical features
are calculated from one beat signal for the classification. Feature size were reduced to a
lower size using size reduction algorithms. Experiments were carried out using well-known
machine learning methods, including neural networks, k-nearest neighbor, decision trees,
and support vector machines. Findings were expressed in terms of accuracy, sensitivity,
specificity, selectivity and running time. The data used in the tests in this study were taken

from the MIT-BIH arrhythmia database that has become the standard in this area.

Key Words: ECG signal analysis, Premature Ventricular Contraction, ECG arrhythmia
classification, Feature size reduction, Signal processing, Machine learning.
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Ortalama bir yetigkin bireyin kalp atim oran1 dakikada ortalama 75 atim olarak kabul
edilirse, bir insan kalbi 75 yillik émrii boyunca giinde yaklasik 108.000 kez, bir yilda 39
milyondan fazla ve toplamda yaklasik olarak 3 milyar kez kasilmis olacaktir. Dinlenme
durumunda bir yetigkinin kalbi her kasilma basina yaklagik 70ml kan pompalar. Bu sivi
dakika basina 5,25 litre ve giinde yaklasik 7500 litreye denk gelecektir. Bir yil boyunca
kalbin pompaladigi kan miktar1 ise yaklasik 3 milyon litre olacaktir [1]. Bu sekilde ¢alisan
bir organin ¢alisma seklinin incelenmesi ve olabilecek problemlerin dnceden tespit edilerek

tedavisinin uygulanmasi hayati 6nem tasimaktadir.

Gegtigimiz yiizyilda diinyada egitim ve gelir diizeyindeki yiikselme, beslenme
aligkanliklarinin degismesi, bulasic1 hastaliklarin kontrolii gibi etkenler beklenen yasam
sliresinin uzamasina neden olmustur. Yasam siiresinin uzamasi paralelinde bulasici olmayan
kronik hastaliklarin goriilme sikliginda artis meydana gelmistir. Yasl niifusun ¢ocuk niifusa
oranla artmasi, toplumdaki saglik sorunlarinin ¢ocukluk ¢agr hastaliklarindan yasl niifusta
goriilen bulasict olmayan kronik hastaliklarina yayginlasmasina yol agmistir [2]. Kalp ve
damar hastaliklari, kiiresel dlgekte en 6nemli 6liim sebeplerinden biridir. Diinya Saglik
Orgiitii (DSO) verilerine gore 2005 yilinda 17,5 milyon insanin kalp ve damar hastaliklari
sebebiyle o0ldigli ve bu rakamin kiiresel oOliimlerin %30’unu olusturdugu tahmin
edilmektedir. Bu 6liimlerin 7,6 milyonu kalp krizlerine baglidir. Oliimlerin %80’i diisiik ve
orta gelirli lilkelerde meydana gelmistir. Eger uygun onlemler alinmazsa 2020 yilina kadar
her yil yaklasik 20 milyon insan daha kalp ve damar hastaliklarindan, 6zellikle de kalp
krizleri ve diger kalp rahatsizliklar1 sebebiyle hayatin1 kaybedecektir [2]. Amerika Kalp
Dernegi verileri (AHA), 83,6 milyon Amerikali yetiskinin bir veya daha fazla kalp ve damar
hastaligina sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bunlardan 42.2 milyonunun 60 yasin
istiinde oldugu tahmin edilmektedir. Kalp ve damar hastaliklar1 (KDH) 2010 yilinda
Amerika’da gerceklesen oOliimlerin %31,9’unu olusturarak 6lim nedenlerinin basinda

gelmektedir [3].



Yukarida verilen istatistiklerden goriilecegi gibi, kalp hastaliklar1 diinyadaki 6lim
nedenlerinde basi ¢ekmektedir. Bu nedenle erken tani ve teshis i¢in kalp dongiilerinin
izlenmesi ve analizi kardiyoloji doktorlar1 ve ilgili tibbi personel i¢in hayati 6nem
tasimaktadir. Kalple ilgili hastaliklarin teshisinde elektrokardiyogram (EKG) kayitlariin
hizli bir sekilde yorumlanmasi 6nem arz etmektedir. Kalbin fizyolojik ve c¢alisma
durumunda olusabilecek hatalar hakkinda yeterli bilginin elde edilmesi uzun kayitlarin
analizi sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. EKG vurularinin bazi hastaliklar hakkinda igerdigi
bilgiye gore otomatik alt kategorilere ayirarak ve bilgisayar destekli taniya (BDT) olanak
saglayarak, kardiyoloji doktorlarinin ve ilgili personelin bu kayitlarin analizinde harcadiklari
stireyi azaltmak miimkiin olacaktir. BDT’da alt kategorilere ayirma islemi gercek zamanl
olarak yapilacaksa gelistirilecek yontemin islem yiikiiniin az olmas1 gerekir. Ancak tiim
EKG kayitlar1 ham olarak kaydedilip analizi bilgisayar ortaminda yapilacaksa uygulanacak
siiflandirmanin miimkiin oldugunca daha fazla smifa ayrilmast BDT agisindan islem

zamanindan ¢ok daha onemlidir.

Bilisim teknolojisindeki gelisim biyolojik isaretlerin islenmesinde Onemli rol
oynamaktadir. Son yillarda yiiksek performansh hesaplama tekniklerindeki biiyiik gelisim,
biyolojik sistemlerde temel sorunlara ¢6ziim iireten modellerin iiretilmesinde Yyeni

yaklagimlar gelistirilerek 6nemli katkilarda bulunmustur.

Elektrokardiyografi biyolojik isaretler arasinda en ¢ok calisilan isaret tipidir. Onlarca
yildir EKG isaret arastirmalar1 bu temel disiplini kalp rahatsizliklarinin tanisi i¢in bir arag
haline getirmistir. Basitligi, diisiik maliyeti ve insan viicudu lizerinden hastaya zarar

vermeden elde edilmesi nedeniyle yeni teknolojilere ragmen yaygin olarak kullanilmaktadir.

1.2. Cahiymanin Amaci

EKG kalbin ¢aligmasi1 sonucu ortaya ¢ikan, kalbin elektriksel aktivitesi hakkinda bilgi
veren ve tani araci olarak kullanilan en yaygin araglardan biridir. EKG, hastaya zarar
vermeden, insan viicudunun gesitli noktalarma yerlestirilen elektrotlar ile kolayca elde
edilebilir. Bu sekilde EKG ile kalbin ¢alismasi sirasinda ortaya ¢ikacak anormallikler kayit
altina alinmis olur. Bu kayitlar islenme ve yorumlanma agisindan biiyiik 6nem tasimakla

birlikte, kardiyoloji doktorlarina biiyiikk is yiikii getirmektedir. Tani ve teshis i¢in



kullanilacak EKG kayitlar1 genellikle Holter kayitlarnidir ve 24-48 saatlik zaman
dilimlerinden olugmaktadir. Kalp hakkinda onemli bilgilerin elde edilebilmesi bu uzun
kayitlarin incelenmesiyle gergeklesir. Bu islemde genellikle tiim kayitlar ham hali ile
kaydedildikten sonra ¢cevrim dis1 olarak analiz edilmesi i¢in saklanir ve gelistirilecek yontem
ile kalp vurularinin analizi yapilir. Baz1 durumlarda kaydi yapacak cihaza biitiinlesik bir
yontem cihazin kayda baslamasini tetikleyen bir vurunun taninmasi ile saglanabilir. Boylece

yapilacak kaydin siiresi azaltilmis olur.

Bu ¢alisma Holter kayitlarindan elde edilmis uzun siireli EKG isaretlerinin analizini
gerceklestirmek i¢in siniflandirma algoritmalar1 ve 6znitelik azaltma yontemlerini igeren alt
yapt calismalarini kapsamaktadir. Belirli zamanlarda ortaya ¢ikan 6zel kalp olaylarini
tanimlayan kardiyak aritmi analizi yontemlerinin gelistirilmesi bu ¢calismanin se¢ilmesindeki
ana nedenlerden biridir. Bu olaylar hasta icin zararli olabilecek kardiyak hastaliklar ile
iligkilidir. Gelistirilecek yontemlerin iiretilecek yeni cihazlar i¢in bir alt yap1 olusturacagi
goz Onlinde bulunduruldugunda, ger¢gek zamanli taniya olanak tanimasi, kalp
problemlerinden dolay1 ortaya c¢ikacak Oliim oranlarinin diisiiriilmesinde 6nemli rol

oynayacaktir.

Tipik bir 24 saatlik EKG kaydi morfolojik olarak daha kiigiikk gruplarda siniflara
ayrilmasi gereken yaklagik 100.000 kalp vurusundan olusmaktadir. Bu siniflarin ¢ogunda
kalp atisinin belirli bir deseni vardir. Kag tane smif oldugunu ve siniflandirma icin kalp
vurusunu temsil eden morfolojik sablonu bilmek yeterlidir. Kardiyak aktivite anomalisi veya
hastalik belirtilerinin hangi zaman diliminde gergeklestigini bilmek i¢in isaretin kaydinin

tamamini incelemek gerekmektedir.

Degerlendirme, kayitlarda saklanan biiyiik miktarda verinin hangi tiir kalp vurusuna
ait oldugu ve belirli bir analiz i¢in nemli oldugu, kararini verecek uzman igin zor bir gorev
haline gelmektedir. Bazi patoloji veya dliimciil hastaliklarin 6nlenmesi igin tanida énemli
hale gelen tiim kaydin sadece birka¢ vurusunun énemli oldugu durumlar vardir. Bu nedenle

tiim kayitlarin ayrintili olarak analizi gereklidir.

Bu calismada kardiyak aritmileri tespit etmek amaciyla 6n isleme, 6znitelik ¢ikarima,
boyut azaltma ve smiflandirma asamalar1 da dahil olmak iizere Holter kayitlarinin EKG

isaretlerini analiz edebilmek i¢in danmismanli 6grenme tekniklerinin uygulanmasi



amaclanmistir. Tasarlanan yontem ile MIT-BIH aritmi veritabanindaki vuru tiplerinden en

yaygin olanlarin siniflandirilmasi amaglanmistir.

Calismada iki ana konu iizerinde yogunlasilmistir. Ilkinde erken karmncik kasilmasi
(EKK) vurusun siniflandirilmasi i¢in bir model gelistirilmistir. Ikincisinde ise daha genis
kapsamda EKG vurularinin siniflandirilmasi igin diisiik hesaplama yiikii ve yiliksek basarim
saglayacak ozniteliklerin hesaplanabilecegi siniflandirma modelleri olusturulmaya
calistimistir. EKG vurulan i¢in 9 fakli simif belirlenmis ve bunlari en iyi sekilde
siiflandirabilecek yeni 6zniteliklerin ve siiflandirma modellerinin performanslart analiz

edilmistir.

1.3. Tezin Kapsami

Tiim 6riintii tanima yontemlerinde oldugu gibi EKG vurulariin simiflandirilmas: da
lic asamal1 bir islemi gerektirir. ilk asama; isaret iizerinde tasinan bilgiyi ortaya ¢ikarabilmek
icin cevresel faktorlerden arindirilacag on isleme asamasidir. ikinci asama; isareti temsil
edecek ve isaretin zaman serisinden daha kiiciik boyuta sahip Oznitelik degerlerinin
hesaplanmas1 asamasidir. Son asama ise gelistirilecek yontem ve parametreler ile

siiflandirma isleminin gergeklestirilmesi asamasidir [4].

Calismanin ilk boliimiinde EKK vurusunun simiflandirilmasti igin isaretin zaman serisi
siniflandirma algoritmalarinda giris verisi olarak kullanilmistir. Boylece smiflandirmada
harcanan siire azaltilmaya calisilmistir. Islem siiresini daha da hizlandirmak igin bagimsiz
bilesen analizi, temel bilesen analizi gibi yontemler kullanilarak 6znitelik azaltma yoluna

gidilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde ise daha fazla sinifta siniflandirma yapabilmek i¢in basit
istatistik Ozelliklerden olusan Oznitelik vektorleri hesaplanmis, yine Oznitelik azaltma
yontemleri ile Oznitelik vektdrlerinin boyutu diisiiriilmiis ve siniflandirma algoritmalar

kullanilarak kalp vurulart siniflandirilmstir.

Siiflandirict olarak, yapay sinir aglari, k-en yakin komsu algoritmasi, destek vektor

makinesi ve karar agaclart siniflandirma algoritmasi kullanilmis ve bunlardan elde edilen



sonuglar karsilagtirilmistir. Bu modellerin en 1yi sonucu vermesi i¢in yapay zeka yontemleri

kullanilarak parametre optimizasyonlar1 yapilmistir.

1.4. Elektrokardiyogram

Kalbin calismasi sirasinda olusan isaretin viicut lizerine yerlestirilen elektrotlar
vasitastyla kaydedilmesi islemine Elektrokardiyografi (EKG), kaydi gergeklestiren cihaza
ise Elektrokardiyograf denir. EKG tanida kullanilan en iyi bilinen biyolojik isaretlerden
biridir. EKG kalp ile ilgili anormalliklerin tanisinda, olusabilecek fizyolojik problemlerin
onceden teshisinde ve kalpte meydana gelen degisikliklerin kayit altina alinmasinda
kullanilir [5]. EKG isareti vurularla tekrar etse de kaydedilen EKG’deki kalp vuru orani
zamanla degisir. Vuru oraninin ortalamasi ve varyansit zamanda degisiklik gosterir. Bu

yiizden EKG isareti yar1 periyodik ve duragan olmayan (non-stationary) olarak kabul edilir

[6].

1.4.1. EKG’nin Kisa Tarihi

Ik insan EKG’si Thompson sifon kaydedici kullanarak 1869 yilinda Alexander
Muirhead tarafindan kaydedilmistir. insan EKG’si ilk olarak 1897 yilinda St. Mary Tip
Fakiiltesinde Ingiliz fizik¢i Augustus D. Waller tarafindan tanimlanmistir. Bu ¢alismadan
once bir elektrometre yalnizca agik bir hayvan kalbi {izerinde kullanilmisti. Waller insan
uzuvlari tizerinden EKG kayitlarinin yapilabilecegini fark eden ilk kisi olmustur. Ayni

zamanda “Elektrokardiyogram” kelimesini kullanan ilk kisidir [6].

1895 yilinda Hollandali1 fizyolog Willem Einthoven ilk EKG makinesini gelistirmistir
[7]. Daha sonra 1901 yilinda kalbin elektriksel aktivitesini giivenilir ve dogrudan bir yontem
ile kaydedilmesini saglayan dizge galvanometreyi (string galvanomater) kesfetmistir [6].
Gelistirilen elektrokardiyograf Sekil 1’de gosterilmistir. Sekilde elektrotlar hastanin
kollarina ve igerisinde tuzlu su c¢ozeltisi bulunan kovaya daldirilmigs bir ayagina

yerlestirilmistir.

Einthoven giiniimiizde hala kullanilan EKG’deki sapmalar1 P, Q, R, S ve T olarak
adlandirmistir. P dalgasi, QRS kompleksi ve T dalgas1 sirasiyla kulak¢ik kasilmasini,



karincik kasilmasmi ve karincik gevsemesini gostermektedir. U dalgasi ise Einthoven
tarafindan daha sonra galvanometre ile tanimlanmistir. U dalgasinin sebebi hala net olarak
aciklanabilmis degildir. Su eylemlerin U dalgasinin sebebi oldugu diisiiniilmektedir:
Purkinje liflerinin repolarizasyonu, orta miyokardiyal hiicrelerin (M cells) uzun aksiyon
potansiyelleri veya karincik alanindaki ge¢ gevsemeden kaynaklanan gecikmis

repolarizasyon.

Sekil 1. Elektrokardiyograf [8].

Giiniimiizde Einthoven Uggeni olarak bilinen standart derivasyon I, II ve I1I’ii gdsteren

eskenar tiggen 1912 yilinda tanimlanmistir (Sekil 2).



Sekil 2. Einthoven Modeli [8].

Einthoven modelinde, isaret iki kol ve bir bacaktan elde edilmistir. Daha iyi sonug elde
edebilmek icin eller ve sol ayak tuzlu su ¢ozeltisi iceren bir kaba daldirilmistir. Kaplar
elektrokardiyografa kablolarla baglanmistir. Einthoven 1924 yilinda elektrokardiyogram
kesfi ile Nobel Odiilii kazanmustir.

1934 yilinda Frank Wilson sag kol, sol kol ve sol bacaga 50 Ohm direngler baglayarak
farkli bir elektrot dizilimi 6nermistir. Bu giiniimiizde hala kullanilan “Wilson Central
Terminal” olarak bilinmektedir [9]. Tek kutuplu ekstremite derivasyonlar olan VR, VL ve
VF Wilson tarafindan tanimlanmistir. V1- V6 Go6glis derivasyonlari, standart yerleri ve
baglant1 sekilleri Amerikan Kalp Dernegi (AHA — American Heart Association) ve Biiyiik
Britanya Kalp Dernegi (CSGB — Cardiac Society of Great Britain) tarafindan 1938 yilinda
tanimlanmistir [10]. Giiniimiizde kullanilan 12-lead ECG, Emanuel Goldberger tarafindan
Wilson’un unipolar derivasyonlarinin voltajlar1 %50 artirilarak aVR, aVL ve aVF
tanimlamalari ile 1942 yilinda son halini almistir [9]. 12-lead ECG Lead I, 11, 111, aVR, aVL,

avF ve V1-V6 gogiis derivasyonlarindan olusmaktadir.

1949 yilinda fizik¢i Norman Jeff Holter yaklagik 35kg agirliginda EKG kayit sistemini
gelistirdi. Giliniimiizde Holter EKG olarak adlandirilan portatif EKG kayit sistemlerinde
boyut biiyiik oranda diisiiriilmiistiir. Robert Bruve ve calisma arkadaslar1 daha sonradan

Bruce Protokol olarak adlandirilacak bir egzersiz test protokolii yayinlamiglardir [11].



1.4.2.Kalbin Anatomik Yapisi

Kalp Sekil 3’de goriildiigii gibi bir pompa gorevi gorerek kanin viicut igerisinde
dolasimini saglayan dort odaciga sahiptir. Sag taraf ve sol tarafinda birer tane kulak¢ik ve
karincik vardir. Ust odaciklara (atriyum) sag kulakeik ve sol kulakcik adi verilir ve bunlar
kan toplayip gecici olarak tutma ve alt odaciklara gonderme goérevini yapmaktadir. Alt
odaciklar (karinciklar — ventrikiil) kalbin ana pompalama odalari olarak ¢aligir ve akciger ve
viicudun geri kalanina kan1 pompalamaktan sorumludur [1]. Pompalama islemi diyastol ve
sistol olmak {izere iki agamali bir iglemdir. Sistol kasilma ve pompalama agamasidir.
Kulakeik ve karinciklardaki kasilmalar elektriksel bir tetikleme tarafindan diizenlenir. Bu
elektriksel tetiklemeler kalbin yapisi iizerinden yayilir ve kalp kast hiicrelerinin

depolarizasyon ve repolarizasyonunu saglarlar.

Stiperior vena Aort
cava Pulmoner
Pulmoner Arter

Arterler

Aortik

Pulmoner Kapak Kapak
Mitral
Kapak
sag kulakgik ap
Sol
Karincik

Sag Karincik

inferior vena cava

Sekil 3. Kalbin anatomik yapisi [1].

1.4.3.Kalbin iletim Sistemi

Normal bir kalp ritminde, kalbi diizenli bir sekilde tetikleyen tetikleme sinyali tireten

ve bu sinyali kalp hiicrelerine tasiyan 6zel bir iletim sistemi vardir. Tetikleme islemi, kalbin



tetikleme 6zelligi olan hiicreleri (pacemaker) olarak bilinen sino-atriyal (SA) diigiimden

baslar, kalp iletim sistemi kullanilarak diger hiicrelere dagitilir. Bu 6zelligi ile SA diigiimii

kalbin atim hizini ve ritmini kontrol eder. SA diigiimii sag kulak¢ikta bulunur ve buradan

baslayan uyari ilk olarak kulak¢iklari uyarir. Tetikleme ara yollar (internodal) tizerinden hem

kulakg¢iklara hem de atriyo-ventrikiiler (AV) diigiimiine iletilir. Tetikleme sirasiyla AV

diigiimiinden his demetine, sag ve sol dallara ulasir. Dallarin u¢ kisminda bulunan purkinje

lifleri ile karinciklara yayilir [5]. Sekil 4’te normal siniis ritminin tetikleme sirasi

gosterilmektedir.

Kalbin 6n

Aort Yayi

o ———

—_— >~
— ——

=T S Bachman Demeti
Sol Kulakgik
AV Demeti
(His Demeti)
ic Yollar
Sag Kulakgik Sol Karincik
Sag Karincik Sag ve sol dallar

Purkinje lifleri

Sekil 4. Kalbin iletim sistemi [1].

4-6).

Kalbin normal bir vuru dongiisiindeki olaylarin siras1 asagidaki gibi gergeklesir (Sekil

e SA diigiimii ilk tetiklemeyi gergeklestirir.

o Elektriksel tetikleme nispeten daha diisiik oranlarda atriyal kas yoluyla yayilir ve
kulakgiklarda depolarizasyona (kasilmaya) sebep olur. Bu Sekil 5’te goriilen EKG
dalgasindaki P dalgasini olusturur. P Dalgasi1 kulak¢iklarin boyutunun kiigiik olmast
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ve yavas kasilmadan dolayi, yavas ve diisiik yiiksekligi olan bir dalgadir. 0,1 — 0,2
mV yliksekliginde ve 60 — 80 ms arasinda bir siire olarak dl¢iilmektedir.

e Tetikleme dalgas1 AV diigiimiinde bir yayilma gecikmesi ile karsilasir. PQ aralig
olarak bilinen bu gecikme ve P dalgasindan sonra normal izo-elektrik seviyesinde
yaklagik olarak 60 — 80ms’dir. Duraklama kanin kulakgiklardan karinciklara
aktarilmasiin tamamlanmasina yardimci olur.

o His demeti, dallar1 ve purkinje lifleri uyariy1 karinciklara yiiksek hizla iletir.

e Uyan dalgas1 kalbin apeksinden yukariya hizla yayilarak karinciklarin hizla
depolirizasyonuna (kasilma) sebep olur. Bu Sekil 5’te goriildiigii gibi EKG’deki
ImV yiikseklik ve 80ms siireli QRS dalgasini olusturur.

e Ventrikiiler (karinciga ait) kas hiicreleri 300 — 350ms’lik nispeten uzun bir aksiyon
potansiyel siiresine sahiptir. Aksiyon potansiyelinin QRS dalgasindan sonra gelen
diiz kism1 ST aralig1 olarak bilinir ve normal izo-elektrik seviyesinde 100-120ms
surer.

e Karinciklarin repolarizasyonu (gevsemesi) 120-160ms siiresi ve 0,1 — 0,3mV

genligi ile yavas bir T dalgasina sebebiyet verir.

Kalbin ritmik normal aktivitesindeki herhangi bir bozukluk aritmi olarak adlandirilir.
Kardiyak aritmiye SA diiglimiinden ¢ikan diizensiz bir tetikleme formu veya kalbin diger

bolimlerinden ¢ikacak anormal ve ilave tetikleme aktivitesi sebep olabilir [6].
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QRS Kompleksi

Sekil 5. EKG dalga sekli ve tizerindeki 6nemli dalgalar [1].

Sekil 6. Kardiyak dongiisii ve EKG iliskisi [1].
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1.4.4.EKG Isaretinin Karakteristik Ozellikleri

Frekans domeninde EKG isaretlerinin enerjisinin ¢ogu 0,5-40 Hz arasinda yer alir
[12]. EKG isaretlerindeki morfolojik degisimler genellikle 100 Hz altindaki frekanslarda
bulunmaktadir. Bu nedenle EKG kayitlarinin 100Hz ile sinirlandirilmasi veya kaydedilmesi
analizler i¢in yeterli olacaktir [13]. Bu araliktaki EKG isaretlerini incelemek i¢in 250-360
Hz yaygin 6rnekleme orani olarak kullanilmistir. Caligmada kullanilan MIT-BIH Aritmi
Veritabaninda 6rnekleme oran1 360 Hz’dir [14].

EKG isaretlerindeki giiriiltii biyolojik ve c¢evresel giiriiltii olarak iki ayr1 kategoriye
ayrilabilir [15]. Biyolojik giiriiltiiler taban gezintisi, hareketten olusan kas giiriiltiileri veya
elektromiyogram (EMG), nefes almadan dolay1 gerceklesen EKG voltajinda goriilen
degisim, elektrotlarin hareketi sonucu elektrot-deri direncindeki degisimden kaynaklanan
guriiltiiler olarak bilinir. Cevresel giiriiltiilerin en yayginlari ise kayit cihazinin elektrik
hattindan kaynaklanan giiriiltiidiir. Diger ¢evresel giiriiltii kaynaklar1 ise EKG kayit cihazi
guriiltiisti, diger elektronik cihazlardan olusan giiriiltiiler ve elektrot kontak giiriltsidir

[13,15].

Taban Hatti Sapmasi

Taban hatt1 sapmasi EKG isaretini de igeren biyolojik isaretlerin en yaygin
giiriiltiisiidiir. Hastanin nefes almasina, hareket etmesine ve harekete dayali elektrotlarin
degismesinden kaynaklanabilir. Dinlenme aninda kaydedilen EKG’de taban hatti
sapmasinin ana sebebi hastanin nefes almasidir. Ancak hastanin hareket etmesi veya nefes
almadan dolay1 elektrotlarin degisimi 6zellikle stres testi veya egzersiz EKG kaydinda daha
yaygindir [16-22]. Taban hatt1 sapmasi igin literatiirde 6nerilen birkag frekans araligi vardir
[16]. Ancak bunlardan en yaygin1 0.5Hz’in altidir. Taban hatt1 sapmasini genligi, isaretin
tepeden tepeye genliginin %15 olarak dl¢tilmiistiir [23-26].

Elektromiyogram Giiriiltiisii

EMG giiriiltiisii milivolt seviyesindeki kas kasilmalar1 sonucu ortaya ¢ikar. EMG

giirtiltiisii sifir ortalamali bant-sinirli Gauss giiriiltiisii gibi islenebilir. Beklenen genligi
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tepeden tepeye genligin %10’dur ve yaklasik 50ms uzunlugundadir. Frekans bilesenleri

olarak 0 ile 10.000Hz arasinda olabilir. EMG isaretlerinin ¢ogu 20-200 Hz araligindadir [23].

Gii¢ Hatti Sapmasi

Gii¢ hatt1 sapmas1 giiriiltiisi 50Hz ve harmoniklerinden meydana gelmektedir. Bu
giiriiltliyli olusturan temel frekansa cihazlarin giic kaynaginda kullanilan alternatif akim
sebep olmaktadir. Genligi tepeden tepeye ECG genliginin %50’sine kadar olabilir
[13,23,27].

Elektrot Kontak Giiriiltiisii

Elektrot kontak giiriiltiisii elektrot ile derinin temasinin kaybolmasindan olusur [23].
Hastanin hareketine bagli olarak elektrotlarin deri ile temasi kisa siireli kopabilir. Elektrotun
bu hareketi EKG’de ciddi giiriiltiiye sebebiyet verebilir. Baglantinin koptugu zamanlarda

deriden gelen bir akim olmadig: igin isaretde gii¢ hatt1 sapmasi belirgin olur.

Hareketten Kaynaklanan Giiriiltiiler

Hareketten kaynaklanan giirtiltiiler elektrot ile deri arasindaki direncin degisiminden
kaynaklanan taban hatti degisimleridir. Bu genellikle verilerin kaydedilmesi esnasinda
hastanin hareket etmesi ile tetiklenir. Harekete bagl giiriiltiilerin genligi tepeden tepeye

EKG genliginin 5 kati kadar olabilir. Genellikle siiresi 100-500ms arasindadir [23].

1.45. EKG’ye Genel Bir Bakis

EKG’nin iki ana tipi vardir: Standart (dinlenme durumunda kaydedilen) EKG ve eforlu
EKG. Her iki EKG viicut iizerinden kay1t edilir. Standart dinlenme zamani kaydedilen EKG
daha yaygin olmasina ragmen efor EKG biiyiik 6nem tasimaktadir. Efor EKG genellikle
siipheli veya kanitlanmis kardiyovaskiiler hastaligi olan hastalarin degerlendirilmesinde
kullanilir. Stres testi sirasinda kaydedilen EKG, bir hastaligin olup olmadigini, kalbin
fonksiyonel kapasitesinin diizenini ve koroner arter hastaligi (KAH) olasiligin1 belirlemek
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icin kullanilir. Stres testi hastanin bir kosu bandi veya egzersiz bisikletinde egzersiz
yaparken kalbinin izlenmesini gerektirir. Stres testinin amaci dinlenme durumunda belirgin
olmayan anormallikleri egzersiz ile kalbe yapay zorluklar ¢ikararak tespit etmeye

calismaktir [28].

EKG isareti kalbin elektriksel aktivitesini gosterir ve isarete ait 6znitelikler kalp ritmi,
vuru hizi ve daha da 6nemlisi kalp problemleri hakkinda bilgi verir. EKG isaretine ait
Oznitelikler iki ayr1 kategoriye ayrilabilir: morfolojik (sekilsel) Oznitelikler (zaman
domaininde EKG dalga sekilleri) ve matematiksel 6znitelikler. EKG isaretinin sekilsel

Oznitelikleri Sekil 7°de gosterilmektedir.

Genellikle bir doktor tarafindan incelenen sekilsel 6znitelikler zaman domenindeki
orijinal EKG isaretinden ¢ikarilir (EKG domenleri sonraki béliimde incelenmistir). Bu
ozelliklerdeki degisim hastada miyokard iskemi ve enfarktiisii, ventrikiil hipertrofisi ve

iletim problemleri gibi kalp-damar hastaliklar1 ve anormalliklerin oldugunu gosterebilir [6].

P-R Arahi QT Arahg
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R Siiresi
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Sekil 7. EKG'deki sekilsel 6znitelikler

Matematiksel Oznitelikler genellikle sekilsel Ozniteliklere matematiksel yontemler
veya isaret isleme teknikleri uygulayarak elde edilir. Ornegin; isarete ait frekans bilesenleri

matematiksel 6zniteliklerdendir.
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EKG isaretinin tani igin 6nemli olan sekilsel 6znitelikleri: EKG isareti iizerinde
gbzlemlenebilen baglangic¢ noktasi, egimli noktalar, genlik, uzunluk, sekil, aralik ve P, Q, R,
S, T ve U dalgalarmin alanlarma baghdir [29-32]. Yaygin olarak kullanilan 6znitelikler
sunlardir: P dalgasi, PR araligi, QRS kompleksinin sekli ve uzunlugu, ST araligi, QT araligi
ve RR aralig1. Bunlara ek olarak yaygin olarak kullanilan QRS ekseni olarak bilinen bagka
bir EKG 6zniteligi daha vardir. Bu 6n planda ventrikiiler aktivasyon ortalama yoniinii temsil
eder. Bu ventrikiiler aktivasyon sekansinda degisikliklerin bir gostergesidir ve miyokardiyal
hasarin bir gostergesi olabilir [32]. QRS eksen ii¢ ekstremite derivasyon tarafindan belirlenir.
Standart EKG igin temel sekilsel oznitelikler asagida alt basliklarda tanimlanmigtir. Tablo
1’de tipik bir II derivasyonuna ait normal saglikli bir erkek bireye ait 60 bpm kalp atim

hizindaki normal siniis ritim degerleri verilmistir.

Tablo 1. Dakikada 60 vuru atan saglikli erkegin II derivasyon siniis ritmine ait EKG
ozellikleri [13].

Ozellik Normal Deger Normal Limit
P genisligi 110 ms +20 ms
PQ/PR aralig1 160 ms +40 ms
QRS genisligi 100 ms +20 ms
QT aralig 400ms +40 ms
P genligi 0,15mV +0,05 mV
QRS yiiksekligi 1,5mV +0,5 mV
ST seviyesi 0 mV +0.1 mV
T genligi 0,3 mVvV +0,2 mV
P Dalgasi

P dalgasi atriyal depolarizasyonu temsil eder. P dalgalari derivasyon II’de derivasyon
I’den daha belirgindir. Normal bir P dalgasi genellikle 0,08 — 0,12 saniye uzunlugundadir ve
yaklagik 0,25 mV genligindedir [5].

PR Arahgi

PR aralig1 P dalgasinin baslangicinda baglar ve Q dalgasinin asagiya dogru biikiilmeye

basladig1 izoelektrik seviyesinin sonu olan QRS kompleksinin baglangicinda biter. Atriyal
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depolarizasyon baslangici ile ventrikiiler depolarizasyonun baslangict arasindaki periyodu
gosterir. Diger bir ifadeyle PR araligi atriyal aktivasyonun baslangici ile ventrikiiler
aktivasyonun baslangici arasindaki siiredir. Bu zaman aralig1 atriyal kasilma ile ventrikiiler
kasilmadan hemen 6nce karinciklarin kan ile dolmasini saglar. Normal PR aralig1 0,12 ile

0,20 saniye arasindadir [5].

QRS Kompleksi

QRS kompleksi venrikiiler depolarizasyonu gosterir ve EKG’nin en dikkat g¢ekici
ozniteligidir. QRS kompleksi Q dalgasinin baglangict (P dalgasindan sonra gelen ilk asagi
yonlii egri) J noktas1 olarak bilinen S dalgasinin yukar1 yonli egrisi ile sonlanir. Herhangi
bir extremite derivasyonunda R veya S dalgasinin normal voltaji 0.2mV’dan kiigiiktiir ve

QRS kompleksinin uzunlugu 0.04 ile 0.12 saniye arasinda degisir [5,33].

ST Arah@

ST araligi QRS kompleksinin sonu ile T dalgasinin baslangici arasindaki alandir.
Normal sartlar altinda ST aralig1 izoelektrik temel ¢izgisi veya T araligi seviyesindedir.

Ventrikiiler depolarizasyon sonu ile repolarizasyon baslangici arasindaki periyodu gosterir.

QT Arahg

QT aralig1 QRS kompleksinin baslangicindan T dalgasinin sonuna kadar olan alandir.
QT tepe araligi (Q dalgasinin baslangicindan T dalgas1 maksimum yiiksekligi: QTp) bazen
QT araligi yerine kullanilir. Ciinkii T dalgasinin tepe noktasini algilamak sonunu
algilamaktan daha kolaydir [5,33]. QT ile ilgili bagka bir 6lgii ise diizeltilmis QT (QTc)’dir.
QTc araligr QT araliginin RR araligiin kare kokiine boliinmesi ile elde edilir. QT aralig:

karinciklarin depolarizasyon ve repolarizasyon siirelerinin toplaminin bir gostergesidir.
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RR Arahg

RR araligr iki R tepesi arasindaki mesafedir. RR araligi kalp hiz ile ters orantilidir.
RR arttikca dakikadaki kalp vuru sayisi azalir. RR araligi azaldik¢a dakikadaki kalp vuru
sayis1 artar. Normal kalp vuru hizi (HR) 60-90 vuru/dakika araligindadir. RR araligi kalp
hiz1 degiskenligini (HRV) hesaplamak i¢in kullanilabilir. Kalp vuru hizi egzersiz sirasinda
artar. Dinlenme aninda normal bir insana ait kalp vuru hizi sabit degildir, siirekli olarak

degisiklik gosterir.

1.4.6. EKG Isaretlerinin Kayit Edilmesi

Elektrotlar yardimi ile kalbin elektriksel aktivitesinin gozlenebildigi noktalara
derivasyon (Lead) denir [5]. Derivasyon teriminin bir diger anlami ise elektrotlar tarafindan

olusturulan gériiniim olarak bilinmektedir.

aVR aVvL aVF

(@) (b)

Sekil 8. Derivasyonlar, (a) Kalp bolgesine ait elektrotlarin yerlesimi, (b) Standart
derivasyonlar.

EKG kayd1 i¢in standart 12 derivasyon kullanilmaktadir. Standart 12 derivasyonlu
elektrokardiyograf 10 elektrot kullanmaktadir. Derivasyonlardan altist  gogiis
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derivasyonlaridir ve Sekil 8’de goriildiigii gibi kalbin anatomik yerine gore gogsiin soluna
yerlestirilen 6 tane elektrot ile 6l¢iiliir. Geriye kalan 4 elektrot sirasiyla sol kol (LA), sol
bacak (LL), sag kol (RA), sag bacaktir (RL). Bunlardan sag bacak elektrotu sistemin
topraklamasi olarak segilir. Diger 6 derivasyon ise 3 tane bipolar ve 3 tane unipolar

derivasyonlardir [5,6].

Bipolar derivasyonlar kol ve bacaklara baglanan elektrotlar arasinda tanimlanir. |
derivasyonu sol kol ile sag kol, Il derivasyonu sag kol ile sol bacak, 11l derivasyonu ise sol

bacak ve sol kol arasindaki potansiyel farki dlgmektedir.

Unipolar derivasyonlar aVL (Sol kol), aVR (Sag kol), aVF (Sol bacak) olarak bilinirler

ve bipolar derivasyonlardaki elektrotlar kullanilarak dl¢iiliir ve genligi arttirilarak kaydedilir.

Son 20 yilda fizyolojik isaretleri kayit eden sistemler gelistirilmis ve iyilestirilmistir.
Bunlar daha hafif, daha kii¢iik ve isaretleri 48 saate kadar kayit imkéan1 saglayan sistemlerdir.
Ayrica ayakta kayit sistemi olarak adlandirilan bu sistemler genellikle nadir olarak goriilen
aritmiler, gecici iskemik olaylar veya sessiz miyokard iskemisi gibi giinliik yasamin stresiyle
ilgili kalp fonksiyonlarinin geg¢ici anormalliklerini tespit etmek i¢in EKG analizinde
kullanilirlar. Baz1 hastalik tipleri kisa zamanli veya 12 derivasyonlu EKG kayitlarinda
algilanamayabilir. Bu cihazlar Holter cihazlari olarak bilinir ve N. J. Holter tarafindan 1961
yilinda gelistirilmis EKG kaydedicileridir [34]. Kat1 hal bellek depolama o zaman
olmadigindan ilk Holter kayit cihazi biiyiik isaret dosyalarini kaydetmek icin kaset
kullanmaktaydilar. Su anda kullanilan Holter cihazlarinda isaretler flag tipi yari iletken
belleklere kaydedilmekte ve iizerinde daha fazla analiz yapilabilmesi i¢in is istasyonlarina

aktarilmaktadir.

Standart klinik EKG’nin baz1 6nemli 6zellikleri sunlardir:

e 1mV yiikseklik ve 200ms genislik degerlerinde kagit iizerine ¢izilecek bir vuru igin
Iem yiiksekligi gosterecek sekilde kalibrasyonu yapilir.

e Kagit hiz1 olarak 25mm/s Ol¢iisii kullanilir. Bu da grafik dlgegi olarak 0.04s/mm
veya 40ms/mm olmasini saglar. Kalibrasyonun vuru genisligi Smm olur.

e Bir ECG isaretinin tepe degeri normal olarak 1mV civarinda olur.
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e Klinik EKG genellikle tan1 EKG’si i¢in 6nerilen 500 Hz 6rnekleme orani ile 0,05-
100 Hz bant genisliginde filtrelenir. Kalibrasyon vurusunun bi¢imindeki bozukluk
filtre ayarlarinin uyumsuzlugu veya isaret alma sisteminin zayifligin1 gosterir.

e izleme icin EKG’de 0,5-50 Hz diisiiriilmiis bant genisligi kullanilabilir.

e Yiiksek coziiniirlikli EKG 0,05-500 Hz’den daha yiiksek bant genisliklerini
gerektirir.

1.4.7.Klinik EKG Analizine Temel Bir Yaklasim

Klinik elektrokardiyogram analizinde sistematik bir yaklagim kullanmak onemlidir.
Klinik yaklagimi gosteren asagidaki 6zet kardiyologlarin EKG’deki anormallikleri nasil

tanimladiklarin1 anlama agisindan basit bir rehber olabilir [13].

¢ QRS kompleksini tanimlayin. Burada su gézlemler yapilmalidir:
o Ventrikiiler oran nedir?
o QRS kompleksleri diizenli araliklarla m1 ilerliyor? Degilse diizensizligin
sebebi nedir?
o Verilen derivasyondaki QRS kompleksleri aynt mi1? Normal boyut ve
sekildeler mi?
e P dalgasim tanimlaym. Baz1 durumlarda ¢ok dikkatli inceleme gerektirebilir ve
birden fazla derivasyon ekseni gerekli olabilir. Su sorular arastirilmalidir:
o P dalgast ve QRS kompleksi arasinda birebir iliski var mi1? Degilse
tanimlanabilir bir model var mi1?
o PR araligimin normal siiresinde mi?
o Atriyal oran nedir?
o Verilen derivasyonda P dalgalar1 sekilsel olarak tanimlanabiliyor mu?

Normal boyut ve sekildeler mi?
Bu iki madde ile ¢cogu durumda ritim mekanizmasini tanimlamak miimkiin olmaktadir.

e Her derivasyondaki QRS kompleksini inceleyin. QRS ekseni normal mi? Genel
olarak QRS genislik ve genlikleri normal mi? Genellikle QRS kompleksleri kalbin

belli boliimlerine 6zgii gruplar halinde goriintiilenir. Dalga desenleri kalple ilgili
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ara iletim bloklar1 ve benzeri problemlerin tespiti i¢in kontrol edilmeli. Q
dalgasindaki 6nemli sekil bozukluklar1 ve R dalgasindaki degisiklikler 6nemlidir.
e ST-T araligmi inceleyin. Anormallik var mi1? Anormallik iskemi, enfarktiis ve
hipotermi andiriyor mu?
e T dalgalarini inceleyin. Sekilleri normal mi? Her derivasyonda QRS kompleksi ile
aynt yonde yonlendirilmis mi? Degilse iskemi veya ventrikiiler ileti
anormalliklerini andirtyor mu?

e QT araligini inceleyin. RR araliginin yarisinda bitti mi [13]?

1.4.8.Kardiyak Bozukluklara Genel Bir Bakis

EKG kullanilarak goézlenen patolojiler ii¢ kategoriye ayrilir [35]:

a) Kalp ritim bozukluklar1 veya aritmiler.

b) Miyokardaki veya kardiyak iskemideki kan akiminda islev bozuklugu.

¢) Sol ventrikiil hipertrofisi gibi kalbin mekanik yapisindaki kronik hastaliklar.

Bu ¢alismada yukarida tanimlanan a tipi patolojilere odaklanmustir. Ozellikle kalbin
ventrikiiler elektrik  aktivitesini gosteren QRS kompleksi iizerinde deneyler
gerceklestirilmistir. QRS kompleksindeki onemli degisimler anormal ventrikiiler kalp
vurular1 hakkinda degerli klinik bilgiler icermektedir. QRS kompleksi kalp vurularinin

cogunda mevcuttur ve tiim dalgalar igerisinde isaret giiriiltii oran1 en yiiksek olandir.

EKG analizindeki temel sorun isaret morfolojisindeki genis cesitliliktir. Sadece
hastadan hastaya degisen 6zellikler degil, hastanin hareketi, elektrik iletimindeki degisimler,
viicut karakteristikleri gibi 6zellikler EKG isareti iizerinde sekilsel degisikliklere sebep
olabilmektedir. Bundan dolayi, ilgilenilen tiim durumlar1 dikkate alan bir egitim seti
hazirlayabilmek miimkiin degildir. Buna ek olarak EKG isareti biyolojik kaynaklar ve harici
kaynaklar gibi giiriiltii kaynaklar1 tarafindan bozulmus olabilmektedir. Siniflandiricinin
kullanacag giris isareti performansin1 dogrudan etkileyecegi igin bu tiir caligmalarda isaret

On isleme icin uygun tekniklerin secilmesi ¢ok dnemlidir.
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Aritmiler iki gruba ayrilabilir. Birinci grup hayati tehdit olusturan ve hemen tedavi
gerektiren ventrikiiler fibrilasyon ve tasikardiden olusmaktadir. Ikinci grup ise acil hayati
tehdit olusturmayan ama tedavisi ile ileride olusabilecek problemleri 6nleyen aritmileri

igermektedir [35].

AAMI (ANSI/AAMI EC57:1998/(R)2003) standartlarinda bulunan gruplar ve MIT-
BIH aritmi veri tabanindaki gruplar Tablo 2’de gosterilmektedir [36,37]. MIT-BIH Aritmi
Veritaban1 [37] kardiyak aritmilerin analizi ile ilgili algoritmalarin tasarimini
degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin veritabanmidir. Veritabani AAMI tarafindan
onerilen her bir aritmi grubu igerisinde bircok vuru tiiriinden olusmaktadir. Ornegin Normal

grupta LBBB aritmi tipi, RBBB aritmi tipi, AE ve NE aritmi tipleri bulunmaktadir.

Tablo 2. AAMI standartlarina gore vuru tipleri

AAMI Kalp o
VUFUSL Tanim MIT-BIH Vuru Tipleri
Sv, V, F ve Q| Normal (N), Sol dal blok vurusu (LBBB), sag dal
N disinda kalan tiim | blok vurusu (RBBB), Kulak¢ik Kagak vurusu
vurular (AE), Nodal (junctional) kagis vurusu (NE)
Supraventrikiiler Kulakg¢ik Erken Vurusu (AP),
Sy ektopik vuru Anormal Kulakgik Erken Vurusu (aAP ),
Diigiimsel Erken Vuru (NP),
Supraventrikiiler Erken Vuru (SP)
Ventrikiiler ektopik | Erken Karincik Kasilmasi (PVC),
v vuru Karincik Kagak Vurusu (VE )
c Fiizyon vuru Normal ve Karincik Vurusu birlesimi (fVN ),
Normal ve Yapay Vuru birlesimi (fPN )
Q Tanimlanmayan vuru | Yapay Vuru (P ), Smiflandirilmamis Vuru (Q)

Kalple ilgili 6nemli hastaliklardan bazilari kalbin anatomik yapisindaki anormallikler
sonucunda degil, anormal ritimleri sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. Kalbin normal fizyolojik

davraniglarindan sapmasina aritmi denir. Aritmiler genellikle anormal pompalama
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fonksiyonu ile iligkilidir ve hayat kalitesinin diismesine hatta 6liime sebebiyet vermektedir
[38].

Aritminin birgok tlirii vardir. Aritmiler kalbin hangi bolgesinde ortaya ciktilar
(karincik veya kulak¢ik) ve meydana geldiklerinde kalbin ritminde ne gibi degisiklik
olduguyla tanimlanirlar. Ektopik wvuru veya desen tipli aritmiler olarak da

smiflandirilabilirler.

Ektopik kalp vurular1 kalp atimlarindaki diizensizliklerdir ve fazladan yapilmis veya
eksik kalp vurularini igeren kalp ritimleridir. Ektopik vuru olarak bilinen ekstra kalp vurular
cok yaygin hastaliklardir. Kalbin karincik veya kulakg¢iklarinda meydana gelebilir. Ektopik
vurular tek basina tehlikeli degildirler ve kalbe zarar vermezler. Ektopik vuru tiirleri ve

ozellikleri asagida 6zetlenmistir.

Supraventrikiiler ektopik vuru: Karmcik seviyesinin lstiinde bir yerde ektopik bir

darbenin (diirtiiniin) neden oldugu bir kalp vurusudur.

Erken kulakg¢ik kasilmasi: Kalp hizi normal kalir, ancak erken P dalgasindan dolay1
kalp ritmi diizensizlesir. Bu aritmi tipi ¢arpinti, atriyal ¢arpinti veya atriyal fibrilasyona

neden olabilir.

Atriyal kagak vuru: Uzun siniis duraklamalarinin hemen ardindan ortaya ¢ikan atriyal
ektopik vurulardir. Tek veya ¢oklu olabilirler. Kagak vurular ektopik atriyal ritim olarak
adlandirilan stirekli bir ritim iiretebilir. Kalp vuru hiz1 genellikle daha yavastir, P dalga sekli

farklidir ve PR aralig1 normal siniis ritminden biraz daha kisadir.

Karincik erken vurusu: Normal bir kalp vurusu olugsmadan hemen Once olusan,
karinciklardan kaynaklanan anormal bir elektriksel aktivite sonucunda ortaya cikan ekstra

bir kalp vurusudur.

Erken karincik kasilmasi: Kalp hiz1 degiskendir. P dalgasi genellikle erken karmecik
kasilmasinin QRS, PST veya T dalgasi tarafindan ortiilmiistiir. QRS komleksinin genisligi
0.12sn’den daha fazladir ve sekilsel olarak alisilmadik bir bicimde ST aralig1 ve T dalgasi
ile z1t kutupludur. QRS kompelksi ¢ok odakli ve farkli morfolojileri gosterebilir.
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Karmecik kagak vurusu: Bir ritimdeki uzun bir aradan sonra meydana gelen ektopik bir
vurudur. SA digliimiiniin bir vuruyu baslatmasindaki hatasindan veya bu vurunun AV

diigtimiine iletilmesindeki hatadan dolay1 olugsmaktadir.

Erken bileske vuru: AV diigiim birlesimine yakin bir yerde ortaya ¢ikar. Genellikle
herhangi bir tedavi gerektirmez.

Sol dal blogu: Sol karincigin aktivasyonu gecikir, bu da sol karincigin sag karinciktan

daha sonra kasilmasina sebep olur. QRS kompleksinin siiresinin uzamasina neden olur.

Sag dal blogu: Sag dal blogu sirasinda sag karinciklar sag dal izerinden gelen dalgalar
tarafindan dogrudan aktiflestirilmez. Ancak sol karincik hala normal sol dal tarafindan
aktiflestirilir ve bu dalgalar sol karincigin miyokardiyumu iizerinden gegerek sag karinciga
ulasir ve sag karincigr aktiflestirir. Bu bekleme QRS kompleksinin genislemesine sebep

Verir.

Bileske kacak vuru: AV birlesimi civarinda olusan bir tetikleme tarafindan tiretilen
gecikmis bir kalp vurusudur. SA diiglimiiniin depolarizasyon oran1 AV diigiimiiniin oraninin
altina diistiigiinde gergeklesir. SA veya AV bloku oldugundan dolay1 SA diiglimiinden ¢ikan
elektriksel darbe AV diigiimiine ulagamadig1 durumda da bu ritim bozuklugu meydana

gelebilir.

Diger tiir aritmiler desen tipi aritmilerdir. Bu tiirden aritmiler birbirini takip eden
vurularin karakteristikleri ile taninirlar ve supraventrikiiler veya ventrikiiler olarak
gruplandirilirlar. Supraventrikiiler aritmiler kalbin iist iki odaciginda (artriumlarda)
meydana gelir. Supreventrikiiler aritmi tipleri atriyal fibrilasyon (AF), atriyal flutter,
paroksismal supraventrikiiler tasikardiden meydana gelmektedir. Ventrikiiler aritmiler ise
kalbin iki alt odaciginda (karincik) meydana gelir. Ventrikiiler aritmi tipleri ventrikiiler
fibrilasyon (VF) ventrikiiler flutter ve ventrikiiler tasikardiden meydana gelir. Bu aritmilerin

en tehlikelisi ventrikiiler aritmilerdir, ¢iinkii 6liime sebebiyet verebilir [38].

Atriyal fibrilasyon: Bu elektriksel bir ritim bozuklugudur. Atriyada meydana gelen
anormal elektriksel tetikleme sonucunda kaslarin hatali olarak kasilmasi ve kanin verimsiz
olarak pompalanmasina neden olur. Bu nedenle iist odaciklarda (atrium) bulunan kan

tamamen alt odaciklara bosaltilamaz. Atriumlarda kanin beklemesi kirmizi kan hiicrelerinin
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birbirine yapigmasina ve kan pihtilagsmasina neden olabilir. Atriyal fibrilasyonun en tehlikeli
sonucu pithtinin kalpten c¢ikarak yer degistirmesi ve pihtinin viicudun en Onemli

organlarindan birinde damar tikanikligina yol agmasidir [38,39].

Ventrikiiler fibrilasyon: Ventrikiiler fibrilasyon farkli ventrikiiler odaklardan bir¢ok
diizensiz ve koordinesiz tekrar eden hizli uyarilarin ¢ikmasi ile olusur. Ventrikiiler
fibrilasyon EKG’de rasgele ve birbiri ile iligkisiz dalgalara sebep olur. Birgok ventrikiiler
noktadan ayn1 anda ¢ikan uyarilar EKG’de diizensiz ince salinimlar olusturur. Ventrikiiler
fibrilasyon Oliimciildiir, ¢iinkli ritim tiimiiyle diizensizdir ve karinciklar kani etkin bir

bicimde pompalayamaz.

Ventrikiiler flutter: Kalbin dakikadaki vuru sayis1 250’yi gegtiginde tehlike arz eder.
Bu tiir aritmide kalp odaciklar1 o kadar hizli kasilir ki kanin akmasi ve odaciklari doldurmasi
icin zaman yoktur. Bu durumda kalp dolagim sistemine ¢ok az miktarda bir kan transfer eder.

Bu durumla kars1 karsiya olan bir kimse kisa siire igerisinde bilincini kaybeder.

Ventrikiiler Tasikardi: Ventrikiiler tasikardi vertikiil icerisinde baslayan 3 veya daha
fazla ardisik erken ventrikiil atimdan tanimlanan hizl kalp atimlaridir.

1.5. EKG Isaretlerinin islenmesi

1.5.1.Domenler

ECG isaretlerinde yaygin olarak kullanilan domenler ilk olarak filtreler, dalga algilama
yontemleri ve ozellik ¢ikarimi teknikleri gibi EKG isaret isleme teknikleri tarafindan

tanimlanmistir. Bunlar zaman, frekans ve dalgacik domenidir.

Zaman Domeninde EKG Isaretleri

Zaman domeninde EKG isaretleri genlik ve siireleri gibi isaretin 6zelliklerini temsil
eder [40]. Ornegin, P dalgas1 ve QRS kompleksi analizler i¢in genlik (mV) ve siire (ms)
olarak ifade edilir. Zaman domeni 6znitelik ¢ikarimi ve analizi, 6nemli EKG isaret analizi

yontemlerindendir. Daha 6nceki boliimlerde bahsedildigi gibi kardiyak bozukluklar EKG
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isaretine bilesenlerdeki degisim olarak yansirlar. Incelenecek tipik EKG bilesenleri P
dalgasi, R dalgasi, QRS kompleksi, ST segmenti ve T dalgasidir. Buna ek olarak PR araligi,
RT araligi, QT araligi, TP araligit ve RR aralig1 siklikla incelenmistir. RR araligindan
tiretilen kalp hiz1 degiskenligi (heart rate variability - HRV), tipik bir EKG zaman domeni

analizi yontemidir.

Frekans Domeninde EKG lsaretleri

EKG isaretleri zaman domeninde kaydedilir ve isaretin karakteristikleri genlik ve
stireleri olarak temsil edilmektedir. Bununla birlikte, isaret i¢erisinde mevcut frekanslar ayni
zamanda isaretleri anlamak ve analiz etmek i¢in kullanilabilecek bilgileri saglayabilir. EKG
isaretindeki enerjinin ¢ogu 0,5 — 40 Hz frekanslar arasindadir [12,41]. EKG isaretleri baskin
morfolojik 6zellikler genellikle 100 Hz altinda frekanslari igerir. Bu araliktaki isaretlerin
incelenmesi igin yaklagik bir 6rnekleme orani yeterli olacaktir (250 veya 360 Hz). Bu alanda
yapilmis ¢calismalarda kullanilan en yaygin EKG veritabani olan MIT-BIH Aritmi Veritabani

bu aralikta bir drnekleme frekansina sahiptir [14].

EKG isaretinin frekans domen bilgisi genellikle giiriiltii giderme islemlerinde
kullanilan filtreleme gibi 6n islemler i¢in kullanilmaktadir [15,17,18,42-52]. Frekans

domeninde 6zellik ¢ikarimi literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir.

ECG isaretlerinde genellikle 100 Hz altindaki frekans bilesenleri analiz edilmesine
ragmen daha yiiksek frekans bilesenleri de ¢alisilmistir [53]. Anlamli bilgi i¢eren frekans {ist
limiti tam olarak bilinmemekle birlikte 150-250 Hz araligi en yaygin calisilmig frekans
araligidir [54-57]. Yiiksek frekanstaki problemlerden biri genligin ¢ok diisiik olmasidir. Bu

da giiriiltiiden siklikla etkilenmektedir.

Dalgacik Domeninde EKG isaretleri

Dalgacik domeni daha once bahsedilen domenlere gore nispeten daha yeni bir
yaklasimdir. EKG isaretleri bu domende islenmektedir [58—68]. Dalgacik domenindeki
isaretin bilgisi zaman domenindeki isarete dalgacik doniistimii uygulayarak elde edilebilir.

Dalgacik doniisiimii ile zaman domenindeki isaret, algak geciren ve yiiksek gegiren filtrelere



26

benzeyen yaklasim olarak bilinen algak frekans bilesenlerine ve detay olarak bilinen yiiksek
frekans bilesenlerine ayristirilir [69]. Bu baglamda dalgacik domenindeki analiz frekans
domenindeki analize oldukga benzer. Aslinda dalgacik analizi Fourier doniisiimiiniin aksine
zaman ve frekans domen bilgisinin her ikisini de saglar [70]. Bu dalgacik domenindeki

bilginin en temel 6zelliklerinden bir tanesidir.

Dalgaciklarin bir diger 6nemli 6zelligi ise ¢ok ¢oziintirliiliik olarak bilinir. Daha 6nce
bahsedilen detay ve ayrint1 kavramlar1 biraz daha ayristirilabilir. Dalgacik doniisiimii ¢ok
¢oOziiniirliiliik altyapist sayesinde EKG isaretlerinin islenmesi i¢in en giiclii araglardan bir
tanesi haline gelmistir [71]. Dalgacik analizi EKG isaretlerinde filtreleme [48,49,52,72-74]
ve sikistirmay1 [46,75-83] igeren On isleme ve 6zellik ¢ikariminda [59,60,84,85] yaygin

olarak kullanilmistir.

1.5.2.R Tepesinin Algilanmasinda Kullanilan Algoritmalar

QRS kompleksi karinciklarin elektriksek aktivitesini gostermektedir. Bu EKG
isaretindeki en 6ne ¢ikan ozelliktir. R tepesi ise QRS kompleksinin en ayirt edici bilesenidir.
Bu yiizden ilk olarak R tepesinin tespit edilmesi gerekir [86]. R tepesi ayirt edici dalga
seklinden dolay1 EKG isaretlerinin siniflandirilmasinda, kardiyak dongiisiiniin belirlenmesi
icin kullanilir [87]. QRS kompleksi tanimlandiginda diger bilesenlerin algilanmasi ve EKG
isaretinin incelenmesi gerceklestirilebilir. Ornegin ST segmenti QRS komleksinin sonunda
bulunmasindan dolayr QRS’nin tespitinden hemen sonra kolaylikla tanimlanabilir [88]. P
dalgasi tespit edilmeden 6nce R tepesi ve QRS kompleksinin ilk olarak bulunmasi gerektigi

yapilan ¢alismalarda belirtilmistir [89].

Son yillardaki calismalarda R tepesinin algilanmast i¢in bir¢cok algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritmalar genellikle iki asamadan olugmaktadir: Oznitelik ¢ikarimi ve
siiflandirma [61,84,90-92]. R tepesi Oznitelik ¢ikarimi genellikle filtreleme veya gerekli
olmayan bilgilerin bastirilmasi i¢in isaretin ayristirilmasi islemlerini igerir. R tepesi algilama
algoritmalarinin ¢ogunda temel tanima Oncesi giiriiltii temizleme icin yiiksek-gegiren filtre
veya al¢ak geciren filtre kullanmaktadir [86]. R tepesinin ¢ikarilan o&znitelikleri

karsilastirilirken 6n tanimli veya adaptif esikleme en yaygin kullanilan yontemlerdendir.
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Literatiirde yapilan ¢aligmalarda R tepesinin algilanmasinda QRS algilama [93,94]
olarak bahsedilmektedir. 1983 yilinda Ligtenberg ve Kunt [95] R tepesini 3 kategoride
smiflandirmistir:  eslesme algoritmalar1  [96], sentetik algoritmalar [97,98] ve esik
algoritmalar1. Friesen 1990 yilinda R tepesi algilama tekniklerini 9 algoritma smifinda
kategorize etmistir [23]. Daha yakin tarihe geldigimizde ise dalgacik doniisiimii [67,99-106]
ve yapay sinir aglar1 [107-109] R tepesinin algilanmasinda yaygin olarak kullanilmistir. Bu
yeni yaklasimlari igeren R tepesinin algilanmasinda daha kapsamli bir ¢alisma 2002 yilinda
Kohler tarafindan MIT-BIH aritmi veritabani gibi standart dinlenme aninda kaydedilmis bir
veritabani tizerinde gergeklestirilmistir [87]. Kohler’in kullandig1 kategoriler: tiirev ve
sayisal filtre tabanli algoritmalar, dalgacik tabanli algoritmalar, yapay sinir ag1 tabanl
algoritmalar, adaptif filtreler [110], gizli Markov modelleri [111], matematiksel morfolojiler
[87], eslesmeli filtreler [112], genetik algoritmalar, Hilbert-Doniisiimii tabanli QRS
algilama, uzunluk ve enerji doniisiimii, sentetik metotlar [87] QRS algilama algoritmalaridir.
Buna ek olarak Moody ve arkadaglar1 [113] ve Kaplan [114] QRS kompleksini algilamak
icin QRS morfolojisini temsil eden temel vektorleri kullanan sablon tabanli yaklagimlarini

gelistirmislerdir.

R tepesinin algilanmasi igin yukarida bahsedilen iki yaygin kavram tiirev ve sayisal
filtreler tabanli algoritmalar ve dalgacik tabanli algoritmalar asagida ayrintilariyla

bahsedilmistir.

Tiirev ve Dijital Filtre Tabanh Algoritmalar

Bircok R dalgasi algilama algoritmasi tiirev ve dijital filtre tabanli algoritmalar
kategorisine aittir [31,115-121]. Bu algoritmalarin ¢ogunda R tepesinin algilamasi islemi
icin isarette istenmeyen bilesenlerin ¢ikarilmasi amaciyla 6n isleme yapilmaktadir.
Filtrelenmis isaretten ¢ikarilan 6znitelikler belirlenmis sabit veya adaptif bir esik degeri ile

karsilastirilarak R tepesi algilamasi yapilmaktadir [87].
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Dalgacik Tabanh Algoritmalar

Dalgacik doniistimii yakin zamanin en ¢ok kullanilan isaret isleme tekniklerinden bir
tanesidir. Literatiirde R tepesinin algilanmasinda bir¢ok uygulamasi yapilmistir [67,91,99—
101,103,106,122-124].

Dalgacik dontisiimiiniin ¢ok ¢oziintirliiklii altyapisi ile bir EKG isareti zamana iliskin
onemli bilgileri koruyarak bircok farkli frekans bantlarina ayristirilir [59]. Isaretin R
dalgasinin gii¢ spektrumu ile iliskili ayristirilmis isaret bantlar kullanilarak R tepesi
saptanabilir [125]. Bu yontemle EKG isaretindeki giiriiltii veya diger bilesenler gibi tim
gereksiz bilgiler bastirilabilir. R dalgasinin tanimlanmasi i¢in genellikle, iliskili ayrigtirilmig

isarctlerde yerel maksimum belirlenmis bir esik degeri ile karsilagtirilir [93].

1.6. EKG Isaretlerinde Oznitelik Cikarimm

Oznitelik ¢ikarmmi ve 6znitelik boyutunun azaltilmasi temelde biiyiik miktardaki
Oznitelik sayilarin1 daha kiigiik miktarlardaki 6znitelikler ile temsil etmeyi amag¢lamaktadir.
Boyut azaltma metotlarinda iki ana kategori vardir; 6znitelik se¢imi ve Oznitelik ¢ikarimi.
Oznitelik segimi ydntemlerinde, 6znitelik kiimesinden sadece yararl 6znitelikleri kullanilip
digerleri elenir. Oznitelik ¢ikarma (literatiirde Oznitelik olusturma, hesaplama veya
doniistiirme olarak bahsedilmektedir) yontemlerinde ise ¢esitli sayisal yontemler
kullanilarak orijinal degiskenlerden yeni 6znitelikler hesaplanmaktadir [126]. Oznitelik
cikarma biiyiik bir veri kiimesi tanimlamak i¢in gerekli olan kaynaklarin miktarini azaltmak
icin kullanilir. Karmagik verilerin analizini yaparken o6nemli sorunlardan biri ilgili
degiskenlerin sayisinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Bir analiz esnasinda ¢ok fazla
degisken kullanim1 genellikle biiylik bellek gereksinimi ve hesaplama ytikii olusturur. Cok
fazla degisken kullaniminin bir diger olumsuz sonucu ise smiflandirma algoritmasinin
egitim setini ezberlemesi ve yeni drnekleri siniflandirmada zayif kalmasidir. Ozniteliklerin
boyutunu miimkiin oldugu kadar diisiik tutarak sadece iglem yiikii azaltilmaz, ayn1 zamanda
sistemin daha saglam hale getirilmesi arzu edilir. Ornegin, Chow ve Huang &znitelik boyutu
ornek sayist az bir veri seti kullanan siniflandiricinin performansimin biiyiik oranda

diistiigiinii gostermislerdir [127].
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Oznitelik c¢ikarimi yeterli dogrulukla veriyi tanimlarken problemlerin iistesinden
gelebilecek degisken kombinasyonlarini olusturma yontemleri i¢in genel bir terimdir. Ham
giris verisi uzayinin boyutunun azaltilmasi 6riintii tanima gorevleri i¢in dnemli bir adimdir.
Boyut azaltmada amag, veriyi diisiik boyutlu uzaya doniistiirerek daha gelismis bir
siniflandirma temsili olusturmaktir. Oznitelikler orijinal isarete uygulanan isaret isleme

yontemine gore farkli domenlerde ifade edilebilir.

EKG isaretinin tipik 6zellikleri daha onceki boliimlerde bahsedildigi gibi ii¢ temel
domende bulunmaktadir. Bunlar zaman, frekans ve dalgacik domenleridir. Asagida ayrintili
olarak ele alinmistir. 1.6.2 baglig1 altinda bahsedildigi gibi ilk olarak R tepesinin algilanmasi
gerceklestirilir. Diger onemli noktalarin algilanmasi ve taninmasi bu islemden sonra
gerceklestirilir. R tepesinin algilanmasindan sonra kalp atim hizi hesaplanabilir. R-R aralig1
iki R dalgas1 arasindaki mesafeyi siire olarak gostermektedir. Kalp hiz1 dakikadaki vuru
olarak ifade edilir. Burada bir vuru bir R-R araliginin mili saniye cinsinden degerini gosterir.
Esitlik (1)’den gortldigi gibi kalp vuru hizi (KH) ve R-R aralig1 ters orantilidir. EKG
isaretlerinin zaman domeninde yaygin olarak c¢ikarilan 6znitelikleri asagida kisaca

bahsedilmistir.
1.6.1. Zaman Domeninde Oznitelik Cikarim ve Analizi

EKG’nin  zaman  domainindeki  oznitelikleri  isaret isleme teknikleri
[67,87,109,119,128-134] kullanilarak otomatik olarak veya basit 6l¢iim yontemleri ile elde
edilebilir.

60

KH= ——
R — R aralig:

1)
Kalp hiz1 degiskenligi (KHD) otonom sinir sistemi tarafindan uygulanan kalp hizinin

kontrol 6lgiistinii gosterir [135].

EKG zaman domenindeki diger 6zellikleri ise P dalgasi, PR araligi, QRS kompleksi,
ST araligi, QT araligi, RT araligi, PP araligidir. P dalgasi R’den 6nce gelen tepe, T dalgasi
da R’den sonraki tepe olarak tanimlanabilir. Ancak genliklerinin diisiik olmasindan dolay:1 P

ve T dalgasinin algilanmasi zor olabilir [136].
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Zaman domenindeki EKG 6znitelikleri iki grupta incelenebilir [137]. Her bir dalganin
seklini tanimlayan 6znitelik, 6rnegin P dalgasinin genlik ve genisligi ve dnemli noktalar
arasindaki araliklar, 6rnegin PR veya QT araliklari. Bu dalgalarin sekillerindeki degisimin
algilanmas1 giiriiltii tarafindan bozulmus EKG isaretlerinde zordur. Nispeten temiz ve
duragan EKG isaretleri EKG sekil analizi igin gerekli olabilir. Yerel olarak tepeden tepeye

araliklarin hesaplanmasi i¢in arama araligindaki yerel maksimumlar kullanilabilir [138].

EKG isaretinin zaman serisinden tanimlanmis 6zel bir pencere genisligi ve karsilik
gelen isaretin genlik degerleri 6znitelik olarak kullanilabilir. Bu en basit dznitelik ¢ikarma
yontemlerinden bir tanesidir. Herhangi bir ek islem yiikiine gerek duyulmayacaktir. Pencere
genigligi burada daha iyi performansi verecek sonucu elde etmek icin arastirilacak

parametrelerden bir tanesidir [38].

1.6.2. Frekans Domeninde Oznitelik Cikarim ve Analizi

EKG isaretleri frekans bilesenlerinin elde edilmesi i¢in en yaygin tekniklerden biri
zaman domeninde EKG isaretleri uygulanmis olan Hizli Fourier doniisiimiidiir (HFD).
Fourier doniigiimiiyle incelenen isaretler periyodik siniizoid dalgalarina ayristirilir [139].
Boyle isaretler periyodik oldugu ve sonsuza kadar devam ettigi igin, Fourier analizi
periyodik veya istatistiksel karakteristikleri zamanla degismeyen isaretler i¢in uygundur.
Fourier analizi frekans bilesenlerinin zamanla degistigi, duragan olmayan isaretler i¢in ¢ok
uygun degildir [140]. EKG isaretinin Fourier domain 6zellikleri, ¢oklu vuru tanima [141],
onset (dalga baslangici) tanmima [142], EKG 4-9 Hz frekans bandinda gii¢ spektrumu
kullanarak atriyal fibrilasyon algilama [143,144], 4-7 Hz aralig1 kullanilarak ventrikiiler
fibrilasyon algilamada kullanilmistir [145-147].

1.6.1.2 baghiginda belirtildigi gibi EKG isaretleri i¢in yaygin analiz frekans araligi 100 Hz
altindadir. Ancak son 40 yil icerisinde EKG isaretlerine ait yiiksek frekans bilesenleri de
incelenmistir [53]. EKG isaretlerinin yiiksek frekans bilesenleri, hipertrofi, ventrikiiler
anevrizmasi gibi, yukarida belirtilen, yaygin EKG frekans araliginda belirgin olmayan
anormallikleri algilamak i¢in kullanilabilir [148].
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1.6.3. Dalgacik Domeninde Oznitelik Cikarim ve Analizi

Fourier analizi ile ilgili ¢alismalar on dokuzuncu yiizyilin basindan beri yapiliyorken,
dalgacik dontisiimiiniin gelisimi ¢ok daha yakin tarihte olmustur. Haar dalgacigi olarak
bilinen ilk dalgacik kavrami Alfred Haar tarafindan 1909°da Onerilmesine ragmen ilk
uygulamasi 1980°de gerceklestirilmistir. Dalgacik analizi iklim analizi, finansal analiz,
isaret isleme, video goriintii isleme, veri sikistirma gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
uygulanmistir. Dalgacik donilistimii Fourier doniisiimiinden oldukca farkli benzersiz
ozelliklere sahiptir. Dalgacik doniistimiiniin dalgacik olarak bilinen birgok temel fonksiyonu

ve daha yerel 6zellikleri vardir [149].

Giris Sinyal
I
v v
Yll Seviyel D|1
Ytz Yt Seviye2 th th
\ 4 A\ 4 A 4 4 Y Y A\ 4
YYY3 DYY3 YDY3 YYD3 DDY YDY3 YDD DDD3

Sekil 9. Dalgacik ayristirma agact. Y: Isaretin yaklasim bilgisi D: Isaretin detay bilgisi

Dalgacik doniisiimii i¢in dalgacik isaretleri kaydirma ve dlgcekleme olarak iki sekilde
diizenlenir. Kaydirma isleminde dalgacik, isaret boyunca ¢esitli noktalara hareket ettirilir,
Olcekleme isleminde ise dalgacik isareti genisletilir veya sikistirilir. Dalgacik doniisiimii
dalgacik isareti ile doniisiimii yapilan isaretin yerel eslesme miktarin1 hesaplar. Elde edilen
sonu¢ kaydirma (x ekseni) ve dlgek (y ekseni) olarak iki boyutlu diizlemde ifade edilir. X
ekseni kaymay1 gosterdigi icin yiiksek veya diisiik eslesmelerin tam olarak nerede oldugunu
belirtir. Diger bir degisle Fourier doniisiimiinden farkli olarak dalgacik doéniisiimiinde
doniislim sonrast zaman bilgisine ulasilabilir. Bu dalgacik doniigiimii i¢in biiylik bir
avantajdir ve duragan olmayan isaretlerin analizi i¢in de uygundur [150]. Dalgacik

doniisiimiintin diger 6nemli bir 6zelligi ise ¢oklu ¢oziintlirliiktiir. Dalgacik doniisiimi ile
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zaman domenindeki isaretler algak gegiren ve yiiksek geciren filtrelere benzer olarak
yaklasim olarak adlandirilan diisiikk frekanshi bilesenlerine ve detay olarak adlandirilan
yiiksek frekansli bilesenlerine ayrilmistir. Bu baglamda, dalgacik analizi frekans alam
analizine oldukg¢a benzer [149,151]. Coklu ¢6ziiniirliigiin temelini olusturan yaklasim ve

detay daha fazla ayristirilabilir.

Sekil 9’da giris isaretini farkli seviyelerde ayristiran dalgacik ayristirma agact
gosterilmistir. EKG isareti dalgacik doniisiimii ile ayristirilabilir. Ozellikleri ¢ikarilacak P
ve R dalgasi gibi gii¢ spektrumuna goére tanima igin uygun ayristirma seviyesi segilir [136].
EKG isaretleri i¢in dalgacik domen analizi filtreleme ve sikistirma gibi isaret 6n isleme ve

oznitelik ¢ikarimi gibi islem adimlarinda kullanilmistir [49,67,77,102,106,152,153].

Dalgacik ayristirma  katsayilar1 analiz  i¢in  dogrudan Oznitelik  olarak
kullanilabilmektedir. Ornegin Castro vd. ile Zhao vd. EKG isaretinin her bir vurusundan
elde edilmis dalgacik ayristirma katsayilarini 6znitelik olarak kullanmiglardir [59,84].
Dalgacik ayristirma katsayilari yerel olarak zamanla iliskilidir. Castro vd. P, QRS ve T
dalgasi ile ilgili yaklagim katsayilarini ¢ikararak 6znitelik vektorii olarak segen bir algoritma
onermistir [59]. Zhao vd. bir kalp dongiisii ile ilgili aktiviteleri gosteren ayristirma
katsayilarint 6znitelik olarak kullanmistir [84]. Detay ayristirma katsayilart EKG’nin Q, R
ve S gibi dalgalar1 hakkinda bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilmistir [60]. Uygun dalgacik ve

ayrisma seviyelerini bulmak dalgaciklarin basarili bir sonug verebilmesi i¢in 6nemlidir.

1.7. Boyut Azaltma

Oznitelik segimi ve ¢ikarimi boyut azaltmada bilyiik &nem arz etmektedir.
Smiflandirmada kullanilacak her bir 6znitelik hesaplama maliyetini ve sistemin ¢aligma
zamanini arttiracagl i¢in daha az Oznitelikle calismay1 saglayacak sistem ve modellerin
gelistirilmesi 6nem tagimaktadir. Ayn1 zamanda secilecek Oznitelik alt kiimesinin kabul
edilebilir derecede yiiksek performansa sahip sonuglar iiretmesi beklenir. Bu da en iyi
Oznitelik alt kiimesini bulacak farkli arama tekniklerinin gelistirilmesine yol agmuistir.
Oznitelik se¢im yontemlerinde dzniteliklerin bir alt kiimesinin secimi ve boyut azaltmadan
kaynaklanan bilgi kaybinin en aza indirilmesine ¢aligilir. Cok sayida 6znitelik oldugunda

tiim 6znitelik alt kiime ihtimallerinin denenmesi hesaplama olarak kisitlayicidir.
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Oriintii tanimada 6znitelik se¢iminin ii¢ ana amaci vardir: ¢ikarilan &zniteliklerin
hesaplama maliyetini azaltmak, smiflandirma dogrulugunu arttirmak ve tahmin
performansini gelistirmek [154]. Ozellikle isaret isleme ve goriintii isleme ile ilgili driintii
tanima problemlerinde baslangicta secilmis aday Oznitelikler biliyiikk sayilarda
olabilmektedir. Bu sekilde biiylik sayilarda 6znitelikler iclerinde degersiz Oznitelikleri de
barmdirirlar. Bu 6znitelikler sadece siniflandirma i¢in faydasiz olmakla birlikte sinirli sayida
ornekle egitilmis siniflandirma semalarinin performansini da asagiya ¢ekmektedir. Boyle bir

durumda gereksiz 6znitelikler kaldirilarak siniflandirma basarimi arttirilabilir.

Oznitelik ¢ikarimi ise 6zgiin dzniteliklerin kombinasyon ve doniisiim ydntemleri ile
baz1 yapay Oznitelikler elde etmeye c¢alisir. Burada yeni hesaplanan 6znitelikler 6nemli

bilgileri 6zetleyen veya gizli bilgileri ortaya ¢ikaran 6zelliklerde olmasi istenir.

1.7.1. Oznitelik Secimi

Oznitelik cikarma islemleri sonucunda isaretten elde edilen 6znitelik kiimesi ile
smiflandirilacak verinin boyutu 6nemli miktarda kiigtltiilmektedir. Ancak elde edilen bu
oznitelik kiimesi igeresindeki bazi1 6znitelikler isaret ile iligkisiz olabilecegi gibi bazilar1 da
isareti temsil etmede fazlalik olusturabilir. Gereksiz olan ve fazlalik teskil eden bu
oznitelikler kullanilacak siniflandirma yonteminin genelleme ve ayristirma yetenegini
olumsuz yonde etkileyebilir. Oznitelik segme asamasinda oznitelik kiimesinden bu tiir
istenmeyen oOzniteliklerin ¢esitli yontemler kullanilarak sadelestirilip daha iyi bir 6znitelik

alt kiimesi bulunmas1 amaglanmaktadir [155].

Oznitelik segmenin ana amac1 D boyutlu bir 6znitelik uzaymdan d (d<D) boyutlu bir
Oznitelik uzayini, siniflandirma sisteminin basarimin1 6nemli miktarda azaltamadan veya
arttiracak sekilde segmektedir. Sekil 10’da 6znitelik se¢imini gosteren diyagram verilmistir.
Burada Y, D boyutlu bir 6znitelik vektoriinii, Y’ ise d boyutlu bir dznitelik vektoriinii
gostermektedir. Ornek sekilde d=2 olarak sec¢ilmis ve bunlar giris vektdriiniin 2. ve 5.

elemanlar1 olarak belirlenmistir.
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Sekil 10. Oznitelik Secimi

Oznitelik alt uzay1 segme ydntemlerine gore dznitelik secimi yontemleri iki baslik

altinda toplanabilir.

Optimum yontemler: Bu yontemler yorucu arama yontemlerini igeren ve genellikle
kiiglik boyutlu problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan yontemlerdir. Cogunlukla Somol vd.
[156] gelistirdigi (Branch & Bound) sube&sinir prensibi lizerine kurulmustur. Tiim optimum

yontemlerin yiiksek boyutlu problemlerin ¢oziimiinde olduk¢a yavas olmalar1 beklenir.

Yari-Optimal yontemler: Yari optimum yontemler hesaplama verimliligi i¢in
secilecek olan alt Oznitelik kiimesinin optimum olmasia yogunlasirlar. Bunlara 6rnek
olarak sirali ileri ve sirali geri arama, l-ekle-r-birak (Plus-l-TakeAway-r), genetik

algoritmalar ve bu algoritmalarin genellestirilmis siiriimleri verilebilir [157].

Derinlemesine arama yapan algoritmalar ¢6zliimiin optimum olmasina ragmen bir¢ok

gercek hayat probleminde hesaplama yiikii olarak kisitlayicidir.

Oznitelikleri segme kriterine gore ise dznitelik se¢im ydntemleri kabaca ii¢ baslhk

altinda toplanabilir [157].

Filtreleme yontemleri: Temel olarak egitim verisi tlizerinden dogrudan hesaplanan
uzaklik, bilgi, bagimlilik, tutarlilik gibi performans degerlendirme fonksiyonlar1 kullanilir
ve alt Oznitelik kiimesini herhangi bir 6grenme algoritmasi kullanmadan secilir. Filtre
kullanan yontemler hesaplama yiikiinii azaltmasina ragmen genellikle en iyi alt 6znitelik

kiimesini bulamazlar [157].

) Oznitelik Secilmis
Oznitelikler |:> |:> .
Secimi Oznitelikler

Sekil 11. Filtre yontemleri ile 6znitelik se¢imi
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Paketleyici yontemler: Bu yontemlerde oOnceden belirlenmis bir 6grenme
algoritmasina ihtiya¢ duyulur ve degerlendirme kriteri olarak bu algoritmanin performansi
kullanilir. Genellikle paketleyici yontemler filtre kullanan yontemlerden daha iyi performans
elde ederler. Ancak hesaplama yiikii olarak ¢ok daha maliyetlidir. Oznitelik alt kiimesinin
aragtirtlmasinda sirali ileri ve sirali geri arama algoritmalar1 ve genetik algoritmalar gibi
yontemler yaygin olarak kullanilir [157]. Tez ¢alismasinda bu ii¢ arama yoOntemi

karsilastirmali olarak kullanilmis ve sonuglari irdelenmistir.

. Oznitelik Secilmis
Oznitelikler |:> |:> Smiflandiric :> ,
Se¢imi Oznitelikler

Performans

Degerlendirme

Sekil 12. Paketleyici yontemler ile 6znitelik se¢imi

GOmiilii Yontemler: Bu yontemler Oznitelik secimi islemi ile model tahmini
yontemlerini birlestirirler. Boylece model tasarlama ve 6znitelik se¢imi birlesik bir 6grenme
slireci olusturur. Bu kategorideki yontemler paketleyici yontemlerin 6zel bir formu olarak
diisiiniilebilir. Gomiilii yontemler hizli 6grenme islemleri sunarak paketleyici yontemlere
gore performans Ustiinliigli saglayabilirler. Ancak sonuglar1 iiretmek ic¢in secilmis 6zel bir

model ile uyum saglamasi gerekmektedir [157].

Sirali Arama Algoritmalari ile Oznitelik Secimi

Siralt ileri arama (SIA) ydntemleri bos bir dznitelik kiimesi ile baglar. Her bir adimda
baz1 6l¢iit fonksiyonlarini saglayan en iyi 6znitelik kiimeye dahil edilir ve bu islem n kez
veya tim Oznitelikler i¢in tekrarlanir. Boylece en yiiksek Olciitii veren en iyi Oznitelik alt
kiimesi secilir. Sirali geri arama (SGA) algoritmasi tim O6znitelikleri kullanarak aramaya

baslar. Her adimda 6l¢iit fonksiyonuna gore en kotii 6znitelik, 6znitelik kiimesinden ¢ikarilir
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ve bu islem r defa veya tiim 6znitelikler i¢in tekrarlanir. Boylece tiim 6znitelikler i¢erisinde

en iyi alt kiime se¢ilmis olur.

Sirali arama yontemlerinin genisletilmis stirimii n-al r-gonder (n-take r-away veya
Plus-1-Minus-r) olarak bilinir ve SIA ve SGA yontemlerinin her ikisini de kullanir [158]. Bu
algoritma bos bir 6znitelik kiimesi ile baslar. Ileri arama durumunda her adimda bazi arama
ol¢iit islevini saglayan en iyi 6znitelik gegerli 6znitelik kiimesine eklenir ve bu n kez tekrar
edilir. Geri arama durumunda en kotii 6znitelik elenir ve bu r kez tekrar edilir. Arzu edilen
Oznitelik boyutuna gelinceye veya 6l¢iit fonksiyonu diismeye baslayincaya kadar ileri arama

dinamik olarak 6znitelik sayisini arttirir ve geri arama 6znitelik sayisini azaltir.

Genetik Algoritma ile Oznitelik Secimi

Genetik algoritmalar (GA) 1975 yilinda John Holland tarafindan gelistirilmistir ve
0zel bir ortamdaki niifusun evrimi i¢in bir modeldir [159]. Niifusun her bir iiyesi gen
dizisinden olusan bir kromozom olarak gosterilir. Her bir genin iki veya daha fazla olasi
degeri vardir ve her gen problem uzayinin bir parametresi haline doniistiiriilmiistiir. Bir
uygunluk fonksiyonu ortami temsil etmektedir ve her bireyi degerlendirerek uyum degerini

tanimlar [38].

Algoritma popiilasyon olarak adlandirilan bir dizi ¢6ziim olarak sunulan kromozomlar
ile ¢dzlime baslar. Bir popiilasyondan ¢ézlimler alinir ve yeni popiilasyonlar olusturmak i¢in
kullanilir. Yeni popililasyon olusturma, se¢me, caprazlama ve mutasyon siireci uygulanir.
Daha sonra uygunluk degeri hesaplanir. Bu islemler en iyi sonuca ulasma, belirlenen
poplilasyona ulagsma veya islem siiresi gibi bazi kriterlere ulasincaya kadar tekrarlanir. En
azindan bir en 1yl sonu¢ degistirilmeden yeni popiilasyona kopyalandigl i¢in yeni
popiilasyon eski olandan daha iyi olacaktir. Bu elitist stratejisi olarak bilinir. Sekil 13’te GA

genel yapis1 gosterilmistir.
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Baslangi¢

Popiilasyonunu
Olustur
Y

Uyum Degerini Mutasyon

Hesaplama “

Caprazlama
r 3
Se¢im

Coziim

Sekil 13. GA genel yapisi

Kromozomlar ikili kodlama ve gergel kodlama olarak iki yontem ile kategorize
edilebilir. Ornegin Sekil 14°deki gibi kaydedilen veri bit dizisi veya tam say1 dizisi olarak
gosterilebilir. Veri ikili kodlamada 0 ve 1’lerden olusur. ikili diziler parametre degerinde
kullanilacaklar1 zaman tam sayiya, ondalikli sayiya veya GA uyum fonksiyonuyla

kullanilacak herhangi bir parametreye dontistiiriiliir.

(a) (b)
Sekil 14. Kromozomlarin gosterimi. (a) ikili kodlama, (b) gercel kodlama

Her bir aday ¢0ziim uyum fonksiyonuna gore optimizasyon problemi olarak
degerlendirilir. Uyum fonksiyonu aday ¢oziimiin ne kadar iyi bir aday oldugunu tanimlayan
bir dl¢iit fonksiyonudur. GA popiilasyon tiyelerini daha iyi uyum fonksiyonu degerini

verenleri bulmak i¢in popiilasyon iginde arama yapar.
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Sec¢im onceki iKi diziden yeni dizi olusturmak i¢in secen bir operatordiir. Yiiksek uyum
degerini veren bir dizinin se¢ilme ihtimali ¢ok yiiksektir. GA ebeveyn rasgele secilir. Her
bir dizinin uyum degeri segilme olasiligini hesaplamak i¢in kullanilir. Rulet tekerlegi se¢im

semas1 ve ranka dayali se¢cim semasi siklikla kullanilir.

Caprazlama ebeveyn dizelerden yavru dizeler olusturmak igin bir operatordiir.
Literatiirde GA igin ¢esitli ¢aprazlama operatorleri dnerilmistir. Ikili kodlama igin Tek-
Nokta ¢caprazlamasi standart ¢caprazlama operatorlerine bir 6rnektir. Popiilasyondan rasgele
iki ebeveyn secilir. Sonra bir ¢aprazlama noktasi rasgele secilir ve iki yeni dizi ¢caprazlama

noktasindan degistirilerek iki yeni dizi olusturulur. Tek nokta caprazlama Sekil 15’te

gosterilmektedir.
Ebeveynl tlafafo[o]o]e]1] Goewxr |1f1f1f1f1]0]0]0
Ebeveyn2 0[{0]J0]0OJ0OJ0|0]|O Cocuk2 ojojojojo|1|1f1

v
Caprazlama notasi

Sekil 15. Ikili diziler i¢in standart tek nokta caprazlama

Mutasyon diisiik olasilikli bir caprazlama operatorii tarafindan olusturulan dizinin
elemanlarini degistiren bir operatordiir. GA’daki dizilere mutasyon operatorii uygularken
dizideki rasgele se¢ilmis bir bit degistirilir. Sekil 16’daki mutasyon orneginde goriildiigii
gibi yildizla gosterilen mutasyon noktalarindaki 1’ler 0’lar ile degistirilmistir. Mutasyon

genetik cesitlilik saglar ve GA’nin daha genis bir alanda arastirma yapmasina olanak saglar.

Sekil 16. Ikili dizi i¢in iki bit mutasyon

Genetik algoritmanin  Oznitelik se¢ciminde uygulanmasi Sekil 17°deki akis

diyagraminda basit olarak gosterilmistir. Burada popiilasyondaki her bir 6znitelik ikili bir
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deger olarak gosterilmistir. Degerlendirmeyi gergeklestirecek olan uyum fonksiyonu

smiflandirma performansidir [24,27,38,160].

B:.a§langlg Sunflandirer ile GA opera!torlerml gerceklestir
Popiilasyonunu deserlendirme | (Secim, caprazlama,
Olustur g Mutasyon ve elitizm

Eniyi 6znitelik
alt kiimesi

Sekil 17. GA ile 6znitelik se¢imi

1.7.2. Oznitelik Azaltma

Oznitelik azaltma genellikle alt uzay projeksiyonu ile elde edilir. Birgok dogrusal alt
uzay projeksiyon yontemi ve bunlarin non-lineer versiyonlar1 vardir. Bu yontemler
Ozniteliklerin birlesimini kullanarak azaltilmis boyutlu yeni 6znitelikler olusturulmasini
saglar ve Ozniteliklerin fizyolojik olarak anlamlar1 korunmaz. Temel bilesen analizi (TBA)
boyut indirgemede yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak bulunan projeksiyonlar varyansi
maksimize ederler, siniflandirma basarimi ile dogrudan iliskili olmak zorunda degillerdir.
Dogrusal diskriminant analizi (DDA) Gauss dagilimi varsayimi altinda siniflarin ayrilmasini
maksimize eden lineer projeksiyonlar1 bularak TBA’nin bu eksikligini gidermeye calisir
[161]. DDA projeksiyonlari siniflara ait ortalama ve kovaryans matrislerine dayanarak
optimize edilmistir. Bagimsiz bilesen analizi (BBA) bagimsiz degiskenlerin istatistiksel
olarak bagimsizliklarini maksimize eden lineer doniisiimleri bulan bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir [162]. Sekil 18’de Oznitelik ¢ikarimi gosterilmektedir. Burada giris
vektoriinden farkli bir yontem kullanilarak elde edilmis ve boyut olarak daha kiiciik degere

sahip bir vektor bulunmaktadir.

vl X2

P Omiteik | e K

y3————» znite X arar

ya——> _ Smiflandiric1 [——>
: Cikarnmu d

yD———> e

Sekil 18. Oznitelik ¢ikarimi
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Biiyiik veri setlerinde boyut indirgeme igin en popiiler yontem, Karhunen-Loeve (K-
L) olarak bilinen temel bilesen analizidir (TBA). Cesitli alanlarda, tekil deger ayrisimi
(TDA), Hotelling doéniisimii ve ampirik ortogonal fonksiyonu olarak bilinir. TBA
baslangigta verilmis vektor orneklerini, boyutu indirgenmis yeni vektdr orneklerine
dontistiiren bir doniisiim yontemidir. Bu doniisiimiin amaci boyutu diisiiriilmiis veri ile
gercek Ornekler arasindaki bilgi degisimine yogunlagmaktir. Pratik uygulamalar TBA nin
ortalama karesel hata (OKH) anlaminda en iyi lineer boyut azaltma teknigi oldugunu
dogrulamaktadir [163]. Ozniteliklerin kovaryans matrisine dayal1 olarak ikinci mertebeden
bir yontemdir. Esasinda TBA, en biiyiik varyans ile orijinal 6zniteliklere birka¢ dogrusal
kombinasyonlarin1 bularak verilerin boyutunu azaltmayr amaglamaktadir. Varyans
degiskenlerin Olgegine bagli oldugundan her bir degisken oOncelikle 0 ortalamali ve 1

varyansl olacak sekilde standartlastirilir.

Temel Bilesen Analizi

TBA su sekilde ifade edilebilir: X = {xy, x5, X3, ..., X;} M-boyutlu bir vektér Y =
{v1,¥2,¥3, -, Ym} ayni boyuta sahip farkli bir vektoére doniistiiriilebilir. Ama burada y’ler
bilgi igceriginin ¢ogunu ilk birkag¢ 6gesinde tutarlar. Boyutu en az bilgi kayb1 olacak sekilde
azaltmak icin bu bilgiden faydalanilir ve en az kayipla vektoriin boyutu azaltilmig olur.
Dontigiim yiiksek varyansin yiiksek bilgiye karsilik geldigi varsayimina dayanmaktadir. Bu
yiizden X vektoriiniin boyutu azaltilmak isteniyorsa X’i tek boyutlu Y’ye doniistiirecek

asagidaki doniisiim islemini gerceklestirmelidir.
Y=A*X (@)

Burada A verilen veri i¢in miimkiin olan en yiliksek varyansi elde edecek sekilde
secilmelidir. Déniisiimden elde edilen tek boyutlu Y ilk temel bilesen olarak adlandirilir. i1k
temel bilesen en yiiksek varyansin yoniinde bir eksendir. Bu eksen veri noktalart ile ilk temel
bilesen eksenine izdiisiimlerinin karelerinin toplami mesafesini en kiiciik degerine indirir

[164].
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Veri ve 1. temel bilesen

15} b

05t ; s+

Sekil 19. Ornek veri ve hesaplanmis 1. Temel bileseninin yonii

Sekil 19°da goriildiigi gibi iki boyutlu uzay veri setinin en yiiksek varyansina sahip
tek boyutlu uzaya donistirilmistir. Uygulamada A matrisini dogrudan tanimlamak
mimkiin degildir. Bu nedenle ilk asamada Ozniteliklere ait kovaryans matrisi S

hesaplanmaktadir. Kovaryans matrisini hesaplamak i¢in (3) esitligi kullanilir.

Snxn = Z;lzl(xj _ E)T(xj _ f) (3)
n—1

Burada x (4) esitligi ile hesaplanan ortalama vektoriidiir.

n
. x.
% === (4)
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Bir sonraki adimda verilen verinin kovaryans matrisinin 6zdegerleri hesaplanir. Sonug
olarak kovaryans matrisindeki m adet en genis Ozdegerlere karsilik m adet 6zvektor
hesaplanir. Boylece n-boyutlu uzaydan m-boyutlu uzaya 6znitelikler iliskisiz olacak sekilde
donilisiim tamamlanmis olur. Bagimsiz bilesenlerin tanimlamasini tamamlamak i¢in su

notasyonlar1 da belirtmek gerekir.

S matrisinin 6zdegerleri A4, 4,, ..., 4, olarak gosterilir ve 4, = 4, =2->1,=>0
kosulunu saglamaktadir. Ozvektorler ey, e, ..., e, olarak gosterilir ve temel eksenler olarak
adlandirilirlar. Temel eksenler yeni bir n-boyutlu uzaya doniistiiriilmiis eksenlerdir. Burada
yeni degiskenler iliskisizdir ve i. bilesenin varyansi i. 6zdegere esittir. Ciinki A;’ler siralidir
ve veri setinin igerdigi bilginin ¢ogu ilk birka¢ temel bilesende yogunlagmistir. Burada
onemli soru kag tane temel bilesenin veriyi en iyi temsil edebilecegidir. Diger bir ifadeyle
veri setinin en etkili boyutu kactir? Bu soruyu cevaplamanin en kolay yolu varyans oranini
analiz etmektir. Ilk m tane 6zdegerin toplami tiim dzdegerlerin toplamina boliindiigiinde ilk
m temel bilesenin temsil etme kalitesi Ol¢iilmiis olacaktir. Sonug % olarak hesaplanir ve
ornek olarak verilecek olursa %90 ve iizeri ¢ikiyorsa hesaplanan deger temsil yetenegi iyi
denebilir. Bu iglem agagidaki (5) esitligi ile hesaplanur.

o TR

n

i=1

()

Hesaplanan R degeri belirlenen bir esik degerinden yiiksek oldugunda 6zniteliklerin m
adet alt kiimesi b-boyutlu uzay i¢in iyi bir tahmini temsil eder. Bu yontem hesaplama yiikii

olarak ucuzdur. Ancak verinin kovaryans matrisi olarak hesaplanmasini gerektirir.

Bagimsiz Bilesen Analizi

TBA uygulanarak birbiri ile iligkisiz Oznitelikleri olusturmaktadir. Amag boyut
indirgeme ve ortalama kare hatanin minimize edilmesi ise TBA ile bulunan ¢6ziim
uygundur. TBA’den daha sonra gelistirilmis bagimsiz bilesen analizi (BBA) veriyi iliskisiz
(dekorelasyon) duruma getirmeden biraz daha fazlasini elde etmeye c¢alismaktadir [165].
Cok boyutlu istatistiksel verilerde gizli bilesenlerin bulunmasi i¢in istatistiksel bir modeldir.

BBA dogrusal olmayan bir boyut indirgeme yontemidir [166]. BBA modelinde gizli
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bilesenler bilinmeyen bir karistirma mekanizmasiyla karistirilarak gozlem verileri
olusturuldugu varsayilir. BBA’da temel dogrusal karisim modeli esitlik (6)’daki gibi ifade

edilir.

Y=W-X (6)

Girig 6rnekleri X kiimesi g6z 6niine alindiginda, Y = {y4,y,, y3, ..., ¥ } doniistiirilmiis
vektorii karsilikli olarak bagimsiz yapan n X n boyutlu bir W tanimlanabilir. Istatistiksel
bagimsizlik hedefi TBA tarafindan saglanan iliskisizlikten daha giiclii bir durumdur [164].

Bu iki kosul sadece Gauss rasgele degiskenler i¢in esdegerdir.

lliskisizlikten ziyade bagimsiz &zniteliklerin araniyor olmasi verinin yiiksek
mertebeden istatistiklerinde gizlenmis daha fazla bilginin ortaya ¢ikmasini saglayacaktir.
Giris veri vektoriimiiz X istatistiksel olarak bagimsiz ve duragan bilesenlerin kombinasyonu

ile olusturuldugunu varsayilsin. Bu esitlik (7)’de gdsterilmistir.

X=A-Y ()

Artik islem X’te gizlenmis bilgilerden yararlanilarak esitlik (6)’daki Y bilesenlerini
geri kazanmak i¢in W matrisi hesaplanabilir. Burada A genellikle karisim matrisi, W’de

ayrigim matrisi olarak bilinir ve birbirlerinin tersleridir [166].

BBA modeli tanimlanabilirlik sartlar1 vardir. Tim bagimsiz bilesenler Y =
(Y1, V2, V3, o » Y} Gauss olmamalidir. Bu birinci istisnadir. Ikinci kosul ise A matrisi tersi
alinabilir bir matris olmalidir. A LxN gibi kare olmayan bir matris olmas1 gibi daha genel bir

durumda L, N’den daha biiyiik olmali ve A matrisinin ranki siitun sayisina esit olmalidir.

Diger bir ifadeyle her durumda uygulanabilen TBA’den farkli olarak BBA yalnizca
degiskenlerin Gauss olmadigr durumda anlamlidir. Daha 6nce de belirtildigi gibi Gauss
dagilimli rasgele degiskenler i¢in iligkisizlik bagimsizliga esdegerdir ve bu durumda TBA
yeterlidir.

Calismada bagimsiz bilesenlerin hesaplanmasi igin hizlh BBA [167] algoritmasi

kullanilmistir. Asagida hesaplama adimlar1 verilmistir.
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[Ik asama &n isleme asamasidir. Bu asamada verinin ortalamasi veriden cikarilir ve
bdylece verinin ortalamasi sifirlanmis olur. Bu isleme merkezilestirme denir. Bu durumda
bagimsiz bilesenlerin ortalamasi da sifir olacaktir. Cikarilmis bu ortalama deger karisim

matrisi kestirim yapildiktan sonra tekrar sonuca eklenerek kestirim islemi tamamlanir.

i Xi (8)

Burada E{.} istatistiksel beklenen degerdir ve N ise veride sunulan 6rnek sayisidir.

X=X-E{X}=X-

2|~

BBA’de kullanilan diger bir 6n islem beyazlatmadir. Beyazlatmanin amact X veri matrisini
iliskisiz ve 1 varyansli yeni bir X matrisine déniistiirmektir. X matrisi kovaryansi birim
matrise esit olan bir matristir. En yaygin kullanilan beyazlatma yontemi X’in kovaryans

matrisinin 6zdeger ayristirmasidir.
X=vDWwTx ©)

Esitlik 10°da esitliginin sol tarafi (E{XXT}) verinin kovaryans matrisidir, V;
E{XXT} nin 6zvektdrlerinden olusan ortogonal bir matristir ve D ise 6zdegerlerden olusan

kosegen bir matristir. Beyazlatma islemi (9) esitligi ile gerceklestirilir.
E{XXT}=vDVT (10)

Boylece 6n igleme adimi tamamlanmis olur. Hizli BBA algoritmasinda negentropi
yaklasimi kullamilir. Burada WTX Gauss-disiligmi maksimum yapacak bir W vektorii
belirlenmeye calisilir. Burada Gauss-disiigi hesaplamak igin negentropinin J(WTX)
yaklasimi kullanilir. Bu durumda 6n islemden ge¢mis veriler icin W’nun normunun 1’e

esitlenmesi gerekmektedir.

Hizli BBA Gauss-disiligin en yiiksek (maksimum) noktasini bulan iteratif yonteme

dayanir. Bu agsamadan sonra hizli BBA algoritmasinin genel akisi asagida verilmistir.

e Baslangic agirlik vektorii W’yi sec (rasgele olabilir).
e WH=E{XgWTX)}—E{g'(WTX)} W hesapla.

Burada g(u) = ailog cosh( a,u) ve g'(u) g’nin tirevidir.
1
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e W™*’yiasagidaki sekilde normalize et.
W+

W]l

¢ Yakimsamadiysa yani bir onceki iterasyonda degeri degistiyse 2. Adima don.

Yukaridaki yontemle W bulunduktan sonra tersi alinir ve A matrisi bulunmus olur
[166].

Ozdiizenleyici Haritalar

Ozdiizenleyici haritalar (OH) (Self-Organizing Map) veya Ozdiizenleyici dznitelik
haritalar1 (OOH) giris uzayindaki egitim Srneklerinin ayristirilmis sunumu olan diisiik
boyutlu ¢ikisini iiretmek i¢in danismansiz 6grenme yontemini kullanan bir yapay sinir ag1
tiiridiir. OH giris uzaymin topolojik 6zelliklerini korumak i¢in bir komsuluk fonksiyonu
kullandig1 i¢in diger yapay sinir aglarindan ayrilir. Geometrik yapida diizenlenmis
noronlarin komsuluk iligkisi, bu néronlar1 tanimlayan agirlik vektorlerinin giincellenmesi
sirasinda dikkate alindigindan, yakin komsuluktaki ndronlar benzer verileri temsil
etmektedir. Boylece verilerin olusturdugu giris uzayinin topolojik 6zellikleri bir veya iki
boyutlu geometrik yapiya aktarilmis olur. Bu 6zelligi cok boyutlu 6l¢eklemeye benzer bir
sekilde ¢ok boyutlu verilerin goriiniimlerini gorsellestirmek i¢in OH’1 faydali yapmaktadir.

Model ilk olarak Teuvo Kohonen tarafindan yapay sinir agi olarak tanimlanmistir [168,169].

Yapay sinir aglarmnin ¢ogu gibi OH iki modda galisabilir: Egitim ve haritalama. Egitim
giris Orneklerini kullanarak harita olusturur. Haritalama otomatik olarak giris vektoriini
siiflandirir. OH diigiim, ndron veya iinite olarak adlandirilan bilesenlerden olusur. Her bir
diigtim iligkili olarak giris vektori ile ayn1 boyutta agirlik vektoriine ve harita uzaymda bir
pozisyona sahiptir. Genellikle diiglimlerin yerlesimi diizgiin aralikli altigen veya dikddrtgen

bi¢cimli 1zgara seklindedir.

Egitim asamasinda giris verisinin aga sunulmasi ile noronlarin agirliklar ayarlanarak
verilerin olusturdugu gruplart temsil edecek sekilde degisir. Yiksek boyutlu giris
vektoriindeki her bir 6rnek kazanan birimle iliskilendirilir. Sadece kazanan ndron degil
komsular1 da giris degerine gore agirlik degerlerini adapte ederek dgrenir. Sekil 20°de OH

genel yapisi gosterilmistir.
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O O O O O GirigKatmam

Sekil 20. OH Genel yapisi

Ozyineleyici aglarin 6grenme algoritmasi asagidaki adimlardan olusur.

Ik Deger Atama: Agirlik vektdrleri wy,i = 1,2,...,n ilk degerleri rasgele atanir.
Boylece verilerin kiime merkezlerine denk gelen bir néronun ilk degerleri atanmis olur.

Bunlar genellikle standardize edilmis kiiciik rasgele degerlerdir.

Kazanan birim hesaplama: Egitim verisinden rasgele bir vektor segilir ve 1zgarada
gosterilir. Her bir diiglim hangisinin agirligl giris vektoriiniin degerine en yakin oldugunu
hesaplamak i¢in incelenir. Kazanan diigiim literatiirde kazanan birim (BMU- Best Matching
Unit) olarak bilinir. Kazanan birimi (KB) belirlemek igin yontemlerden bir tanesi, tim
diigtimler iizerinde o anki diiglimiin agirlik vektorii ile su anki giris vektoriiniin arasindaki
oklit mesafesini hesaplamaktir. Giris vektoriine en yakin agirlik vektoriine sahip diigiim KB

olarak belirlenir.

(11)
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burada V su anki giris vektorii ve w diiglimiin agirlik vektoridiir.

Komsuluk Hesapla: KB’in komsuluk yarigapt hesaplanir. Komsuluk yaricapi
baslangigta biiylik olarak (1zgara yaricapi kadar) alinir, ancak her bir adimda azaltilir. Bu
yaricap igerisinde bulunan diiglimler KB’in komsusu sayilir. KB agirligi ve komsuluk
yarigapinda bulunan komsularin agirliklar1 belirlenmis komsuluk fonksiyonuna gore

giincellenir. KB’e yakin olan komsular agirliktan daha c¢ok etkilenirler.

Her dongiide, KB belirlendikten sonra bir sonraki adim diger diiglimlerden
hangilerinin KB’in komsusu olacagi hesaplanmasi asamasidir.  Belirlenen tiim bu
diigtimlerin agirlik vektorleri degistirilir. Burada hesaplanacak ilk deger komsulugun
yarigapimin ne olacagidir. Sekil 21°de ilk baslangictaki kazanan birimin komsular

gosterilmektedir.

Sekil 21. Kazanan birimin komsuluklari
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Acik tondaki nokta KB’dir ve komsusu olarak belirlenecek birgok diigiimiin
agirliklarini etkileyecektir. Ok ile komsuluk sinirmi belirleyecek olan dairenin yarigapi
gosterilmektedir. Kohonen’in 6grenme algoritmasinin benzersiz 6zelliklerinden bir tanesi
komsuluk alaninin zamanla kiigiiliiyor olmasidir. Bu islem zamanla komsuluk yarigapinin

daraltilmasiyla saglanir. Komsuluk yaricapr esitlik (12) ile hesaplanir:

t
o(t) = o,e 7, t=123,.. (12)

Burada o,, t, anindaki 1zgara genisligini gostermektedir. A, zaman sabitini

gostermektedir. t, aktif islem adimin1 (dongiideki iterasyon) gostermektedir.

OO0 0O

-
©)
@
@)
o
O
©
@
'

D080 e® O

Sekil 22. Komsuluk ¢emberinin daraltilmasi

Sekil 22°de komsuluk yarigapinin zamanla daraltilmasi gosterilmektedir. Zamanla
komsuluk tek bir diigiime (KB) kadar azalacaktir. A¢1 hesaplandiktan sonra bir sonraki
adima gegilir. KB’in (KB dahil) tim komsularmin agirlik vektorleri esitlik (13)’e gore

ayarlanir.

w(it+1) =w)+ L)WV () —w(t)) (13)
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Burada t, aktif islem adimini, L 6grenme orani olarak adlandirilan ve zamanla degeri
azalan 6grenme degiskenini, V su anki giris vektoriinii gdstermektedir. Ogrenme orani L her

bir adimda esitlik (14) kullanilarak tekrar hesaplanir.

t
Lit)=Lee 2, t=123,.. (14)

Dikkat edilirse bu fonksiyon 6grenme katsayisinin kullanilmasi haricinde esitlik
(12)’de verilen iistel fonksiyon ile aymdir. L, baslangigta belirlenen bir sabittir. Ogrenme

katsayisi, hesaplamanin son adimlarinda sifira yakin bir degere ulasir.

(13) esitliginde sadece zamana gore bir azalma vardir. Bu formiil sadece KB igin dogru
calisacaktir. Kazanan diigimden uzaklastik¢a etkinin azalmasi ve kenara varildiginda en aza

inmesi i¢in formiile ufak bir ekleme yapmak gerekmektedir.
w(t+1) =w()+0)LE)(V(t) —w(t)) (15)

Burada © diigiimiin kazanan diigiimden olan uzakligmin 6grenmeye olan etkisini

gostermektedir ve esitlik (16)’da verilmistir.

D2
O(t) =e 20°(®) | t=1,2,3,...

(16)
Burada D hesaplama yapilan diigiimiin kazanan diigime olan uzakligi, o esitlik

(12)’de verilen komsuluk genisligidir.

Iterasyon Tekrar: Ikinci adimdan itibaren iterasyon tekrarlanir. Egitim kiimesindeki
ayni veriler i¢in ayni noronlar kazanmaya basladiginda gruplasma tamamlanmistir.
Gruplarin verileri temsil etme 6zelliklerinin etkinlesmesi igin islemlere belirlenen bir tekrar

sayist kadar devam edilir.
1.8. EKG Verilerinin Smiflandirilmasi

Oriintii tanimada son asama &riintiiniin siiflandirilmasidir. Oriintiiyii bir kategoriye

atamak icin Oznitelik ¢ikarma/azaltma asamasinda elde edilen 6znitelik vektoriinii kullanan
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ve tiim sistemin basarili ¢galismasinda rol oynayan en 6nemli bilesenidir [170]. Bilgisayar
hesaplama giiclerindeki artis biiyiik verilerin siniflandirilmasi i¢in ¢ok ¢esitli yontemlerin

kullanilmasina olanak tanimuistir.

Oriintii siniflandirmada dgrenme algoritmalar1 danismanli 6grenme veya danismansiz
O0grenme olarak iki ayr1 grupta toplanabilir. Danismanli 6grenmede bir danisman egitim
setindeki her oriintii icin sinif etiketi saglar ve bu oriintiiler i¢in hatay1 azaltacak degerleri
arar. Diger yandan danismansiz 6grenmede sinif etiketleri kullanilmaz, oriintiiler iizerindeki
benzerlikleri kullanarak 6grenme islemini gergeklestirirler [170]. Bu bdéliimde, ¢alismada

kullanilan 6grenme algoritmalarindan kisaca bahsedilecektir.

1.8.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En yakin komsu (K-NN) oriintii tanimada en etkili parametrik olmayan yontemlerin
basinda gelir [164,170,171]. K-NN yontemi en basit makine 6grenmesi algoritmasindan
biridir. Algoritma Ogrenilen Orneklerin istatistiksel dagilimina bagimli degildir. K-NN
algoritmas1 Oznitelik uzayinda egitilmis orneklerden en yakinina bakarak siniflandirma
yapan bir yontemdir. Komguluk tanimlamasindan dolay1 ¢ok boyutlu uzayda nesneler
konum vektorleri ile temsil edilirler. K-NN yonteminde smiflandirilmak igin yeni bir X
ornegi geldiginde, en yakin k komsusu arasindan sayica en fazla olan sinifa atanir. Algoritma
farkli uzakhk 6lgiim yontemleri kullanmaktadir. Oklid uzaklhigi yaygin olarak uzaklik
Olgiimii olarak kullanilmaktadir. X = {x1,%5, X3, ..., X} V€ Y ={¥1,¥2,V3, -, Vn}

arasindaki uzakhk esitlik (17) gosterilmistir.

(17)

Oklid uzakligindan farkli olarak Manhattan, Minkowski gibi farkli uzaklik dlgiitlerini de
kullanmak miimkiindiir. Manhattan uzakhigi esitlik (18)’de, Minkowski uzaklig1 ise esitlik
(19)’da gosterilmektedir.
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(18)

(19)

k degeri genellikle kiiciik degerler secilmektedir. k=1 olarak se¢ildiginde Ornek
noktaya en yakin komsusunun sinifi siniflandirma sonucu olarak atanacaktir. Burada dikkat
edilmesi gereken k sayisina bagli olarak siniflandirmanin farkli sonuglari olabilecegidir. Sekil
23’te ornek bir K-NN siniflandirma islemi gosterilmistir. Sekilde kirmizi (A sinifi) ve
turkuaz (B Smifi) renkli 6rnekler olmak tizere iki siif vardir. Test igin gelen Ornek ise x
olarak isaretlenmistir. Kesikli ¢izgilerle ¢izilmis daire k=3 i¢in ¢izilmis kapsama alanidir.
Sekilden anlasilacagi gibi test ornegi iki tane turkuaz nokta oldugu icin B sinifindan
olacaktir. k=5 olarak belirlendiginde ise soldaki iki kirmizi nokta daireye girecek ve

siiflandirma sonucu A sinifi olarak degisecektir.

35 §

25+ X @ i}

15T i

05 1 1 1 1 1 1 1 1
05 1 15 2 25 3 35 4 45

Sekil 23. K-NN siniflandirma 6rnegi
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K-NN danismanli 6grenme yapan bir siniflandirma algoritmasidir. Yeni gelen 6rnegin
siiflandirilabilmesi i¢in sinif etiketine sahip drneklere ihtiya¢ duymaktadir. Bu 6rnekler
algoritmanin egitim seti olarak diisiiniilebilir. Bunun haricinde herhangi bir ek egitim

islemine gerek duyulmamaktadir.

K-NN algoritmas1 kolay anlagilabilir bir algoritma oldugu i¢in herhangi bir probleme
uyarlanmasi basittir. Sayisal veriler igeren bir veri seti iizerinde uygulanmasi kategorik veri
igeren veri setlerine oranla daha kolaydir. Ayrica giiriiltiiye sahip veriler i¢in de olumlu sonuglar
iiretebilir. Veri boyutu arttifinda algoritmada kullanilacak verilerin saklanmasi hafizada fazla
yer kaplar. K-NN’in bir diger dezavantaj1 yeni bir 6rnek siniflandirirken egitim setindeki diger

orneklere olan uzakliginin hesaplanmasi ve karsilastirilmasinin zaman almasidir.

1.8.2. Yapay Sinir Aglar:

Donald Hebb 1949 yilinda yazdig1 “The Organization of Behavior” isimli kitabinda
ortaya attig1 fikirle Yapay Sinir Aglari (YSA)’nin fikir babasi sayilir. Norolog olan Hebb,
beynin nasil 6grendigi ile ilgili ¢aligmalar yapmugtir. YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin
calisma big¢imi taklit edilmistir. Esinlenilen sinir hiicreleri néronlar1 igerir ve bu néronlar
farkli sekillerde birbirine baglanarak sinir agini olustururlar. Yapay néronlar ve yapay sinir
aglar1 agisindan bakildiginda, Hebb ilkesi model noronlar1 arasindaki agirliklarin nasil

degistirilecegini tanimlayan bir yontem olarak agiklanabilir [172,173].

Yapay sinir hiicresi (noron), gercek biyolojik sinir hiicresi ile aym ilkelere
dayandirilmaya calisiimistir. YSA'lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis
birgok nérondan olusan matematiksel yapilardir. Bir néron, diger ndronlardan girisleri alir;
bunlart birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonug ortaya cikartir. Sekil 24°te bir yapay sinir

hiicresinin yapis1 gosterilmistir.
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X1
Wq
xz W2 [ A
y e VY =F0) |
Wn
X

Sekil 24. Yapay sinir hiicresinin yapisi

Sekil 24’te gosterilen yapay sinir hiicresinin matematiksel ifadesi esitlik (20)’de

verilmistir.

n
_ ;L 1T y=0
y—;wi.xi y=Fm=[y 32, (20)

Burada x;, giris vektoriinlin i. elemanini; w;, i. giris elemanm agirh@mni; n, giris
sayisint; F(y), transfer (aktivasyon) fonksiyonunu gostermektedir. Girdiler noronlara gelen
verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine baska bir diger hiicreden gelebilecegi gibi dogrudan
disaridan gelen girig verisi de olabilir. Agirliklar girdilerden iiretilecek ¢iktilar iizerindeki
etkisini belirler. Toplama fonksiyonu, girdiler ile agirliklart ¢arpan ve bu carpimlari
toplayarak hiicrenin net girdisini hesaplayan fonksiyondur. Farkli tiirden toplama
fonksiyonlar1 agin mimarisini belirlerken kullanilabilir. Esitlik 20°de bir toplama islevi

gosterilmistir.

Transfer fonksiyonu hiicreye gelen net girdi iizerinde iglem yaparak hiicrenin bu
girdiye karsilik iiretecegi ¢iktryr hesaplar. Bu fonksiyon genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyon segilir. Esitlik (20)’de bu fonksiyon esik degeri 0 olan bir adim fonksiyonudur.
Hiperbolik tanjant ve sigmoid fonksiyonlar1 diger yaygmn kullanilan transfer
fonksiyonlaridir. Transfer fonksiyonunun ¢ikist baska bir hiicrenin girisi olarak

kullanilabilecegi gibi dogrudan YSA ¢ikis1 da olabilir.

Sinir hiicresinin agirliklar1 agin egitimi asamasinda, dnceden belirlenen bir Sl¢iitii

saglamasi icin bir egitim algoritmas1 kullanilarak degistirilir. Ogrenme islemini, agin
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istenilen sonucu iretmesini saglayan w; agirlik vektoriinii bulmak i¢in adim adim

yaklasmasi olarak ifade edilebilir.

Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA’da giris ve ¢ikis arasindaki iliskiyi istenilen sonucu verecek sekilde olusturmak
icin degisik egitim algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar 6grenme yontemlerine
gore farkli siniflara ayrilirlar [174]. Konunun basinda da belirtildigi gibi danigsmanli 6grenme
ve danigmansiz 6grenme en yaygin kullanilan iki kategoridir [172]. Genel olarak bir YSA
O0grenmesi, danismandan aldig1 siif etiketini kullanarak bu sonucu elde edinceye kadar

igyapisini uyarlamasi olarak tanimlanir.

Danismanli 6grenme yonteminde YSA kendi aktif ¢ikisi ile istenilen ¢ikis arasindaki
hatay1 azaltacak sekilde parametrelerini ayarlamaktadir. Bu tiir bir 6grenmede giriglerin
hangi c¢ikis1 iretmesi gerektigi Onceden bilinmektedir. Literatiirde bircok Ogrenme
algoritmasi ve bunlarin tiirevleri vardir [173,175]. Bir YSA’n1 egitmedeki nihai amag egitim
setini mitkkemmel bir sekilde 6grenmeye zorlamak degildir. Bunun yerine egitim siiresince
rastlamadig bir giris degeri i¢cin dogru ¢ikisi liretebilecek i1yi bir genelleme yetenegine sahip

olmasit istenir.

Cok katmanli ag (CKA — Multi-layer perceptron) danismanli 6grenme yontemini
kullanan aglardan en yaygin kullanilanidir [173]. CKA her biri farkli sayida nérona sahip
artarda dizilmis katmanlardan olusur. Ilk katmandaki birimler dis diinyadan girisleri alir ve
gizli katmandaki birimler ile birebir baglidir. Bu katmanda disaridan alinan giris sayis1 kadar
diiglim olmasina ragmen genelde girdiler herhangi bir islem yapmadan alt katmanlara
iletilirler. Gizli katmandaki birimler bir sonraki katman birimleri ile (¢ikis katman1 veya
sonraki gizli katman) tam baglhidir. Gizli katman sayisi agin yapisina gore degisiklik
gosterebilir. Baz1 YSA’larda gizli katman bulunmadig1 gibi bazilarinda ise birden fazla gizli
katman bulunabilir. Gizli katmandaki diigim sayis1 giris ve ¢ikis katmanlarindaki diigiim
sayisindan bagimsizdir. Birden fazla gizli katman olan aglarda gizli katmanlardaki diigiim
sayilar1 da birbirinden farkli olabilir. Cikis katmanindaki birimler ise agin ¢iktisini liretirler.

Sekil 25°de CKA’1n genel yapisi gosterilmistir.
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Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
. w .
X1 > "1
xZ » @ E———F—P  E— eeen :yz

Xn =U *Ym
Sekil 25. Cok katmanli ag

Geri yayilim algoritmas: (backpropagation) [176] CKA’in egitiminde yaygin olarak
kullanilan algoritmalardan biridir. Bu algoritma hata fonksiyonunu en kii¢iik degerine
indirmek i¢in CKA’daki baglantilarin agirliklarini ayarlamak i¢in kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir [175,177]. Hata fonksiyonu olarak genellikle esitlik (21)’de

verilen Ortalama Kare Hata (Mean Square Error) fonksiyonu kullanilir.
n
1 2
Euse = ) (6= %) @)
i=1

Burada t hedef ¢iktiyl, y agin ¢iktisini ve Ejgp hata fonksiyonunu gostermektedir.
Cikis diigimlerinden hata hesaplanir ve sonra diger katmanlardaki diiglimlere geri yayilir.

Hatay en diislik degerine getirmek i¢in geri yayilma siirecinde her bir agirlik giincellenir.

Geri yayilimhi 6grenme genellikle transfer (aktivasyon) fonksiyonu olarak tiirevi
alinabilecek bir fonksiyonu (sigmoid fonksiyonu) kullanir. Ogrenme fonksiyonu olarak

esitlik (22)’de verilen delta fonksiyonu kullanilmaktadir [172].

wyj(veni) = wy j(eski) + (i [t = f i)' Gin)) (22)

Burada tiirevi alinabilen bir fonksiyon kullanilmasi énemlidir. Ciinkii tlirev bir egri
tizerindeki degisim olarak ifade edilir. Diger bir degisle, hatanin en diislik degere indirilmesi

demek hatanin tiirevinin 0 olmas1 anlamina gelir. Geri yayilimhi 6§renmede hatanin tiirevini
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agirliklar tizerinden 6grenir ve her bir dongiide hata sifira dogru yakinsar. Burada pu 6grenme
oranini, Y;, transfer fonksiyonu girisini, f transfer fonksiyonunu ve f’ transfer
fonksiyonunun tiirevini géstermektedir. Geri yayilim aginda kullanilan sigmoid (bipolar

sigmoid) fonksiyonu ve tiirevi esitlik (23) ve (24)’te verilmistir [172].

4 (23)

fOM =15

f) =51+ fOIL-fO)] (24)

N =

1.8.3. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM) veri madenciligince siniflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilan yontemlerden bir digeridir. DVM, dagilimdan bagimsiz olarak
calisabilmektedir ve istatistiksel 6grenme teorisine gore danigsmanli veya yaridanigmanl
olarak siniflandirma ve regresyon islemlerini gergeklestirebilmektedir. DVM, yiiksek
boyutlu ve kiiciik sayida egitim veri setinden 6grenebilen istatistiksel 6grenme teorisi ¢atisi
altinda yonlendirilmis yeni nesil bir 6grenme metodudur [178]. Yontem Vapnik ve Lerner
[179] tarafindan 1963 yilinda gelistirmis ve giiniimiizde kullanilan standart halini ise Cortes

ve Vapnik [180] 6nermistir.

DVM smiflandirma isleminde bulunmaya ¢aligilan ayirici diizlem, smiflandirma
probleminde egitim verisini hatasiz bir sekilde ayirabilecek dogrusal bir fonksiyondur
[178,181]. Sekil 26’dan goriilecegi gibi veriler birbirinden farkli bigimlerde dogrusal olarak
ayrilabilirler. Veriyi birbirinden ayiran bu dogrulardan hangisinin secilecegi arastiriimasi
gereken bir konudur. Birbirinden en uzak iki ayirici diizlemi elde etmek en uygun ¢oziimii

saglayacaktir.
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A
. ) 5: - 2y
\\\\‘ I| y= 1
\\‘ I: D D
B i: -0 O
AT O
A
Sinif B A
y=-1

Sekil 26. iki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilen veriler
Iceriginde n tane 6rnek veri bulunan bir egitim verisi esitlik (25)’teki gibi gosterilsin.
(le yl)' (x21 yZ)' (xn' yn)' X ERdl ye {_1' +1} (25)

Bu egitim verileri uygun w ve b katsayilari ile esitlik (26)’daki ayirict diizlem karar

fonksiyonu yardimi ile ayrilabilir.
Hy: WTX)+b=0 (26)

Bu ifade su sekilde yazilabilir;

n
Ewi.xi+b=0 (27)
i=1

Ayirict diizlem n tane veri setinin ayrilmasini saglayacak su kosullar1 yerine
getirmektedir. Burada W = {w,,w,, ...,w,,} agirlik vektoriinii gostermektedir ve agirlik

degerinin alabilecegi sonsuz sayida farkli ¢6ziim degeri bulunmaktadir. b ise sabit katsayidir.

wi.x;+b=>+1, egery; =+1
(28)
w;.xi+b < -1, egery, =-—1, i=12,..,n
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Yukaridaki esitlik (28)’1 birlestirerek tek bir esitlik halinde yazabiliriz.
yvilwi.x; +b] —1 >0, i=12,..,n (29)

Verilen egitim veri seti i¢in miimkiin olan tiim ayric1 diizlemler bu esitlik ile temsil

edilebilir.

4 — Ayiricidiizlem

0 Sinif A

y=1
O

H1
Sinif B A Ho
y=-1 Ho

\ 4

Sekil 27. Dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen egitim verileri i¢in

muhtemel ayirici diizlem.

Sekil 27°de H;ve H, ayirici diizlemleri g6z oniine alindiginda bu diizlemler tizerindeki
gozlemler destek vektorler olarak adlandirilir. Bir destek vektor ile ¢oziimii saglayacak

ayirict diizlem arasindaki uzaklik esitlik (30) ile verilir.

Bu formiil ile x; destek vektoriiniin Hy, ayirict diizleme olan uzakligi hesaplanir. Bu

durumda H, ayirici diizlemine olan uzaklik ise;

t=2.u=— (31)
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olarak hesaplanir. H; ve H, ayirici diizlemleri arasindaki mesafeyi (tf) maksimize etmek
amaclandigina gore ||w|| ifadesinin minimize edilmesi t’yi maksimize edecektir. Daha
bliylik sinir, siniflar arasinda daha fazla ayirma yetenegine sahiptir. Sinir iizerinde olusan
veri noktalarina destek vektorler denir. Destek vektorler karar yiizeyine en yakin veri
noktalar1 oldugu i¢in siniflandiriciyr en ¢ok zorlayan ve karar ylizeyinin yapisini belirleyen

veri noktalaridir [178].
n
Wl =wtw =w.w = Z wf (32)
i=1

esitlik (32)’deki ifadenin minimizasyonu ayirict diizlemi maksimize edecektir.

Dogrusal olarak ayrilabilir durumlar i¢in en iyi ayrict diizlemin bulunmasi dogrusal

sabitli ikinci dereceden bir optimizasyon problemidir ve asagidaki sekilde ifade edilir.

S
S

(33)

esitligini

yi[wi.x; + b] = +1, i=12,..,n (34)

esitligine uygun olarak minimum yapan w ve b degerleri hesaplanir. Burada (33) esitligine
eklenen Y5 ¢arpan1 matematiksel islemleri kolaylastirmak i¢in eklenmistir. Bu optimizasyon
problemi ikinci dereceden programlama tekniginin kullanilmasiyla c¢oziilebilir. Esitlik
(34)’te belirtilen optimizasyon problemi Kurush-Kuhn-Tucker teoremi 6lgeklemelerle ikili
optimizasyon problemi iiretir. Bu yiizden ¢ok yiiksek boyutlu ve 6rnek boyutlarinin
degisebildigi problemlerde ¢oziime ulagsmak i¢in standart ikinci dereceden optimizasyon
teknikleri kullanilabilir. Bu optimizasyon problemi asagidaki sekilde ikili forma

doniistiirilir.
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Ilk olarak Lagrange carpanlari kullanilir.
1 n
Qw,b,a) = Sww = Z ai{y(wx; + b) — 1} (35)
i=1

Burada «a; degerleri Lagrange carpanlaridir. Bu fonksiyon w ve b agisindan
disiiniildiiginde ~ minimumlastirilmali, a >0  agisindan  disliniildiigiinde  ise
maksimumlastirilmalidir [178]. Kurush-Kuhn-Tucker kosullart uygulanarak w ve b
parametreleri ; cinsinden ifade edilmesi saglanir. Boylece esitlik (35)’te verilen formiil «;
Lagrange katsayisinin maksimumlastirilmasi istenen ikili probleme dontisiir. (35) esitliginin

kismi tiirevleri alinarak sifira esitlenir.

9Qw,b,a) _ 0 (36)
ow

0Q(w,b,a)

~ " 0

Bu tiirevlerin ¢oziilmesi ile ayirici diizlem ile asagidaki 6zellikleri vermektedir;

n
w = Zyl'aixi =0, a; =0, i=12,..,n, (38)
i=1
n
Zyl-al- =0, a; =0, i=12,..,n (39)
i=1

Bu kosullarin yani sira a; parametreleri bir kosulu daha saglamalidir. Eger 6rnek veri
(x;,v;) destek vektor noktalarindan birisi ise «; sifirdan farkli bir degere sahip olmalidir.

Bunun formiil ile ifadesi asagidaki sekildedir.
ai{yi(wx; +b) — 1} =0, i=12,..n, (40)

Destek vektorler i¢in a; sifirdan farkli bir deger alir. Ikili problemin yapilandirilmasi

icin Lagrange fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir.
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Qw,b,a) = %ww — Z a;{yi(wx; + b) — 1} (41)
i=1

1
= Sww — ML ayixw — b XL ay + Xk (42)

Sonug olarak asagidaki esitlik elde edilir.

n

1
@ =3 a;a;y;y;(x;x;) (43)

i=1 i,j=1

NgE

Qw,b,a) =

Esitlik (43) ikili optimizasyon problemi fonksiyonudur. Bu fonksiyon «;, i =

1,2,..,n parametrelerine gore maksimumlagtirilmalidir.

Verilerin Dogrusal Olarak Ayrilamama Durumu

Egitim verilerinin hatasiz olarak ayrilamadigi durumlarda en az hata ile ayrilmasi
tercih edilir ve veri orneklerini dogrusal yapida ayiran en iyi ayrici diizlem kullanilmak
istenmektedir. Ayirici diizlem yapisi hatadan dolay: (29) esitligini saglamadig igin ayrici

fonksiyon tarafindan ayrilamamaktadir.

Bu durumda ayrici diizlemin kosullari tanimlanirken hatalar1 ifade eden &;,i =

1,2, ..., n pozitif gevsek degiskeni kosul fonksiyonuna eklenerek probleme ¢oziim aranir.

Yilwi.x; +b] =21-¢; (44)

&; gevsek degiskeni bir x; egitim Ornegi i¢in uygun olan smifin sinirdan olan izin
verilen sapma miktarin1 gostermektedir. Bu tanima gore gevsek degiskenlerin degerleri
ayrilmazlik durumuna uygun olarak 0 ile 1 arasindadir ve ancak yanlis siniflandirma

durumunda 1’den daha biiyiik deger alirlar [178]. Bu durum Sekil 28°de gosterilmistir.
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Sinif A
y=1

0<¢ <1

Sinif B A Ho
y=-1 "~ H2

\ 4

Sekil 28. &; gevsek degiskenlerinin ifadesi

Bu durumda genellestirilmis en iy1 ayirici diizlem i¢in maksimize edilecek fonksiyon

ek bir terime (C) sahip olacaktir. Lagrange fonksiyonu su sekilde ifade edilir.

n k
fo] 5)
i=1

Burada C>0 bir sabit degerdir ve kullanici tarafindan segilir [181]. Eger C kiigiik ise

Qw, &) = %WW +C

uygun yerde olmayan bir¢ok 6rnege izin verilir. k=1 i¢in Lagrange fonksiyonu asagidaki

esitlikte verilmistir.

1 n
Qw, ) = Zww+ € ) (46)
i=1

Burada kisitlama;
Yilwip.x; +b] =2 1-¢&;, i=12,..,n, 47

Burada belirtilen C degeri dolayli olarak ayirict diizlemin margini belirlemektedir. Bu
optimizasyon problemi yiiksek boyutlu uzayda c¢oziilmek isteniyorsa ikili forma

doniistiiriilmesi gerekmektedir. Daha 6nce dogrusal ayrilabilme kuralinda agiklandigr i¢in
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burada tekrar edilmeyecektir. Yukaridaki optimizasyon problemine ait dual Lagrange

fonksiyonu asagidaki sekilde formiillestirilebilir.

n n
1
0@ =) a=3 ) aeyy(x), (48)
i=1 ij=1

Burada kisitlayicilar;
n
Zyiai =0, 0<a;<C, i=12,..,n (49)
i=1

(x;,yi1),i = 1,2, ...,n, egitim verileri ve C sabit bir degerdir.

Simdiye kadar veri setlerinin bir dogrusal ayirict diizlem ile ayrilabildigi durumlar
incelenmis ve ayirici diizlemlerin iyi bir yaklasim fonksiyonu oldugu goriilmistiir. Cilinkii
karmagikliklar1 boyuttan bagimsiz olarak kontrol edilebilmektedir. Verilerin dogrusal olarak
ayrilamadigr durumlarda gevsek degiskenler modele eklenerek ¢oziim iiretildi. Verilerin

dogrusal olarak ayrilamadig1 durumlarda dogrusal olmayan siiflandiricilar kullanilabilir.

Sinif A
y=1

\ 4

Sekil 29. Dogrusal olarak ayrilamayan veri 6rnekleri

Sekil 29°da goriildiigii gibi iki farkli sinifa ait verileri dogrusal olarak ayristirmak pek

miimkiin gériinmemektedir. Bu durumda farkli bir ¢6ziim bulunmasi gerekir.
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Pratik  uygulamalarin  ¢ogu  dogrusal  aymrict  diizlem  kullanilarak
gerceklestirilememektedir. Boyle durumlarda uzaylar arasi doniisiim islemi yapan bazi
dontisiim fonksiyonlar1 kullanilabilir. Bu 6rnek verileri dogrusal olarak ayirmak miimkiin
olmadig1r i¢in farkli uzaya doniisimii dogrusal olmayan yontemlerin kullanilmasi
gerekmektedir. Bu fonksiyonlardan 6rnege uygun olan ¢ekirdek fonksiyonunu i¢ ¢arpim
kurallarin1 yerine getirmek icin segilmelidir [178]. Lineer olmayan Ornekler igin
uygulanacak yontem, x € R™ gbzlem vektoriinii daha yiiksek mertebeden bir uzayda p
vektorlerine doniistiirmek ve bu yeni uzayda dogrusal olarak siniflandirici diizlemleri elde
etmektir. Bu p vektoriiniin yer aldigi 6zellik uzay1 P ile gosterilsin. Bu durumda ¢ ifadesi
R™ —» RP doniisiimiinii yapacak p = ¢(x) olarak ifade edilir. Birden fazla doniisiim
fonksiyonu kullanmak yerine tek bir fonksiyon kullanilabilir. Bu amagla ¢ekirdek
fonksiyonlarindan faydalanilir. R™ giris uzayindaki veri noktalar1 daha yiiksek boyutlu
nitelik uzayina haritalandigi i¢in egitme algoritmasi sadece P’deki carpim noktalarina bagl

olacaktir. Bu garpim noktalart ¢ (x;). ¢(x;) fonksiyonu bigiminde gosterilir.

Gecis operatorii ¢’nin hesaplanmasi zordur. Bu nedenle K (xl-,xj) = ¢ (x).- p(x)
yazilabilmesini saglayan bir ¢ eslesmesi belirlenebilir. Bu eslesmeyi saglayacak K pozitif
tanimlt ve simetrik bir ¢ekirdek fonksiyonudur. Asagidaki ¢ekirdek fonksiyonlar

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

e Dogrusal ¢gekirdek fonksiyonu: K (xl-, b j) = X;. Xj
e Polinom ¢ekirdek fonksiyonu: K(xi, Xj, €, d) = (c + x;. xj)d
i

e Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu: K (xl-, Xj, 0) =e 202

Optimizasyon i¢in kullanilan Lagrange fonksiyonu asagidaki sekildeydi.

n 1 n
Q(a) = z -5 Z a;a;y;yj(xix;) (50)
=1

ij=1

Bu fonksiyonda x;x; ¢arpimi yerine daha biiyiik boyutlu 6zellik uzayina doniistiiren ¢

fonksiyonu kullanilir. Yeni 6zellik uzay: i¢in optimizasyon fonksiyonu su sekilde olacaktir.
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n 1 n
Qa) = Z =5 z a;:;y;yi (P (x)P(x)) (51)
=1 =1

Burada ¢ (x;) ¢ (x;) carpimu yerine esitlik (52)’deki ¢ekirdek fonksiyonu kullanilabilir.
K(xi, %) = ¢ (x)d(x)) (52)

Bu durumda optimizasyon problemimiz son halini almis olacaktir.

n n

1
Q(a) = Z =5 z a;:a;y:y; (K (x;, %)) (53)
i=1 ij=1
Kisitlayicilar;
n
Zyiai —0, @20, =124 (54)
i=1

Burada H;; = y;y;K (x;, x;) olarak alinirsa,

n 1 n
0(a) =Za:l- _Ez a"Ha (55)
i=1 ij=1

yazilabilir. Bu ifadeye gore karar fonksiyonu,

n

D() = ) ayik (e, x) + b (56)

i=1

Bu daha onceki karar fonksiyonu ile benzerdir. Tek fark i¢ carpimda g¢ekirdek

fonksiyonunun gelmesidir. Burada dogrusal ayirici diizlem olmadigindan b terimi ihmal
edilebilir [181].
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DVM ile Cok Sinifi Simiflandirma

DVM siniflandiricilar dogal olarak iki sinif bulunan durumlar i¢in egitilmektedirler.
Ciinkii DVM iki siifi birbirinden ayirabilen bir ayiric1 bir diizlem arastirilmasi lizerine
kurulmus bir yontemdir. DVM egitimi i¢in pozitif veya negatif siifa ait egitim verisine
egitim asamasina ihtiya¢ duyulur. Cok sinifli siniflandirma durumunu igeren uygulamalarda
¢Oziim i¢in birden ¢ok sayida ayirict fonksiyonun bulunmasi gerekmektedir. Bu tiir
siniflandirma islemleri i¢in iki yaklasim benimsenmistir. Bunlardan ilki biitiin siniflarin
dogrudan smiflandiriimasidir. Ikincisi ise ikili siniflandirmayr  kullanarak dolayl
siiflandirma yapmaktir. Ornegin 1-v-r prensibinde smiflandirici bir 6rnegi +1 olarak

smiflandirdiginda geri kalan diger tiim siiflari -1 olarak siniflandirir [178].

1.8.4.Karar Agaclari ile Siniflandirma

Karar Agaglari (KA) siniflandirma ve tahmin i¢in yaygin olarak kullanilan parametrik
olmayan bir veri madenciligi yontemidir. KA kolay yorumlanabilir ve anlasilabilir olmasi
acisindan diger siniflandiricilara gore daha avantajli sayilabilir. KA yapisii giris ve ¢ikis
setlerinden olusturan danigmanli bir 6grenme algoritmasidir. Tipik bir karar agac1 6grenme
sistemi, arama uzayinda bir ¢oziimii bulmak i¢in yukaridan asagiya arama stratejisini
kullanmaktadir. KA 6znitelikleri test edilmis diiglimlerden olusur. Tek degiskenli agagta her
bir i¢ diiglim i¢in test diiglimii test i¢in niteliklerden sadece birini kullanir. Bir diiglimiin

giden dallan diigiimde testin tiim olas1 sonuglarina karsilik gelmektedir.
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Sinif A Sinif B Sinif C Sinif D

Sekil 30. X ve Y degiskenleri i¢in basit bir karar agaci

Sekil 30°da X ve Y giris 6znitelikleri i¢in 6rnekleri siniflandiran basit bir karar agaci
gosterilmistir. Burada X’in birden biiyiik olmadigi ve Y nin bire esit oldugu tiim 6rnekler
Simif B olarak smiflandirilacaktir. Ancak X’in birden biiyiik oldugu durumlarda Y’ye
bakilmaksizin siniflandirma sonucu Sinif A olarak bulunur [163]. KA kok olarak
adlandirilan ve herhangi bir girisi olmayan bir diigiimle baglayan yonlii bir agactir. Tiim
diger diigiimlerin tek bir girisi mevcuttur. Cikisi olan diiglimler test diiglimii olarak
adlandirilir. Bunlar haricinde diger tiim duiglimler yaprak veya karar diigiimii olarak
adlandirilir [182]. Her bir yapraga en dogru hedef degerini gosteren bir sinif atanir. Yaprak
kesin bir degere sahip hedef 6zelligi olasiligini belirten bir olasilik vektori tutar. Bu nedenle,
son yapraktan koke kadar en olas1 yolu bulmak i¢in yapraklarin her biri i¢in olasilik degerleri
carpilarak hesaplama yapilir. Agacin belli dallar1 kesilerek veya karakteristigi belirleyen
ozellikleri degistirilerek hesaplama verimliligi gelistirilebilir. ID3, C4.5, CART, CHAID ve
MARS gibi ¢ok yaygin olarak kullanilan KA algoritmalar: vardir.

ID3 algoritmasi agacin kok diigiimiinde tiim egitim 6rnekleri ile baslar. Bir 6znitelik
bu 6rnekleri boliimlemek igin segilir. Bu 6zniteligin her bir degeri icin bir dal olusturulur ve
dal tarafindan belirtilen 6znitelik degerine sahip drneklerin ilgili alt kiimesi yeni olusturulan
alt diigiime tasinir. Bir diigiimdeki tiim Ornekler bir sinifa ait olana kadar algoritma
Ozyinelemeli olarak her alt diigiime uygulanir. Karar agacinda yapraga kadar giden her bir

yol bir siniflandirma kuralini temsil eder. ID3 ve C4.5 algoritmalarinda 6znitelik se¢imi bir
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diigiimde bulunan 6rneklerden hesaplanan bilgi entropisini en aza indirgeme temeline
dayanmaktadir. Bilgi entropsine dayali yaklasim bir veritabanindaki bir Ornegi
simiflandirmay1 saglayacak test sayisini en aza indirmeye ¢alisir. ID3 6znitelik se¢imi kismi
karar agacinin karmasiklig1 verilen Ozniteligin degeri tarafindan iletilen bilgi miktar1 ile
giiclii bir iligki oldugu varsayimina dayanmaktadir. Bilgi tabanli sezgisel bir yap1 en yiiksek
bilgi kazancini saglayan 6zniteligi seger. Bu 6znitelik 6rnegi siniflandiracak alt agag icin
ihtiya¢ duyulacak bilgiyi minimize eder. ID3 algoritmasinin genisletilmis versiyonu olan
C4.5 algoritmas1 smiflandirma domenini kategorik Ozelliklerden nlimerik olanlara
genisletmektedir. Bu 06l¢iit veriyi diistik sinif entropisine sahip 6rneklerin cogunlugunun tek
smifa ait oldugu alt kiimelere bolen Oznitelikleri tercih eder. Algoritma aslinda siniflar

arasindaki yerel ayrimi maksimum derecede saglayan zniteligi secer [163].

1.9. Simiflandirma Basariminin Degerlendirilmesi Icin Performans Olgiitleri

Siiflandiricilarin 6rnekler i¢in hangi dogrulukta tahmin yaptiklarinin 6l¢iilebilmesi
i¢in farkl ol¢iitler kullanilmaktadir. Asagidaki tabloda siniflandirict degerlendirme Slgiitleri

Ozetlenmistir.

Calismalarda yaygin olarak dogruluk, duyarlilik, 6zgiinliik, kesinlik ve F olciitleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak dogruluk terimi simiflandiricinin tahmin yetenegini
gosteren genel bir terim olarak kullanilmaktadir. 1ki simifli bir tanima sistemi
distintildiigiinde sistem 0 veya 1 olarak yani pozitif veya negatif olarak karar verir. Verilen
her karar dogru (True) veya yanlis (False) olabilir. Boylece her bir karar i¢in iki tiir cevap
vardir ve bu karar i¢in dort farkli durumu ortaya ¢ikarir. Eger siniflandirilan 6rnek pozitif ve
pozitif olarak siniflandiysa dogru pozitif (TP) olarak, siniflandirma sonucu negatif ise yanlis
negatif (FN) olarak adlandirilir. Eger 6rnek negatif ve siniflandirma sonucu negatifise dogru

negatif (TN) olarak, pozitif olarak siniflandirildi ise yanlis pozitif (FP) olarak adlandirilir.
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Tablo 3. Performans Olgiitleri

Olgiit Formiil

Dogruluk, Tanima orani TP+TN

(accuracy) P+ N

Hata Orani, Yanlis smiflandirma orani FP+FN

(error rate) P+ N

Duyarlilik, dogru pozitif (TP) orani E

(sensitivity, recall) p

Ozgiinliik, dogru negatif (TN) oran TN

(specificity) N

Kesinlik TP

(precision) TP+ FP

F, F1, F-Skoru 2xKesinlikxDuyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

Tablo 4. Karsitlik Matrisi

Siniflandirma sistemini ¢iktis1 - Tahmin

Dogru Yanlis Toplam
g Dogru Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Negatif (FN) P
=]
A
A
S
g Yanlis Yanlis Pozitif (FP) | Dogru Negatif (TN) N
Toplam P’ N’ P+N
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Karsitlik matrisi siniflandiricinin farkli siniflari nasil tanidiginin analizi i¢in faydali bir
aractir. Bu matriste TP ve TN siniflandiricinin tanimay1 dogru yaptigini, FP ve FN ise yanlis
yaptigmi gosterir. iki siifli smiflandirict icin karsithik matrisi (hata matrisi) Tablo 4’te

gosterilmistir.

Siniflandirilacak sinif sayist m adet (m > 2) oldugunda karsitlik matrisi mxm boyutlu
bir tablodur. Her bir Cij, i. sinifa ait olup smiflandirici tarafindan j. sinif olarak etiketlenen
eleman sayisint gosterir. Siniflandiricinin siniflandirma dogrulugu iyi ise ideal olarak
orneklerin biiylik bir ¢ogunlugunun bu matrisin kosegenlerinde (Ci,1, ... Cmm) yerlesmis

olmas1 beklenir [183].

Siniflandiricinin dogrulugu smiflandirici tarafindan dogru olarak siniflandirilan test

kiimesinin yiizdesidir.

TP+ TN
Dog = — 57
ogruluk PN (57)

Oriintii tanima literatiiriinde bu deger siiflandiricinin genel tanima oran1 olarak bilinir

ve siniflandiricinin gesitli siniflar ne kadar iyi siniflandirdigini gosterir.

Bu oranin tam tersine ise hata oran1 veya yanlis siniflandirma orani denir. Bu deger 1-

dogruluk esitligi ile veya esitlik (58)’deki formiil ile hesaplanir.

FP+ FN
Hata O = 58
ata Orant I (58)

Ana smifin daha seyrek oldugu ve siniflarin dengesiz olarak dagildigi durumu goz
Ontine alalim. Bu durumda veri seti dagilimi negatif sinifin 6nemli bir ¢ogunlugunu ve
pozitif smifin daha azini yansitir. Ornek vermek gerekirse medikal bir veri setinde kanser
gibi veri seti i¢inde daha seyrek olacak ana siniflar olabilir. Medikal verileri siniflandirmak
icin bir siniflandiriciy “kanser” 6zniteligi i¢in evet veya hayir olarak siniflandiracak sekilde
egitilmis olsun. Sistemin dogrulugu %97 oldugunda siniflandirici gayet basarili bulunabilir.
Ana smifimiz kanser olmasi durumuydu. %97 kanser olmadiginin siniflandirildigr durumda

%3’liik diger kismin kanser oldugu anlamina gelmeyebilir. Bu durumda %97’lik bir
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dogruluk kabul edilemez. Bu durumda siniflandiricinin pozitif 6rnekleri (kanser=evet) ve
negatif ornekleri (kanser=hayir) nasil tanidigin1 gosteren diger Slgiitlerin hesaplanmasina
ihtiya¢ duyulur. Duyarlilik ve Ozgiinliik bu amag i¢in kullanilir. Duyarlilik dogru pozitif
orani olarak da bilinir [183]. Bu 6lg¢iitler su sekilde hesaplanir;

TP
Duyarlilik = 7 (59)

. TN
Ozgunlik = N (60)

Kesinlik 6l¢iitii siniflandirmada yaygin olarak kullanilir. Pozitif olan 6rneklerin hangi
yiizde ile pozitif olarak etiketlendigini belirtir. Kesinlik 6l¢iitii esitlik (61)’deki formiil ile

hesaplanir.

TP
Kesinlik TP 1P (61)

Kesinlik ve Duyarliligi kullanmanin farkli bir yolu bu iki degeri tek bir olgiitte
birlestirmektir. Bu baz1 kaynaklarda F1 veya F-Skoru olarak bilinen F 6l¢iitii yaklagimidir
ve esitlik (62)’deki formiil ile hesaplanr.

_ 2xKesinlikxDuyarllik
"~ Kesinlik + Duyarlilik

(62)

F ol¢iitii kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Kesinlik ve duyarlilia esit

agirlik verir.

Ozetlemek gerekirse dogruluk o6lgiitii veri siniflar1 diizgiin bir sekilde dagilmus ise
dogru olarak calisir. Diger 6lgiitler siiflarin sayisinin diizgiin dagilmadigi duruma, ana

sinifin daha nadir rastlandigi durumlara daha uygundur.
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1.10. Simflandirma Icin Veri Setinin Organizasyonu

Gilivenilir smiflandirma sonuglarinin elde edilebilmesi i¢in siniflandirma ve test
asamalarinda kullanilacak veri setlerinin nasil organize edildigi ¢ok onemlidir. Yaygin
kullanilan siniflandirma yontemi veri setinin egitim ve test olarak birbirinden bagimsiz ve

rasgele iki ayr1 alt kiimeye ayrildigi yontemdir (Sekil 31).

Toplam Ornek Sayisi

y
A

Egitim Test

Sekil 31. Veri kiimesinin organizasyonu

Bu yontemde genellikle verinin 2/3’1 egitim alt kiimesine ve geri kalan 1/3°1i test alt
kiimesine atanir. Kiime oranlarinin %50- %50 oldugu durumlar da siniflandirmada yaygin
olarak kullanilir. Sekil 32°de goriildigi gibi egitim seti siniflandirma modelini egiterek
degerlendirme asamasi i¢in hazir hale getirir ve sonrasinda modelin dogrulugu test seti ile

tahmin edilir.

A 4

Test Seti Tahmin

A

Egitim
Seti

Model

Sekil 32. Dogrulugun tahmin edilmesi

Bu yontemin biraz daha gelistirilmis hali k-kere ¢apraz dogrulamadir. k-kere ¢apraz
dogrulamada veri rasgele olarak birbiri ile Ortiismeyen K tane esit boyutlu alt kiimeye (D1,
Do, ..., Dx) ayrilir. Egitim ve test agsamasi Kk kez tekrar edilir. i. tekrarda D; alt kiimesi test
igin ayrilir ve geri kalan alt kiimeler birlestirilerek egitimde kullamilir. Ornegin, ilk tekrarda
D2, ..., Dx birlestirilerek modelin egitiminde kullanilirken D; egitilen modelin testinde

kullanilir. Sekil 33’de k=4 icin egitim ve test kiimelerinin organizasyonu gosterilmistir.
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Toplam Ornek Sayisi

Birinci tekrar Test

ikinci tekrar Test

Uclincii tekrar Test

Dordincl tekrar Test

Sekil 33. k=4 i¢in veri seti

Bir 6nceki modelden farkli olarak k-kere ¢apraz dogrulama yonteminde her bir 6rnek
esit sayida egitim ve test verisi olarak kullanilmaktadir. Siniflandirma isleminde 6lgiitler
hesaplanirken k tekrarda elde edilmis sonuclarin ortalamasi alinir. K-kere capraz dogrulama
yonteminin her seferinde bir 6rnegin test i¢in disarida birakilip (leave-one-out) diger
orneklerin egitim icin kullanildig1 (k=06rnek sayis1) 6zel bir tiirii vardir. K-kere capraz

dogrulamada k=10 yaygin olarak kullanilir ve 10-kere ¢apraz dogrulama adin alir.

1.11. Literatiir Calismasi

1.11.1. Erken Karmecik Kasilmasi Vurusunun Simiflandirilmasi ile Tlgili
Literatiir Degerlendirmesi

Son yillarda EKK vurularinin otomatik olarak algilanmasini saglayan bir¢ok ¢aligsma
yapilmistir. Arastirmacilar EKK’n1 siniflandirmak i¢in ¢ogunlukla zaman-frekans analizi
teknikleri, istatistiksel o6l¢iiler ve karma yontemler kullanmislardir. Oliveira vd. MIT-BIH
aritmi veritabanindaki kayitlar ilizerinde dinamik ve statik Bayes aglar1 kullanilarak EKK
smiflandirmiglar ve dinamik Bayes aglarmmin daha iyi basarim elde ettigi sonucuna
varmiglardir [184]. Ittatirut vd. ii¢ zaman domeni 6zniteligini kullanarak gergek zamanli
uygulamalarda EKK siniflandirmaya ¢alismiglardir [185]. Bunlar RR-aralig1, QRS-genisligi
ve QRS seklidir. Siniflandirma agamasinda gdmiilii sistemler i¢in uygun basit karar kurallari
kullanmislardir. Algoritmalarini MIT-BIH aritmi veritabanindan aldiklar1 26 ECG isareti

tizerinde denemislerdir. EKK siniflandiran bir diger ¢alisma Bortolan vd. tarafindan ortaya
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konmustur. Calismada YSA, K-NN, diskriminant analizi (DA) ve bulanik mantik (BM)
simiflandirma yontemleri MIT-BIH aritmi veritabanindan alinan kayitlar iizerinde
kullanilmis ve normal vuru ve EKK vurularimin simiflandirilmasinda siniflandirma
yetenekleri karsilastirilmistir [186]. Yazarlar ¢alismalarinda genel ve yerel diye iki veri
kiimesi olusturmus ve testlerini bu veri kiimeleri iizerinde yapmistir. Genel kiimede 130
normal, 130 EKK vurusu olmak iizere 260 vuru bulunmaktadir. iki grup yerel veri seti
olusturulmus. Birinci sette 38 normal ve 38 PVC olmak iizere 76 vuru bulunmaktadir. Tkinci
grup yerel veri setinde ise test edilen hastalarin ilk %30’luk kalp vurular1 bulunmaktadir.
Genel veri setinde DA ve BM diger iki siniflandiriciya gore daha iyi sonuglar elde etmistir.
Yerel setteki ilk grupta K-NN algoritmasi ile en iyi sonucu elde etmisken yerel setteki ikinci
grupta YSA en iyi sonucu elde etmistir. Ebrahimzadeh ve Khazaee YSA kullanarak EKK’n1
algilamaya calismislardir. EKG’deki giiriiltiiniin azaltilmas1 i¢in dalgacik doniistimii
kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda 10 yapisal 6zniteligin yaninda bir tane zaman
araligl Ozniteligi kullanilmigtir. MIT-BIH aritmi veritabanindan alinan 7 isaret dosyasi
kullanilarak ¢ok katmanli YSA ile siniflandirma yapilmistir. Li vd. EKK algilama i¢in diisiik
karmagikli ve veri uyarlamali bir yontem tasarlamis ve olasilik temelli bir yontem
gelistirmistir [187]. EKK algilayici, iki sablon eslestirme prosediiriinden elde edilen
korelasyon katsayilar1 analiz edilerek gelistirilmistir. Yaklagimlarini test etmek i¢in MIT-
BIH aritmi veritabanindan alinan 22 isaret kullanilmistir. Ribeiro vd. EKK algilama i¢in
manifold 6grenme iizerine yogunlagmis ve siniflandirma i¢in DVM kullanmustir [188]. Bir
diger calismada Foo vd. YSA tabanli bir EKG o6riintii tanima yontemi énermis ve MIT-BIH
aritmi veritabanindan alman kayitlar iizerinde iki katmanli geri beslemeli bir YSA’y1
vurulart siniflandirmak igin kullanmistir [189]. Bir diger ¢aligmada [190] yazarlar EKK
vurusunu  siniflandirmigtir. EKG’deki  sekilsel 6zellikleri elde etmek igin dalgacik
dontigiimiinii ve siniflandirma i¢in YSA kullanilmistir. Bir diger ¢aligmada Jenny vd. EKK
siniflandirmak icin k-ortalama ve bulanik C-ortalama algoritmalarini kullanmustir. Oznitelik
¢ikarimi i¢in BBA algoritmasindan faydalanmislardir [191]. Talbi vd. yaptiklari ¢alismada
EKK algilama i¢in kesirli lineer tahmin yontemini kullanmislardir. Bu yontemde QRS
kompleksleri 3 katsay:1 olarak ifade edilmistir. Calismada hesaplanan bu katsayilar ile

dogrusal tahmin katsayilarinin siniflandirma basarimlari karsilastirilmistir [192].
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1.11.2. EKG Vurularimn Smiflandirilmasi ile Tlgili Literatiir Degerlendirmesi

Arastirmacilarin son yillarda yaptiklart ¢aligmalarda matematiksel modeller ve
istatistiksel analizleri kullanan uygulamalar ile fizyolojik kardiyak olaylarin yorumlanmasi
i¢in bir¢cok avantajli ¢oziimler sunmustur. Liu vd. EKG vurularinin siiflandirilmasi igin
kendi gelistirdikleri, k-ortanca ve k-ortalama algoritmalarini igeren sozlik Ogrenme
yontemini kullanmistir. Calismada MIT-BIH te bulunan farkli veri tabanlarindan alinan
sekiz sinifa ait 1200 vuru test i¢in kullanilmis ve 6znitelik ¢ikarimi i¢in vektor kuantalama
algoritmasindan faydalanilmigtir [193]. Thomas vd. EKG aritmilerinin siniflandirilmas i¢in
dalgacik dontisiimleri ile elde edilmis Oznitelikleri kullanmistir. Calismada siniflandirici
olarak ¢ok katmanli YSA kullanilmistir. Onerilen &znitelik kiimesinin performanst QRS
kompleksinden ¢ikarilan ayrik dalgacik doniistimii ile elde adilmis alt bant 6znitelikleri ile
karsilastirilmistir. Calismada MIT-BIH aritmi veri tabanindan alinan veri kiimesi kullanilmis
ve biri normal, dordii anormal olmak iizere bes ayri simifta vuru smiflandirma islemi
gerceklestirilmigtir [194]. Dilmak ve Korurek yaptiklar ¢alismada degistirilmis yapay ar1
kolonisi algoritmasini EKG vurularinin siniflandirilmasinda kullanmislardir. Calismada
Oznitelik olarak QRS kompleksine ait morfolojik 6zelliklerin yani sira kalp vuru siireleri de
kullanilmistir. MIT-BIH aritmi veritabanindan alinan ii¢ vuru tiirlinde siiflandirma
gergeklestirilmis ve elde edilmis sonuclar literatiirde kullanilan bir¢ok smiflandirict sonucu
ile karsilagtirillmistir [195]. Bir diger calismada Nazarahari vd. EKG vurularinin
siiflandirilmasinda 6znitelik ¢ikarimi igin yeni dalgacik fonksiyonlarimi kullanmislardir.
Siniflandirma algoritmasi olarak ¢ok katmanli YSA kullanilmistir. Calismada 6zniteliklerin
azaltilmasi i¢cin TBA kullanilmis, biri normal toplam alti vuru tirii siiflandirilmis ve
sonuglar1 karsilagtirtlmistir  [196]. Calisma [197]’de yazarlar EKG aritmilerinin
siniflandirilmasi i¢in model 6nermistir. Calismada 6zniteliklerin hesaplanmasi i¢in spektral
korelasyon ve TBA analizi kullanilmis, siniflandirici olarak DVM kullanilmistir. MIT-BIH
aritmi veritabanindan alinan bes ayr1 vuru tiirii deneylerde ayristirilmistir. Escalona-Moran
vd. YSA’a benzer bir hesaplama altyapis1 olan Rezervuar Hesaplamay1 kullanmiglardir.
Yazarlar gelistirdikleri yontemlerin EKG isaretlerinin 6n isleme asamalarinda daha hizli
calistigini iddia etmektedir. MIT-BIH aritmi veritabanindan aldiklar1 kayitlarda Tibbi Alet
Gelistirme Dernegi (AAMI) tarafindan sunulan rehber kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirmistir [198]. Oster vd. karmncik kaynakli aritmilerin siniflandirilmasi igin yari-

danigsmanli bir yontem 6nermistir. MIT-BIH veritabanindaki karincikla ilgili vuru tiirlerinin
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algilanmasi i¢in degistirilmis Kalman Filtresi kullanilmistir [199]. Bir diger ¢alismada
yazarlar EKG aritmilerinin siniflandirilmast i¢in Siirekli Dalgacik Doniisiimii temelli bir
yontem Onermistir ve GA kullanilarak yeni bir DD temelli siniflandiric1 gelistirilmistir.
Siniflandirma i¢in AAMI standardinda etiketler kullanilmistir [200]. Alshraideh vd. EKG
isaretlerinden elde edilen Gzniteliklere ek olarak hastanin demografik O6zelliklerini de
kullanan bir sistem onermistir. Web tabanli ve uzaktan algilama yapmay1 saglayan bir sistem
tizerinde ¢alisan yazarlar karsilagtirma icin farkli siniflandirma algoritmalarinin sonuglarini
irdelemistir [201]. Bir diger ¢alismada yazarlar Stockwell doniisiimii kullanarak EKG
aritmilerinin siniflandirilmasi i¢in bir yontem onermistir. Calismada S-Doniistimii sekilsel
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilmig ve bu 6znitelikler gecici dzniteliklere eklenmistir.
Siniflandirict olarak YSA ve DVM kullanilmigtir [202]. Sumathi vd. ANFIS kullanarak
EKG vurularinin siniflandirilmasi i¢in karma bir yontem dnermistir. Bu yontem Symlet DD
temelinde EKG isaretlerini analiz eden ve tehlikeli kalp hastaliklar ile iligkili parametreleri
c¢ikaran bir yontemdir. Bu parametreler ANFIS siiflandiricida kullanilarak 6nemli bes EKG

isaret tiirii siniflandirilmustir [203].

Yukarida belirtilen ¢alismalar alanda 6nemli dergilerde son birkag yilda (2014-2017)
yayinlanmis ¢calismalardir. Bunlara ek olarak bu alanda en ¢ok basvurulan ¢calismalar asagida
incelenmigtir. Ceylan vd. EKG aritmilerinin siniflandirilmasi i¢in otomatik bir tan1 yontemi
gelistirmistir. Onerilen metotta tip-2 bulanik c-ortalama ve YSA birlestirilmis ve yeni bir
yontem elde edilmistir. Calismada EKG vurularinin smiflandirilmasi i¢in smiflandirma
dogrulugunun arttirtlmasi amaglanmistir ve MIT-BIH aritmi veritabanindan alinan kayitlar
tizerinde deneyler yapilmistir [204]. Melgani vd. yaptiklar1 ¢alismada EKG vurularinin
otomatik tanisi icin DVM kullanmislardir. Buna ek olarak Pargacik Siiriisii Optimizasyonu
yontemi kullanilmig ve DVM algoritmasinin genellestirme yetenegi gelistirilmistir [205].
Bir diger calismada yazarlar kisisel EKG vuru tanima islemi i¢in blok-tabanli YSA
kullanmigtir. Oznitelik olarak yazarlar Hermite doniisiimii katsayilarma ek olarak R-R

araligini kullanmistir [206].

Giiler ve Ubeyli yaptiklar1 ¢alismada EKG vurularinin simiflandirilmast i¢in birlesik
YSA mimarisini kullanmistir. Calismada EKG isaretleri DD kullanilarak zaman-frekans
gosterimi olarak ayristirilmis ve dagilimi temsil edecek istatistiksel degerler hesaplanmaistir.
Calismada Physiobank veritabanindan alinan doért vuru tiirti siiflandirilmistir [207]. Bir

diger ¢aligmada yazarlar MIT-BIH aritmi veritabanindan alinan 22 kayitta bulunan toplam
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50000 vurudan olusan veri kiimesi {lizerinde vuru siniflandirma islemi gergeklestirmistir.
Siniflandirmada 6znitelik olarak EKG sekil bilgisi, kalp vuru araliklar1 ve RR araliklari
kullanilmistir. Sinmiflandirmada sinif etiket bilgisi olarak AAMI standartlarindaki simif
etiketleri kullanilmistir [36]. Engin yaptig1 ¢alismada EKG vurularinin siniflandirilmasi igin
yapay-bulanik aglari kullanmistir. EKG vurulariin siniflandirilmasinda EKG vurusu yerine
vuruyu temsil edecek, otoregresif model katsayilari, yiiksek-mertebeden kiimiilant ve DD
varyanslarini 6znitelik olarak kullanilmistir. MIT-BIH aritmi veritabanindan alinan dort ayri
smifa ait veriler siniflandirma deneylerinde kullanilmistir [208]. Benzer sekilde yapilan bir
diger calismada yazarlar EKG vurularinin siniflandirilmast igin biitiinlesik YSA
kullanmistir. Calismada bir kalp vurusuna ait Fourier analizi ve DD hesaplamalari1 6znitelik
olarak kullanilmigtir. EKG 06znitelikleri iraksaklik degerine gore dinamik programlama
yontemleri ile tespit edilmistir [4]. Osowski vd. yaptigi ¢alismada EKG vurularinin
siiflandirilmasi i¢in bulanik biitiinlesik YSA kullanmistir. Calismada 6znitelik se¢imi igin
ikinci, Ugiincii ve dordiincii dereceden kiimiilantlar kullanilmis ve c-kiimeleme ve

Gustafson-Kessel algoritmalar1 YSA’nin kendi kendini organize etmesi i¢in kullanilmigtir

[209].



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME

Bu calismada ilk olarak, erken karincik kasilmasi (EKK) vurusunun literatiirdeki diger
EKK algilayicilardan daha yiiksek bir dogruluk ile algilayacak bir smiflandirict modeli
gelistirilmistir. EKK vurularinin siniflandirilmasi i¢in yeni 6znitelikler tiretmeksiniz isaretin
bir kalp vurusuna karsilik gelen zaman serisi ham veri olarak ele alinmistir. Kullanilan bu
veriler giiriiltii dahil birgok bilgi igerdigi i¢in boyut indirgeme yontemleri ile ayristirmaya
calisiimis ve bu amagla TBA, BBA ve OH yéntemleri kullanilmistir. Zaman serilerinden bir
vuruyu temsil edecek en iyi alt kiimenin belirlenmesi igin GA’lardan faydalanilmistir.
Calismada zaman serilerinin ve GA ile azaltilmis alt kiimelerinin 6znitelik olarak EKK
vurularinin  siniflandirilmasinda  kullanilmasi, yapilmis diger ¢alismalardan farklilik

gostermekte ve daha iyi sonu¢ vermektedir [210].

Daha fazla vuru tipinin siniflandirilabilmesi i¢in ¢calisma genisletilmistir. Bu asamada
kullanilan veritabaninda bulunan en yaygin dokuz vuru tiirii belirlenmis ve deneylerde bu
dokuz vuru tiirii siniflandirmak i¢in testler yapilmistir. Bu vurulari en basarili sekilde
siniflandirmak i¢in yeni Oznitelikler hesaplanmigtir. Siniflandirma algoritmalarinin
basarimlart test edilmis ve bu basarimi elde ettikleri smiflandirma parametreleri

irdelenmistir.

Kalp vuru siniflandirmasi yapan sistemin genel semas1 Sekil 34’te gosterilmistir. Tlk
asamada On isleme adim1 vardir. Bu adimda taban hatti sapma ve gii¢ hattinin etkisinden
kaynaklanan giiriiltiiler giderilmektedir. QRS algilama ve vuru ayristirma agsamalar1 da bu
adimda gergeklestirilmektedir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda ayristirilmis her bir vurudan
vuruyu temsil edecek 6znitelikler hesaplanmaktadir. Bu 6znitelikler isarete ait istatistiksel
ve matematiksel ozniteliklerdir. Oznitelik azaltma asamasinda TBA, BBA ve OH
kullanilmistir. Oznitelik secimi icin GA ve sirali arama algoritmalar1 kullanilmustir.
Siniflandirma algoritmasi olarak K-NN, YSA, DVM ve KA kullanilmisg ve her birinin

smiflandirma basarimlari karsilagtirilmistir [27].
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On isleme Bznitelik Oznitelik

Ham ECG ve Vuru » Azaltma/ —» Siniflandirma
Cikarma .
Ayristirma Secimi

Sekil 34. Vuru siniflandirma sistemin genel blok diyagrami

Calismada kullanilan veriler, EKG konusunda ¢alisan arastirmacilar igin Standart
haline gelen MIT-BIH Aritmi Veritabanindan alinmistir [14,37]. Gelistirilen sistemde
bulunan smiflandiricilarin birbirleri ve literatiirdeki diger ¢alismalarin performanslari ile
karsilastirilmasi i¢in dogruluk, duyarlilik, 6zglinlik ve kesinlik performans kriterleri
kullanilmistir. Kullanilan veritabani bilgileri ve Sekil 34’te verilen blok diyagramdaki islem

adimlar asagidaki alt bagliklarda ayrintili olarak bahsedilmistir.

2.1. MIT-BIH Aritmi Veritabani

MIT-BIH Aritmi Veritabani aritmi algilayicilarinin degerlendirilmesi i¢in Standart test
isaretlerinin koleksiyonu olarak ortaya ¢ikan ilk veritabani olma 6zelligine sahiptir ve 1980
yilinda kullanima agilmisgtir. Kamuya agik hale geldiginden bu yana tiim diinya tizerinde
yaklasik 500 sitede goriilmiistiir. Veritabani, aritmi algilayicilarinin degerlendirmesi disinda
kalp dinamiklerinin temel calismalarinda yardimer olmustur. Hatta MIT-BIH Aritmi

Veritabani diinya ¢apinda standart haline gelmistir.

MIT-BIH Aritmi Veritabaninda iki kanall1 48 kayit bulunmaktadir. Yaklasik olarak
30dk.’lik EKG verilerini igermektedir. Bu kayitlarin tamami: BIH Aritmi laboratuvari
tarafindan 1975 ile 1979 yillar1 arasinda g¢alisilan 47 denek iizerinden olusturulmustur.
Bunlarin 25’1 erkek ve 22’si kadindir. Erkekler 32-89 yas araliginda, kadinlar ise 23-89 yas
araligindadir. 201 ve 202 numaral kayitlar tek bir erkek denekten elde edilmistir.

Kayitlarin yaklagik %60°1 hastanede yatan hastalardan, %40°1 ise ayakta tedavi edilen
hastalardan elde edilmistir. Veritaban1 ayakta tedavi edilen hastalardan 24 saatlik 4000
kayittan rasgele secilmis 23 tanesini igermektedir. Bu kayitlar 100-124 araliginda
numaralandirilmistir (Bazi kayit numaralar1 eksiktir). Kayitlarin diger bolimii (200-234

arasinda etiketlenmis 25 kayit) kayitlardan rasgele secilmis herhangi bir kiiciik 6rnek ile
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sunulamayacak 6nemli klinik olaylar1 temsil etmek i¢in ayn1t EKG setlerinden segilmistir
[14,37].

Veritabaninin ilk boliimii ritim bozuklugu algilayicilarinin rutin klinik uygulamalarda
karsilasabilecegi dalga sekli ve artifaktlarin genis bir 6lgekte 6rneklerini igerir. Veritabaninin
ikinci boliimiindeki kayitlar aritmi algilayicilari zorlayan, veritabani kullanicilar: tarafindan
iyi bilinen ve popililer olmayan g¢esitli karmasik ritim bozuklugu tiirleridir. Bunlar;
ventrikiiler, supraventrikiiler, iletim ile ilgili anomaliler, QRS morfolojik ve isaret kalitesi

ile ilgili varyasyonlardir.
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Sekil 35. 100 numarali kaydin ilk 3 saniyelik goriiniimii

Kayittaki iist isaret ¢ogu durumda hastanin gogsiine yerlestirilmis elektrotlar
tarafindan ol¢iilen MLII (modified limb liead II) isaretidir. 102 ve 104 numarali kayitlarda
hastanin ameliyat elbisesi giymesinden dolay1 derivasyon II yerine V5 derivasyonu
kullanilmistir. Alt isaret normalde bir V1 kaydidir. Ancak V2, V5 ve V4 olan ¢esitli 6rnekler
de vardir. Sekil 35’te 100 numarali kayda ait isaretin {i¢ saniyelik kism1 gosterilmektedir.

Isaretler dijitale doniistiiriilmesi 360 Hz, 10 mV’luk aralik i¢in 11 bit ¢dziiniirliikle
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yapilmustir. Her kayit birbirinden bagimsiz konu ile ilgili en az iki kardiyolog tarafindan ve
vuru-vuru notlar alarak elde edilmis bilgiler ile desteklenmistir. MIT-BIH aritmi veri
tabaninda yaklasik 109.000 not vardir [14,37].

Bir EKG kaydimni belirtmek icin bir baglik dosyas1 (diiz metin dosyast), veri dosyasi
(ikili dosya) ve not dosyasi (ikili dosya) kullanilmigtir. Her bir dosyada dosya tiiriine 6zel
bilgiler tutulur. Baslik dosyasinda hastanin yasi, cinsiyeti ve uygulanan tedavi bilgileri
tutulmaktadir. Referans not dosyalar1 tanimlamalari, 6zel vurulari, ritimlerini ve oOlgiilen
isaretin kalite karakteristigini i¢erir. Veritabani1 PhysioBank arsivi web sitesinden ulasilabilir
[211]. Kayztlar farkli uzantilar ile ayni isimde tutulmaktadir. atr uzantasi ile not dosyalart,

dat ile veri dosyalar1 ve hea ile baslik dosyalar1 belirtilmektedir [212].

2.2. On Isleme

EKG isaretlerinde bulunan giiriiltii ve dalgalanmalar hesaplanacak 6znitelik vektoriinii
negatif olarak etkilemekte ve isaret isleme algoritmalarinin performanslarini diistirmektedir
[6]. Farkli hastalardan elde edilen ayni tip EKG isaretlerinde kayda deger degisiklikler
gozlenebilmektedir. Hastanin nefes almasi, Oksilirmesi, kivrilmasi gibi gilinliik olagan
davraniglarin1 sergilemesi esnasinda alinan kayitlarda giiriiltiiler siklikla bulunur. Birgok
biyomedikal isaretin kaynagindaki zayif seviyeleri nedeniyle kayittan Once isaretin

giiclendirilmesi gerekliligi vardir. Isaret giiclendirilirken dogal olarak giiriiltiide
giiclendirilmis olur. EKG isaretlerinde bulunan giiriiltiiler bir 6nceki boliimde ayrintili
olarak bahsedilmistir. Bu giiriiltiilerin azaltilmas1 ve isaretten c¢ikarilacak oznitelik
vektorlerine olan etkilerinin giderilmesi i¢in isaret normalizasyon ve 6n isleme adimlarindan

gecirilir [24,27,210].

Sekil 35’ten goriildiigii gibi isaretin taban hatt1 1000 degeri civarinda seyretmektedir.
Yapilacak olan matematiksel islemlerin yiikiiniin azaltilmasi i¢in ilk olarak isaret ortalamast
sifirlanmaktadir. Bu islem ile isaretin hastanin karakteristiklerine bagh 6zellikleri en aza

indirilmis olur. Sifir ortalamali y(t), t = 1,2, ..., L isareti esitlik (63)’teki gibi hesaplanir.

y(@®) =x(t) - x (63)
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Burada y(t) hesaplanan sifir ortalamali isaret, x(t), t = 1,2, ..., L ham EKG isareti, x

degeri X(t)’nin aritmetik ortalamasi ve L isaretin uzunlugudur.

Bir sonraki asamada pencere genigligi 3 olan bir medyan filtresi kullanilmistir.
Medyan filtresi isaretteki keskin kenarlar1 koruyarak giiriiltiiyli bastiran dogrusal olmayan
bir filtredir [213]. Filtrelenmis isaret Y (t),t = 1,2, ..., L esitlik (64) ile hesaplanir.

(y(t—n)
y(t—n+1)

y(t—1)
Y(t) = med < y(t)
y(t+1)

(64)

-~

y(t+.n—1)
\ y(t+n) J

Burada Y(t) filtrelenen isareti, y(t) ise bir onceki adimda hesaplanan giris isaretini,

2n + 1 ise pencere genisligini géstermektedir.

Medyan Flltre
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Sekil 36. Medyan Filtre. Ust: pencere genisligi 3 olan filtre sonucu, Al:
pencere genisligi 10 olan filtre sonucu
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Sekil 36°da pencere genisligi 3 ve 10 olan iki medyan filtre sonucunun ham isaret ile
karsilagtirilmasi goriilmektedir. Grafikte mavi renkli ¢izgi medyan filtre sonucunu, kirmizi
renkli ¢izgi ise giris isaretini gostermektedir. Sekilden goriilecegi gibi pencere genisligi 10
olan medyan filtre dogas1 geregi isaretteki keskin hatlar olan Q, R ve S noktalarinda fazla
bozulmaya neden olmaktadir. Bu nedenle ¢alismada medyan filtre pencere genisligi 3 olarak

secilmistir.

Bir sonraki agsamada taban hattindan sapmalar1 elimine etmek i¢in filtre uygulamasi
yapilmaktadir. Sirasiyla 2 Hz ve 0,5 Hz frekans bilesenlerini kademeli olarak silen bir algak
gegiren filtre esitlik (64)’te hesaplanan Y (t) isaretine uygulanir. Taban hattindan sapmalara
sebep olan giiriiltiiniin frekans bilesenleri genellikle 0,5 Hz’in altindadir [214]. Ancak bazi
durumlarda bu daha yiiksek olabilir. Bu nedenle frekans limiti 2 Hz olarak belirlenmistir.
Algak geciren filtrelerden elde edilmis sonug taban hattindan sapmadir. Bu isaret ham
isaretten c¢ikarilarak taban hatti sapmasi giderilmis olur. Sekil 37°de taban hattindan

sapmalar1 ortadan kaldiran filtrenin genel semasi gosterilmistir.

Giris
» Duraklama
Ik Alcak ikinci Algak
»  Geciren »  Gegiren
Filtre Filtre

Sekil 37. Kademeli algak geciren filtre uygulamasinin blok diyagrami

Sekil 38’de giris isaret, taban hattinda sapma ve sonug isaret gosterilmistir. Bu drnekte

MIT-BIH Aritmi Veritabanindaki 203 numarali kaydin ilk 14 saniyelik kism1 kullanilmistir.
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Sekil 38. Taban hatt1 sapmasinin filtrelenmesi.

2.3. QRS Tespiti

EKG isaretlerinin islenmesinde kullanilan uygulamalar i¢in yapilmasi gereken en
onemli gorevlerden bir tanesi QRS dalgasinin, 6zellikle R tepesinin dogru olarak
algilanmasidir. QRS kompleksine ek olarak EKG’de P ve T dalgalari, gii¢ hatt1 sapmalari,
EMG giiriiltiisii, hastanin hareket etmesinden kaynaklanan giiriiltiiler bulunmaktadir. QRS

kompkesini diger giirtiltii ve dalgalardan ayirt etmek énemlidir.

Bu ¢alismada Pan ve Tompkins [119] tarafindan gelistirilen QRS algilama algoritmasi
kullanilmistir. QRS kompleksinin enerjisi yaklasik olarak 5-15 Hz arasinda oldugu
bilinmektedir. Bu algoritma R tepesinin analiz edilmesi temeli iizerine kurulmustur.
Algoritmada isareti sadece istenen frekans araligina indirmek igin algak ve yiiksek gegiren
filtreler kullanilmistir. Bu sayede istenmeyen giiriiltiler, P ve T dalgalar1 elimine

edilmektedir.
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QRS algilama algoritmas1 giris olarak ham EKG isaretini alir. Bir dnceki baslikta
anlatilan filtreleme islemleri sonucunda elde edilmis isaret, QRS kompleksi belirlendikten
sonra vuru ayristirma adiminda giris olarak kullanilacaktir. Pan ve Tompkins algoritmasinin

akis diyagrami Sekil 39°da verilmistir.

On isleme Karar

Filtreleme Tepe Nok. Bul.
v v

Ham EKG > Tirev » | Esik Deg. Hes. > Sonug

v v

Kare Alma Geri Arama
v v

Kayan Ort. Karar

Sekil 39. QRS Algilama algoritmasinin genel semast.

Filtreleme asamasinda ilk olarak isaret 5-15 Hz bandinda olacak sekilde filtrelenir.
Tompkins’in galismasinda bant gegiren filtre algak gegiren ve yiiksek gegiren filtrenin
birlikte kullanilmasi ile gergeklestirilmistir. Algak geciren filtre kesme frekanst 15 Hz,
yiiksek geciren filtre kesme frekansi olarak 5 Hz segilmistir. Bu filtreleme islemi sonucunda
elde edilen isaret kargilagtirmali olarak Sekil 40’ta gosterilmistir. Sekil 41°de ise ham EKG

ve filtrelenen isaret sonucunun frekans spektrumu gosterilmektedir.
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Sekil 40. Orijinal EKG ve 5-15 Hz bandinda filtrelenmis sonucu

Ham sinyal genlik spektrumu
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Sekil 41. Ham EKG ve Filtrelenen isaretin genlik spektrumu
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Bir sonraki asamada gergeklestirilecek olan tiirev operatdrii R noktasini daha belirgin
hale getirmek i¢in kullanilir. Bu siireg QRS kompleksi yiiksek frekans ozelliklerini
giiclendirir ve P ve T dalgalarinin diisiik frekanslarini zayiflatir. Devam eden asamada ise
kare islemi gergeklestirilir. Bu siire¢ tiirev isleminin ¢iktisinin yogunlugunu arttirmaktadir.
Son asama ise kayan pencere toplami olarak adlandirilan zaman ortalama siirecidir. Bu
toplama operatorii 150 ms artimla adim adim zaman domeninde taginarak karesi alinmig
isaretin dalga seklinin altinda kalan alan toplamini hesaplamaktadir. Sekil 42’de bu ii¢ asama

sonucunda elde edilen ¢iktilar gosterilmistir.
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Sekil 42. Tiirev, Kare Islemi ve Kayan Pencere islemleri
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Karar asamas1 QRS algilama algoritmasinin son asamasidir. R tepesinin yeri algoritma
tarafindan tespit edilir. Son asama gergeklestirilen kayan pencere siirecinin ¢iktisi yliksek
genlikli ve baz1 kiiciik genlikli tepelerden olusmaktadir. Algoritma burada kiiciik tepelerin

R tepesimi yoksa giiriiltii veya genligi yiiksek bir T tepesimi oldugunu anlamaya ¢alisir.

Bu asamada belirlenen bir aralikta bulunan tiim tepelerin (yerel maksimumlar) yeri
tespit edilir ve tespit edilen yerlerin R tepesi, T tepesi veya giiriiltii olup olmadig1 belirlenir.
Kayan pencere siirecinin ¢iktis1 analiz edilirken algoritma EKG isaretinin kalitesine gore
kendini stirekli olarak giincelleyen iki set esik degeri kullanir: SIN_SEV, SIN_ESK ve
GUR_SEV, GUR_ESK. SIN_ESK ve GUR_ESK degerlerine ilk degerleri 2 saniyelik kisa
egitim asamasi ile atanmaktadir. Ilk olarak tiim tepeler degerlendirmesinde (TEPEI) isaret

veya giiriiltii olarak siniflandirmak icin bu esik degerleri kullanilir.

Eger TEPEI > SIN ESK ise bu konum aday QRS olarak belirlenir ve isaret seviyesi

giincellenir.

SIN_SEV =0,125 x TEPEI + 0,875 x SIN_SEV (65)

Eger GUR_ESK < TEPEI < SIN_ESK ise bu konum giiriiltii tepesi olarak belirlenir

ve gliriiltii seviyesi giincellenir.

GUR_SEV = 0,125 x TEPEI +0,875 x GUR_SEV (66)

Isaret seviyesi ve giiriiltii seviyesi degerlerinin bu yeni yaklasimlarma gore bu

noktadaki EKG i¢in isaret ve giiriiltii esik degerleri esitlik (67)’deki degerlere giincellenir.

SIG_ESK = SIN_SEV+0,25 x (SIN_.SEV - GUR_SEV) (67)
GUR_ESK =0,5x SIG_ESK
Bu giincellemeler ile zayif kalitede olarak varsayilan isaret boliimlerinde esik degerleri

kademeli olarak diistirtiliir.
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Algoritmada bu asamadan sonra kagirilabilecek QRS kompleksleri ig¢in geri arama
yapilmaktadir. Geri arama prosediiriiniin tetiklenmesi i¢in su anda algilanan son R-R aralig1
Olctliir ve 1,66 katindan fazla aralik olmugsa geri arama gergeklestirilir ve kagirilan tepenin
iki esik degeri arasinda oldugu diistiniiliir. Bu durumda R-R araliklarindan faydalanilir ve R-
R araliklarinin oOlgiilmesinde iki deger kullanilir. Bir tanesi son 8 R-R araliginin
ortalamasidir. Digeri ise son R-R araligidir. R-R araliginin diizenli olmadig1 durumlarda

algilamay1 gelistirmek i¢in esik degeri distiriilmiistiir.

Kayan Pencere Ciktisinda Algilanan QRS dalgalan
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Sekil 43. QRS algilama islemi sonucu

Bir diger diizenleme operatorii ise ayni periyottaki coklu algilamalarin elenmesidir.
Bir QRS algilandiktan 200ms sonrasina kadar yeni bir QRS fizyolojik olarak olmasi
imkansizdir. Algoritma bu fizyolojik kisitlamadan dolay1 QRS adaylarimi eler. QRS olarak
algilanabilecek T dalgalarinin elemesi gerceklestirilir. Eger QRS aday1r 200ms periyodu
sonunda ancak bir dnceki QRS nin 360ms siiresi igerisinde ise bu tepenin bir sonraki yeni
QRS ya da anormal olarak belirgin bir T dalgas1 m1 oldugunu belirlenir. Karar bu noktadaki

dalga bi¢iminin ortalama egimine dayanir. Buradaki egim bir 6ndeki QRS kompleksinin



90

egiminin yarisindan az ise T dalgasinin yavas degisen davranisi olarak algilanir, aksi
takdirde QRS algilamasi dogrudur. Bu son asama ile birlikte QRS algilama tamamlanmis
olur. Sekil 43’de nihai QRS algilama sonucu gosterilmistir. Ust sekilde kayan pencere
sonucunda algilama islemi verilmistir. Burada kirmizi1 daireler algilanan tepe noktalarini,
kirmizi kesikli ¢izgi giiriiltii seviyesini, yesil kesikli ¢izgi isaret seviyesini ve siyah kesikli
cizgi de esik seviyesini gostermektedir. Alt sekilde ise giris isareti iizerinde kirmiz1 dikey

cizgiler ile algilanan QRS noktalar1 gosterilmistir.

2.4. Vuru Ayrnistirma

QRS algilamasi gergeklestirildikten sonra filtrelenmis isaret lizerinde vuru ayristirma
islemi yapilir. Her bir vuru icin 200 (556ms) 6rnek noktadan olusan pencere genisligi
belirlenmistir. Burada R tepesi 100. noktay1 temsil edecek sekilde yerlestirilmis, 99 dncesi
ve 100 sonrasi alinarak bir kalp vurusunu temsil eden vuru isareti elde edilmistir. Sekil 44°de
MIT-BIH Aritmi Veritabanindaki 100 numarali kaydin ilk 10 vurusu ayristirilarak

olusturulmus verinin 3 boyutlu goriiniimii gosterilmistir.

250
200
150

100

Genlik

Ornek Nokta

Sekil 44. 100 numaral1 kaydin ilk 10 vurusu
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Elde edilmis vurular ilerleyen basliklarda 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma amaci ile

kullanilacaktir.

2.5. Erken Karincik Kasilmasi1 Vurusunun Algilanmasi

Kardiyak aritmiler kalp hastaliklarinin en onemli habercileridir ve anormal kalp
ritimleridir. Aritmiler kalbin elektriksel sistemindeki iletimde, kalp atim oraninda ve kalp
atim devamliliginda olabilecek degisiklikler sebebiyle olusur [13]. Cesitli aritmiler arasinda
EKK en 6nemlilerinden bir tanesidir [215]. EKK olmas1 gereken zamandan 6nce meydana
gelen kalp atiglaridir. EKK karincik kasmin herhangi bir bolgesindeki bir odaktan
dogabilecek bir tetikleme ile karincik kaslarinin erken depolarizasyonu sonucu ortaya ¢ikan
ve daha ¢ok yetiskinlerde goriilen yaygin bir aritmi tiriidiir. EKG isareti {lizerinde
incelendiginde erken olusmus bir QRS kompleksi, takip eden uzun diizenleyici bir
duraklama EKK’nin karakteristik 6zelligidir. EKK’nin diger 6zelligi QRS kompleksinden
once P dalgasimnin olmayisidir. EKK QRS kompleksinin daha genis olmasini saglayan
bozulmalara sebep olur [215,216].

EKK genel niifusun %] ile %4’l arasinda rastlandigi tahmin edilen yaygin bir
aritmidir ve genellikle yasa bagl olarak degismektedir. 11 yas alti ¢ocuklarda goriilme
sikligr %1 iken 75 yas tstii bireylerde goriilme sikligi %69’dur. EKK’lar normal saglikli
niifusta genellikle 24 veya 48 saatlik Holter kayitlarinin incelenmesi sonucu algilanabilir.
Genellikle yapisal kalp hastaliklari ile birlikte goriiliir ve ani 6liim riskini arttirir. Bireyde
bilinen bir kalp rahatsizlifi olmamasmna ragmen EKK goriilme ihtimali vardir.

Degerlendirilmesi ve tedavisi karmasik bir siiregtir [210,215-217].

Calismanin bu boliimiinde EKK aritmilerinin siniflandirilmasi igin etkili bir yontem
Onerilmistir. Calismanin 6ncelikli amac1 EKK aritmisinin siniflandirilmasinda siiflandirma
dogrulugunun arttirilmasidir. Bu amagla gelistirilecek olan sistemlerde islem yiikiiniin az
olmast i¢in herhangi bir sekilsel veya matematiksel oOznitelik ¢ikarma asamasi
kullanilmamistir. Isaretin zaman serisi (genligi) siniflandirma algoritmalarinda giris vektdrii
olarak kullanilmis ve algoritmalarin performanslar1 degerlendirilmistir. Karsilastirma igin
zaman serilerini giris verisinin boyutu BBA, TBA ve OH kullanilarak azaltilmis ve sonuglar

irdelenmistir. Bunlara ek olarak GA ile segilen dznitelikler kullanilarak boyut indirgenmis
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ve sonuglar karsilagtirllmistir. Deneysel sonuglar i¢in YSA, K-NN, DVM ve KA

algoritmalari farkli siniflandirma semalarinda kullanilmigtir [210].

EKG veri siiflandirma karar siireci diger simiflandirma stireglerine benzer sekilde 3
asamadan olusmaktadir; On isleme, dznitelik ¢cikarimi ve siniflandirma asamasi. Daha dnce
yapilan ¢aligmalarda 6n isleme asamasinda benzer yontemler kullanilmistir. Aragtirmacilar
Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma siireglerinde farkli modellere odaklanmistir. Sekil 45°de
EKK vurusunun siniflandirilmasit ig¢in tasarlanan sistemin semasi gosterilmistir. Sekil
31’daki vuru smiflandirma semasina benzer olarak EKK vurusunun simiflandirilmasi i¢in

tasarlanan sistem alt bloklar halinde verilmis ve kullanilan yontemler belirtilmistir.
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Sekil 45. EKK vurusunun siniflandirilmasini gosteren sema

2.5.1.Erken Karmcik Kasilmas1 Vurusunun Algilanmas I¢cin Veri Seti

On isleme ve vuru ayristirma islemleri bir énceki asamada ayrintili olarak verilmisti.

Ayristirilmig vurulardan testlerde kullanilacak test verileri Tablo 5°te gosterilmistir.
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Tablo 5. EKK siniflandirma i¢in veri setindeki vurularin dagilimi

Vuru

Kayit No Normal EKK Toplam
100-105 401 42 443
106-109 99 622 721
111-115 300 1 301
116-119 300 568 868
121-124 300 51 351
200-203 400 456 856
205-209 300 296 596
210-214 300 669 969
215-220 400 389 789
221-228 400 400 800
230-234 300 6 306
Toplam 3500 3500 7000

Calismada MIT-BIH aritmi veritabaninda bulunan ve II derivasyonu igeren
kayitlardan normal ve EKK vurularini igeren tiim kayitlar kullanilmistir. Normal vuru hemen
hemen her kayitta oldugu i¢in her kayittan seg¢ilmistir. EKK vurular1 kayitlarda diizensiz
olarak dagildig1 igin farkli sayilarda se¢ilmistir. Veri tabaninda 7000 civart EKK vurusu
vardir ve bunlardan ¢aligsmada 3500 tanesi deneysel sonuglar i¢in kullanilmistir. Her kayittan

yaklasik 100 tane segilerek 3500 normal vuru ¢alismaya dahil edilmistir [210].

EKK vurularinin smiflandirilmas: i¢in herhangi bir 6znitelik ¢ikarma yontemi
kullanilmamus, isaretin bir vuruluk zaman serisi (200 6rnek) siniflandiricilar i¢in giris verisi
olarak kullanilmigtir. Sistem performansinin arttirilmasi i¢in bu giris verisinin boyutu
Oznitelik azaltma ve Oznitelik secim yontemleri kullanilarak azaltilmis ve sonuglar
karsilastirnlmistir. TBA, BBA ve OH 6znitelik azaltma ydntemleri ve GA dznitelik secim
yontemi kullanilmistir. Girig verisinin 200 6rnekten olugsmasindan dolay: sirali ileri arama

ve stral1 geri arama yontemleri kullanilmamuistir.

Bu algoritmalar kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin giris vektdr boyutlar
azaltilmig, siniflandirma basariminda herhangi bir azalma olmadan, hatta artis saglanarak
sistemin karmasiklig1 azaltilmistir. Tek vuruluk zaman serisi ve boyutu indirgenmis veriler
siiflandirmada karsilastirmali olarak kullanilmis ve algoritmalarinin egitiminde ve testinde

kayda deger hizlanma saglanmistir.
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2.5.2. EKK Smiflandirma i¢in Boyut indirgeme

Onceki béliimde ayrintilartyla bahsedilen TBA, muhtemel iliskili gdzlem kiimesi
icinden temel bilesenler olarak adlandirilan birbiri ile iliskisiz 6znitelik kiimesine doniisiim
i¢in dik doniistimii kullanan sayisal bir yontemdir [164]. BBA ise gozlemlenen rasgele
veriyi birbirinden bagimsiz bilesenlere doniistiiren cok yonlii istatistiksel bir yontemdir
[165]. OH, Kohonen tarafindan gelistirilmis, danismansiz 6grenme yontemini kullanan bir
yapay sinir agidir. OH yiiksek boyutlu giris uzaymi daha diisiik boyuta (6zellikle iki boyut)
etkili ve kolay bir sekilde haritalayan bir yaklasimdir. Bu yontemlerden farkli olarak GA,
1975 yilinca John Holland tarafindan gelistirilmis [159], calismada Gznitelik se¢imi igin

kullanilmastir.

Siniflandirma asamasina gecilmeden Once veriyi en iyi temsil edecek temel
bilesenlerin sayisini belirlemek icin 1zgara arama yontemi kullanilmistir. Bu arama
isleminde bir siniflandirict degerlendirme fonksiyonu olarak kullanilarak her adimda
parametre degerleri hesaplanmaktadir. Bu amagla 1-30 arasindaki temel bilesenler
hesaplanarak her adimda sonuglar degerlendirilmis ve en iyi sonucu verecek temel bilesen

sayist hesaplanmaya caligilmistir [210].

Sekil 46’da hesaplanan ilk 20 temel bilesene ait birikimli varyans degerleri
gosterilmigtir. Sekilden goriildiigli gibi temel bilesenler hesaplanirken birikimli varyans
kiiciik degerlerden baslayarak temel bilesen sayisi arttikca hizli bir sekilde yiikselmistir.
Temel bilesen sayis1 5 iken 0,926 olan birikimli varyans temel bilesen sayis1 20 oldugunda
0,997 degerine ulagsmistir. Temel bilesenlerin degerlendirilmesinde 1-30 araligindaki temel
bilesenler siniflandirma sonucu i¢in test edilmis ve en iyi sonucu veren temel bilesen sayisi
olarak 17 degeri bulunmustur. Temel bilesen sayis1 17 oldugunda birikimli varyans degeri
0,995 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle simiflandirma asamasinda temel bilesenler

kullanilirken temel bilesen sayis1 17 olarak alinmustir.
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Sekil 46. Temel bilesenlerin birikimli varyans degerleri

Calismada diger 6znitelik setleri ile karsilastirmada kullanilmak tizere bir vuruluk
isaretin zaman serisinin bagimsiz bilesenleri hesaplanmistir. Bagimsiz bilesenleri
hesaplamak i¢in hizli BBA algoritmast [165] kullanilmigtir. TBA’daki arama yapisina
benzer sekilde 1-30 arasindaki tiim bagimsiz bilesenler, en iyi smiflandirma sonucunu
verecek bagimsiz bilesen sayisint bulmak i¢in parametre optimizasyonu yapilmistir.

Deneyler sonucunda bagimsiz bilesen sayisi 10 olarak hesaplanmuigtir.

Calismada kullanilan bir diger boyut indirgeme ydntemi ise OH’dir. OH kullanilarak
veri setinin boyutu iki boyutlu uzaya indirgenmistir. Calismada OH ¢iktis1 iki ve ii¢ olarak
testler gerceklestirilmis ve iki secildiginde daha iyi sonuglar elde edilmistir [210]. OH

kullanilarak

e Agimn boyutu 30,
e Ogrenme tur sayisi olarak 30,

e Baslangigtaki 6grenme katsayisi 0,8,



olarak belirlenmistir. Veri setinin OH ile iki boyutlu uzaya doniistiiriilmiis hali Sekil 47°de
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Bitis 0grenme katsayisi 0,01,
Baslangigtaki (ilk turdaki) daire ¢ap1 10,

Son tur daire ¢api 1

gosterilmistir.
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Sekil 47. OH ile boyutu indirgenmis test verisi

2.5.3.Genetik Algoritma ile Oznitelik Secimi

Yukaridaki yontemler 200 orneklik giris verisi lizerinden matematiksel yontemler
kullanarak daha diisiik boyutta yenilenmis 6znitelikler iiretmektedir. Bu yontemlerden farkli
olarak 200 orneklik giris verilerinden veriyi temsil edecek en iyilerinin se¢ilmesi farkl: bir
yaklagimdir. Bu amagla GA 200 noktadan olusan giris verisinin boyutunu azaltmak i¢in
kullanilmistir. Bu c¢aligmada turnuva temelli se¢im stratejisi kullanan standart bir GA

kullanilmistir. Testlerde kullanilan GA parametreleri asagida belirtilmistir;
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e Popiilasyon boyutu: 5

e Maksimum jenerasyon sayist: 30

e (Caprazlama olasiligi: 0,5

e Mutasyon Olasiligi: 1/200 (200 giris vektor boyutu)
e En az secilebilecek 6znitelik sayisi: 15

e En fazla secilebilecek 6znitelik sayisi: 25 — 50 — 100
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Sekil 48. Bir vuruluk isaretin zaman serisi ve GA ile secilmis ornekleri

Oznitelik sayismin biiyiik olmasi, algoritmadaki déngii sayisii1 hesaplanamayacak
diizeyde artirdigindan dolayr bu sekilde secim stratejisi olan algoritmalarda uygun
olmamaktadir. Bu nedenle 6znitelik se¢im islemi, se¢ilebilecek maksimum 6znitelik sayisini
belli sayilarda limitleyerek GA test edilmistir. 25, 50 ve 100 degerleri se¢ilebilecek en fazla
Oznitelik sayisina sinir olarak belirlenmis ve sonuglari irdelenmistir. Bu sinirlar i¢in sirasiyla
25, 50 ve 95 adet Oznitelik GA tarafindan segilmistir. Sekil 48°de iist limit olarak 25

belirtildiginde GA tarafindan segilmis zaman serisi noktalari gosterilmistir [24].
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2.5.4. EKK Vurularmin Smiflandiriimasi

Bir vuruluk EKG isaretinin 200 noktadan olusan zaman serisi ve BBA, TBA, OH ve
GA ile boyutu indirgenmis giris verileri smiflandirma algoritmalar1 tarafindan
siniflandirilmis ve sonuglar1 karsilagtirmali olarak irdelenmistir. Her siniflandirma semasi
icin  smniflandirma  basarimimi  arttiracak ~ parametre  optimizasyon  islemleri

gerceklestirilmistir.

Tablo 6. YSA gizli katman diigiim sayist ve farkli giris vektorlerinin bagarima etkisi

Gizli katman diigiim sayist | Zaman Serisi | BBA | TBA OH GA
2 0,9729 0,961 | 0,9677 | 0,7879 | 0,9734
4 0,9783 0,9704| 0,9791 | 0,8744 | 0,9797
6 0,9873 0,9766 | 0,9829 | 0,924 | 0,9809
8 0,983 0,9771| 0,9827 | 0,9343 | 0,9819
10 0,9846 0,9779] 0,9814 | 0,9466 | 0,9817
12 0,98 0,9773| 0,982 | 0,9574 | 0,9807
14 0,981 0,977 | 0,9864 | 0,9703 | 0,9817
16 0,982 0,9776| 0,9831 | 0,9756 | 0,9794
18 0,9801 0,9783] 0,9817 | 0,9723 | 0,9799
20 0,9809 0,9779] 0,9851 | 0,977 | 0,9794

Testlerde ilk olarak ¢ok katmanli YSA mimarisi kullanilmistir. Girig katmani belirtilen
girisg vektoriiniin boyutunda, ¢ikis katmani ise sinif sayisi ile ayni olacak sekilde yani iki
olarak belirlenmistir. Tasarlanan YSA mimarisinde bir adet gizli katman olup gizli katmanin
diigiim say1s1 10 olarak belirlenmistir. Testlerde daha fazla gizli katman sayilar1 denenmis
ancak tek gizli katman kullanildiginda daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu nedenle YSA’da
bir gizli katman kullanilmistir. Gizli katmandaki diigiim sayis1 deneysel sonuglar ile elde
edilmistir. Deneylerde 2-20 arasindaki sayilar gizli katman diigiim sayisi olarak belirlenmis
ve elde ettikleri siniflandirma basarimlari incelenmistir. Tablo 6’da giris vektorii olarak
Zaman serisi, TBA, BBA, OH ve GA ile elde edilmis 6znitelikleri kullanilarak YSA nimn

farkli gizli katman diigiim sayilari ile elde edilmis test sonuglar1 gosterilmistir.

Calismada kullanilan YSA geri yayilim algoritmasi kullanarak egitilmistir. Egitim
asamasinda tekrar sayisi1 parametresi 500 ve 08renme katsayisi 0,3 olarak belirlenmistir.

Hata esigi parametresi ise 0,00001 olarak ayarlanmustir.
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Caligmada kullanilan bir diger siniflandirict K-NN’dir. K-NN algoritmasinda en iyi K
degerini hesaplayabilmek icin 1zgara arama yontemi kullanilmistir. Bu islem sonucunda K
degeri bir olarak bulunmustur ancak test araligindaki tim K degerleri kayda deger yiiksek
basarilar elde etmistir. Sonuglar1 elde etmek i¢in 6klit uzaklik fonksiyonu kullanilmistir. K-
NN siiflandiricinin siniflandirmadaki basarimindan dolay:r 6znitelik azaltma asamasinda

degerlendirme fonksiyonu olarak K-NN simiflandiricinin bagarimi kullanilmistir.

DVM test sonuglarini elde etmek i¢cin K-NN asamasindaki aramaya benzer olarak
1zgara arama ile parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. Parametre optimizasyonu igin
cekirdek fonksiyonlari, karmasik sabit DVM parametresi C ve Gamma parametreleri en iyi
sonucu verecek sekilde optimize edilmeye ¢alisilmistir. Aramada ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in
polinom, RBF, sigmoid ve linear olmak iizere 4 c¢ekirdek fonksiyonu denenmistir. C
paremetresi i¢in 0-1000 aralifinda iistel olarak artan 12 farkli parametre denenmistir.
Gamma parametresi olarak 0-100 araliginda iistel olarak degisen 18 farkli Gamma degeri
test edilmigtir. Optimizasyon adimi sonucunda ¢ekirdek fonksiyonu olarak polinom

fonksiyonu belirlenmis, C = 100 ve Gamma = 4 olarak hesaplanmustir.

Tiim siniflandiricilar girig verisi olarak zaman serilerinin yani sira onceki adimda
ayrintilar1 aciklanan boyutu azaltilmis giris vektorlerini kullanilmustir.  Smiflandirma
asamasina gecilmeden Once en iyi sonucu verecek parametrelerin hesaplanmasi icin
parametre optimizasyonu islemleri gergeklestirilmistir. Siniflandirma islemlerinde 10-kere
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir ve veri setindeki 10 alt kiimeden her biri bir kez

tahmin edilmis olmaktadir.

2.5.5.EKK Vurularimm Smiflandirma Sonuclari

Siniflandirma algoritmalarinin tanima basarimlarinin 6l¢timii i¢in dogruluk, duyariilik
ve ozgiinliik degerleri hesaplanmistir. Tablo 7 6znitelik vektorii olarak zaman serisi kullanan
siiflandiricilarin siniflandirma performans parametrelerini gostermektedir. Siiflandiricilar
giris verisi olarak zaman serisini kullandiklarinda K-NN smiflandiricist %99,56 dogruluk

degeri ile en yiiksek basarimi elde etmistir.



Tablo 7. Giris verisi olarak zaman serisi i¢in siniflandirma sonuglari (%)

100

Dogruluk Duyarhhk Ozgiinliik
K-NN 99.56 99.29 99.83
YSA 98.46 99.06 97.86
DVM 98.09 96.86 99.31
KA 97.96 97.40 98.51

Tablo 8-11 TBA, BBA ve OH ile hesaplanan ve GA ile secilen dznitelik vektdrlerini
giris vektorii olarak kullanan smiflandiricilarin - bagarimlar1  karsilagtirmali - olarak
gosterilmistir. Siniflandirma sonuglart K-NN siniflandiricisinin tiim indirgenmis boyutlarda
basarili sonuglar elde ettigini gostermistir. Ancak OH diger boyut indirgeme yontemlerine
gore daha az basar1 elde etmistir. Buna sebep olarak giris vektoriiniin boyutunun ikiye
diistiriilmesi ve bu boyutun siniflandirma igin tiim veriyi temsil etmede yetersiz kalmasi

gosterilebilir.

Tablo 8. Giris verisi olarak temel bilesenler i¢in siniflandirma sonuglari (%)

Dogruluk Duyarhlik Ozgiinliik
K-NN 99.63 99.29 99.89
YSA 98.14 98.97 97.31
DVM 98.56 97.43 99.69
KA 95.90 93.23 98.57

Tablo 9. Giris verisi olarak bagimsiz bilesenler i¢in siniflandirma sonuglari (%)

Dogruluk Duyarhlik Ozgiinliik
K-NN 99.26 98.80 99.71
YSA 97.79 99.06 96.51
DVM 98.04 97.00 99.09
KA 94.73 92.11 97.34

Tablo 10. Giris verisi olarak OH tarafindan iiretilen 6znitelikler igin
siiflandirma sonuglar1 (%)

Dogruluk Duyarhlik Ozgiinliik
K-NN 98.36 97.14 99.57
YSA 94.60 93.89 95.31
DVM 81.39 69.60 93.17
KA 77.54 55.29 99.80
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Tablo 11. Giris verisi olarak GA tarafindan segilen 6znitelikler i¢in siniflandirma
sonugclar (%)

Dogruluk Duyarhhk Ozgiinliik
K-NN 99.69 99.46 99.91
YSA 98.53 98.91 98.14
DVM 98.10 96.89 99.31
KA 97.67 96.77 98.57

Testlerde goriildiigii gibi en iyi siniflandirici olarak K-NN siniflandirici, tim giris
vektorlerinde 6ne ¢ikmaktadir. Bu nedenle bu siniflandirict iizerinde en iyi sonucu verecek
K degerini hesaplamak i¢in parametre optimizasyonu yapilmistir. En iyi K degerini bulmak
icin 1-15 araligindaki tek sayilar siniflandiricitya K degeri olarak atanarak siniflandirici
basarimlari test edilmistir. En yiiksek bagsarimi parametre olarak K=1 ve giris vektorii olarak
GA ile secilmis degerleri kullanan K-NN simiflandiric1 99,69% dogruluk degeri ile elde
etmigtir. K degerinin 1 olarak belirlenmesi Orlintii tanima islemlerinde ¢ok tercih
edilmediginden diger K degerleri irdelenmis ve sonuglarin birbirine yakin degerler oldugu
goriilmiistiir. Test araligindaki tiim K degerleri, giris vektorii olarak zaman serisi, TBA ve
GA kullanilarak kabul edilebilir diizeyde yiiksek basarim (>%98.8) elde etmistir. Sekil 49°da
K-NN simniflandiricidaki K sayisinin siniflandirma basarimina etkisi gosterilmistir. Ozellikle
K=9 icin GA ile secilmis 6znitelikler ile yapilan siniflandirma sonucu kayda deger bir artis

gostermistir.
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Sekil 49. K sayisinin siniflandirma basarimina etkisi

2.5.6. TB ve BB Sayisinin Simiflandirma Basarimina Etkisi

TBA ve BBA ile 6zniteliklerin hesaplanmasi asamasinda en iyi sonucu verecek bilesen
sayilarin1 belirlemek i¢in yapilan testlerde elde edilen veriler irdelenmistir. Sekil 50’de
Bagimsiz Bilesen (BB) ve Temel Bilesen (TB) sayisinin siniflandirma basarimina etkisi

gosterilmistir. Siiflandirict olarak K-NN siniflandiricisi kullanilmistir.
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Sekil 50. TB ve BB sayisinin siniflandirma basarimina etkisi

Sekilden de goriilebilecegi gibi TB ve BB sayisi1 bese ulastiginda yeterli bir temsil giicii
elde edilmis oluyor ve 10’a ulasildiginda ise artik bagsarim yatay olarak devam ediyor. Bu
nedenle testlerde TB sayist 17 olarak secilmis, BB sayis1 ise 10 olarak belirlenmis ve

deneylerde bu sekilde kullanilmistir.

2.5.7.Simflandirma Hesaplama Siireleri

Calismada kullanilan algoritmalarin 10-kez ¢apraz dogrulama igin test siireleri (Sn.)
Ol¢iilmiis ve Tablo 12’de verilmistir. Burada yine K-NN smiflandiricist  diger
siiflandiricilara gore stiinliik saglamistir. YSA mimarisi geregi 6zellikle giris vektoriiniin
boyutu arttiginda yavas kalmistir. Boyut indirgeme algoritmalarinin islem hizina etkisi de

acikca goriilmektedir.
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Tablo 12. Siniflandiricilarin kullandiklari giris vektoriine gore siniflandirma
stireleri (sn)

Zaman TBA | BBA OH GA

K-NN 45 4 3 1 10
YSA 2008 225 16 75 867
DVM 56 13 17 636 28
KA 181 21 19 7 17

2.6. EKG Vurularmin Siiflandirilmasi

Anormal kardiyak kosullarin bilgisayar destekli uzun vadeli izleme sistemleri
tarafindan hizli ve yeterli algilanmasi, farkli kalp vuru tiirleri arasinda ayrim yapabilecek
EKG vuru siniflandirma sisteminin gilivenilirligine biiyiik 6l¢iide baglidir. Otomatik kalp
vurusu smiflandirma islemi gergeklestirecek olan yazilimin dogrulugu kardiyak islev
bozukluklarinin tanisi, 6zellikle uzun siireli kayitlarin (24 saat) izlenmesi veya Holter
kayitlarinin analizinde biiyilk 6nem tagimaktadir. Kalp vuru analizi yontemlerinin dogru
performanst EKG isaretinin kalitesi, uygulanan smiflandirma yontemleri, EKG’yi
tanimlayacak Oznitelikler ve egitimde kullanilacak veri kiimesi dahil olmak iizere birgok
onemli faktore baghdir. EKG isaretinin kalitesinin iyilestirilmesi pratikte elektrotlarin giizel
yerlestirilmesi, elektrot kablolarinin hareketinin engellenmesi, isareti kaydeden ve giirtiltii

gideren ekipmanin tasarimi vb. gibi parametrelere baglidir.

Bu c¢alismada gelistirilen kalp vuru siniflandirma semasiin blok diyagrami Sekil
51°de gosterilmistir. Sistem incelendiginde Sekil 45°te verilmis EKK tanima sistemiyle 6n
isleme ve vuru ayristirma asamalarinda benzerlikler icermektedir. Bu nedenle bir 6nceki
boliimde bahsedilmis olan 6n isleme ve vuru ayristirma islemlerinden bu boliimde tekrar
bahsedilmeyecektir. Oznitelik hesaplama adimlarinda bir vuruluk isarete ait istatistiksel
Oznitelikler hesaplanmaktadir. Caligmada bir vuruluk isaretin genlik degerlerinden
hesaplanmis olan Oznitelikler icin Oznitelik azaltma islemleri gerceklestirilmistir. Bu
Ozniteliklerin kendileri ile birlikte boyutu azaltilmis sonuglari siniflandirma algoritmalarinda
karsilastirmali olarak test edilmis ve sonuglar1 irdelenmistir. Oznitelik azaltma asamasinda
TBA, BBA ve OH o&znitelik c¢ikarimi yontemleri ile Oznitelik vektdriiniin boyutlar:
azaltilmistir. GA, SIA ve SGA algoritmalari ile 6zniteliklerden veriyi temsil yetenegi en iyi

olanlar secilmistir. Bu asamalarda en iyi sonucu elde etmek i¢in parametre optimizasyon
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islemleri gerceklestirilmistir. Siniflandirma adiminda YSA, K-NN, DVM ve KA

algoritmalar1 deneylerde karsilagtirilmis ve en iyi sonucu verecek siniflandirma semast

belirlenmistir.
Ham ECG TBA
BBA
Onigleme : . YSA
E o
A 4 < £
X GA = | K-NN
Vuru @ 2 > S I
Ayristirma E . % g onueiar
‘0 lleri Sl pvm
¢ Arama
Oznitelik Geri >
> —> KA
Hesaplama Arama

Sekil 51. EKG vuru siniflandirma deneyinin genel blok diyagrami

EKG arastirmacilari i¢in son yillarda standart haline geldigi i¢in deneylerde kullanilan
tim kayitlar MIT-BIH aritmi veritabanindan alinmistir. Hesaplamalarda MATLAB paket
programi kullanilmistir. Gelistirilen vuru smiflandirma semalarinin  performanslari
birbirileri ile ve literatiirdeki diger ¢alismalar ile dogruluk, ozgiinliik, secicilik Olgiitleri

kullanilarak karsilagtirilmistir.
2.6.1. Testlerde Kullanilan Veri Seti

Testlerde MIT-BIH aritmi veritabaninda bulunan en yaygin dokuz vuru tiiriinde veriler
secilmis ve bu dokuz sinifta siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Bu vurular Normal
vuru (N), sol dal blok vurusu (L), sag dal blok vurusu (R), erken karincik kasilmasi (V),
yapay vuru (P veya /), karincik ve normal vuru birlesimi (F), yapay ve normal vuru birlesimi
(f), anormal kulakg¢ik erken vurusu (a), karincik kagak vurusudur (E). Tablo 13’te vuru

tiirleri ve bu vuru tiirlerine ait sayilar gosterilmistir. Calismada kullanilacak vuru sayilari
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belirlenirken sayist 1000’den kii¢iik olan vurularin tamamu testlere dahil edilmigken, sayisi

1000°den biiyiik olan vurular i¢in 1000 adet vuru secilmistir.

Tablo 13. Testlerde kullanilan vuru tiirleri ve 6rnek sayilari

Simif Vuru Sayisi
N 1000
L 1000
R 1000
\Y/ 1000
/ 1000
F 802
f 260
a 150
E 106

Genel Toplam 6318

Sekil 52°de veri setindeki her bir vuru tipine ait ilk 50 6rnek i¢in grafiksel gosterim

sunulmustur.
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Sekil 52. Veri setindeki her bir vuru tipine ait ilk 50 6rnek
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Sekil 52°nin Devami
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2.6.2. Oznitelik Hesaplama

Vuru ayristirma asamasindan sonra siniflandirma islemlerinde vuruyu temsil edecek
Oznitelikler hesaplanmaktadir. Bir vuruya ait 200 6rnek noktadan olusan genlik degerleri
vuru ayristirma asamasinda elde edilmistir. Bu degerlere ait asagida aciklanan carpiklik,
basiklik, dagilim araligi, ¢eyrekler araligi, standart sapma ve ortalama istatistiksel
Oznitelikleri siniflandirma semalarinda kullanilmak tizere hesaplanmistir. Bu degerler ilk
olarak bir vuruluk 200 noktadan olusan veri iizerinde hesaplanmistir. Ozniteliklerin veriyi
temsil yetenegini arttirmak igin Sekil 53’de gosterildigi gibi vuru esit genislikli 4 ayr
bolgeye ayrilmis ve her bolge icin ayni hesaplamalar gerceklestirilmistir. Bu 6zniteliklere
ek olarak hesaplanan vuruya ait 6nceki ve sonraki R-R araliklar1 (6rnek sayisi) da 6znitelik

olarak hesaplanmuistir.
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Oznitelik Hesaplama
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Sekil 53. Vuruya ait 6zniteliklerin hesaplanmasi

Carpiklik ve Basiklik

Olasilik teorisi ve istatistikte ¢arpiklik, gergek degerli rasgele degiskenin olasilik
dagiliminin ortalama civarindaki simetrisini gosteren bir dlgiittiir. Carpiklik degeri pozitif,
negatif veya sifir degerini alabilir. Carpiklik degerinin sifir olmasi1 dagilimin simetrik
oldugunun bir gostergesidir. Sekil 54°de pozitif ve negatif carpiklifa ait grafikler

gosterilmistir.
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Negatif Carpikhk Pozitif Carpkhk

Sekil 54. Negatif ve Pozitif Carpiklik

Carpiklik tgilincti standartlastirilmis moment olarak ifade edilir ve matematiksel

gosterimle esitlik (68)’deki gibi tanimlanir.

C = % (68)

Burada p; tglincii ortalama civarindaki moment olarak ve o standart sapma olarak

ifade edilir. n sayida 6rnek igeren bir 6rneklem igin ¢arpiklik esitlik (69)’daki gibi hesaplanir.

_ Y (x — %)°
C= i) (69)

Burada x; i. 6rnek degerini ve X ise 6rneklem aritmetik ortalamasini gostermektedir.

Basiklik kavrami bir gercek degerli rasgele degisken igin olasilik dagiliminin
sivriligini veya basikligin1 gosteren bir 6l¢iimdiir. Bir diger deyisle bir dagilimin normal
dagilis egrisine gore tepeli veya basik olma durumudur. Basikliin pozitif olmasi sivriligin
fazla oldugu, negatif olmasi ise sivriligin daha diiz oldugu anlamimna gelir. Sekil 55°de

basiklik kavrami gosterilmistir.
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Sekil 55. Basiklik gdsterimi

Basiklik dordiincii standartlastirilmis moment olarak ifade edilir ve matematiksel

gosterimle esitlik (70)’deki gibi tanimlanir.

_ Ha

B = g (70)

Burada u, doérdiincii ortalama civarindaki moment olarak ve o standart sapma olarak

ifade edilir. n sayida 6rnek i¢eren bir 6rneklem igin basiklik esitlik (71)’deki gibi hesaplanir.

B = Y (x — 0)*

"L G- D) (71)

Burada x; i. 6rnek degerini ve X ise drneklem aritmetik ortalamasini gostermektedir.
Calismada 6znitelik olarak her vuru ve vuruya ait 4 boliim i¢in ayr1 ayr1 carpiklik ve basiklik

degerleri hesaplanmustir.

Diger Istatistiksel Ozniteliklerin Hesaplanmasi

Her bir vuru ve vuruya ait 4 boliim icin dagilim araligi, ¢eyrekler araligi, standart
sapma ve ortalama istatistiksel 6znitelikleri hesaplanmistir. Bu istatistikler asagidaki (72)-

(75) esitliklerine gore hesaplanirlar.
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A = Maksimum(x;) — Minimum(x;) (72)

Burada x; i. 6rnek degerini gostermektedir ve dagilim araligi bu degerlerin aldigi en
bliyiik ve en kiiciik degerlerin farki olarak hesaplanmaktadir. Ceyrekler araligi, istatistiksel

olarak daginikligin bir 6l¢iitiidiir ve alt ve tist ¢eyreklikler arasindaki farka esittir.

¢=¢3-¢1 (73)

Burada 1/, ilk c¢eyrekligi gosterir ve siralanmig veride ilk %50’de kalan alandaki
ortancaya esittir. (3 ise liclincii ceyreklik anlamina gelir ve siralanmis veride ikinci %50°de
kalan verinin ortanca degerine esittir. Sekil 56 ¢eyrekler araligr i¢in siralanmis verilerde

hesaplanmasini gostermektedir.

¢l 2 3
25% | 28% | 25% | 25%
WJ

C=C3-C1

Sekil 56. Ceyrekler araliginin hesaplanmast
Standart sapma veri degerlerinin istatistiksel olarak dagilimini gdsteren bir 6l¢iidiir ve

varyansin karekokiine esittir.

—22;1(92 — (74)

S =

Burada x; i. 6rnek degerini, X orneklem aritmetik ortalamasini ve n ornek sayisini
gostermektedir. Ortalama veri degerlerini i¢in tek bir orta degerini temsil eden istatistiksel

bir Ol¢iidiir.
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RR Araliklarimin Hesaplanmasi

(75)

Hesaplamalarda aktif vurunun bir 6nceki ve sonraki vurular ile olan siireleri de

hesaplanarak dznitelik olarak kullanilmistir. Bu amagcla R-R Once ve R-R Sonra degerleri

hesaplanmistir. Bu degerler Sekil 57°de goriildiigii gibi bir 6nceki ve bir sonraki vuruya ait

R tepesine olan 6rnek sayilart olarak hesaplanmistir.
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Sekil 57. R-R Araliklarinin hesaplanmasi

Boylece Oznitelik olarak her vuru ve 4 alt boliimii icin 6 istatistik hesaplanmistir.

Bunlara ek olarak iki R-R aralig1 bu 6zniteliklere eklenerek 6znitelik vektoriiniin boyutu 32

olarak belirlenmistir.
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Tablo 14. Hesaplanan Oznitelikler

istatistiksel Oznitelikler

Oznitelik | Carpikhik | Basikhk | Aralik | Ceyreklik | St. Sapma | Ort.

Tiim Vuru SKEW0 | KURTO | RANGO IQRO STDO MEAO
Bolge 1 SKEW1 | KURT1 | RANG1 IQR1 STD1 MEA1
Bolge 2 SKEW2 | KURT2 | RANG2 IQR2 STD2 MEA2
Bolge 3 SKEW3 | KURT3 | RANG3 IQR3 STD3 MEA3
Bolge 4 SKEW4 | KURT4 | RANG4 IQR4 STD4 MEA4

R-R Arahgi

Onceki R-R RRP
Sonraki R-R RRA

% E
5F

Basiklik
=

5N
%R
5V
X% a
Xt

= N W s o N @

-1.5 -1.0 -05 0.0 05 1.0 156 2.0 25 3.0 35 4.0 45
Carpiklik

Sekil 58. Bir vuruluk isaret i¢in Carpiklik ve Basiklik 6znitelikleri

Bu 0Oznitelik vektorii siniflandirma semalarinda testlerde karsilastirilmali olarak
kullanilmistir. Sekil 58’de bir vuruluk isaretin tamami kullanilarak hesaplanan ¢arpikiik ve

basiklik 6znitelikleri gosterilmistir. Grafigin daha anlasilir olmasi i¢in her smiftan 50 6rnek
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secilmigtir. Benzer sekilde aktif vurudan onceki R-R araligi ve sonraki R-R araligi

Ozniteliklerinin dagilimlart Sekil 59°da gosterilmistir.

575
@
550 ® ° >
e wiie
525 e .
L4 ®
500
e
475 ’
o Foh
450 °
425 o - °
400 »
° e
o ® ..
375 o°®
(] ‘ /
0 ) y
é 35 .. ® xE
b 395 e° kF
s
e ¢
300 ° * 7 N
® ® Ty xR
275 0 ©"
o L4 = @@ xV
250 ° o ¥ a
T 5]
o o »f
225 8 L2 t
o @ @
) o
wf o e T,
e
175 ) ®e .
e e’
150 g a® ] 3.
(] o P
125 ®
100 —
100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 500 525 550 575

RRP

Sekil 59. Onceki R-R aralif1 ve Sonraki R-R Aralig1 6znitelikleri

2.6.3.EKG Vurularmin Smiflandirilmasi i¢in Oznitelik Boyut indirgeme

Bir 6nceki konuda 32 adet Oznitelik hesaplanarak smiflandirma icin giris vektori
olusturulmustu. Siniflandirma asamasina geg¢ilmeden Once giris verisinin daha iyi temsil
edilmesi i¢in Oznitelik boyut indirgeme islemleri gercgeklestirilmistir. Burada boyut
indirgeme islemi iki farkl teknik ile gerceklestirilecektir. Ilk yontemde TBA, BBA ve OH
kullanilarak bulunan 6znitelik vektorleri farkli uzaya tasinarak verinin temsili saglanmistir.
Bu yontemde bir vuruluk isaretden elde edilmis 6zniteliklerden yeni Oznitelikler farkli

hesaplama teknikleri kullanilarak hesaplanacak ve boyut indirgenecektir.
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Ikinci yontem ise elde bulunan dzniteliklerden veriyi en iyi temsil edecek olanlarin

secilmesidir. Bu kistmda SIA, SGA ve GA yéntemi dzniteliklerin segimi i¢in kullanilacaktir.

TBA, BBA ve OH Kullanilarak Boyut indirgeme

Bu asamada ilk olarak veriyi en iyi temsil edecek TB sayisin1 belirlemek icin 1zgara
arama yoOntemi kullanilarak en uygun TB sayisi belirlenmistir. Arama iglemlerinde
Ozniteliklerin degerlendirilmesi i¢in bir siniflandirict degerlendirme fonksiyonu olarak
kullanilmis ve her bir adimda siiflandirma dogrulugu kontrol edilerek TB sayis1 ve karsilik
gelen siiflandirma bagarimi arastirilmistir. Bu amagla 1-32 arasindaki TB’ler hesaplanarak

her adimda siniflandirma sonuglar1 degerlendirilmistir.

0.95
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Sekil 60. TB’in birikimli varyans degerleri

Sekil 60’ta hesaplanan ilk 20 temel bilesene ait birikimli varyans degerleri
gosterilmistir. Hesaplanan ilk iki TB’in veriyi temsil edecek en dnemli bilesenler oldugu
TBA konusu anlatilirken agiklanmusti. IIk iki temel bilesene ait birikimli varyans degeri

%83,7°dir. Yani ilk iki bilesen tiim veriyi temsil etme kabiliyeti olarak yaklasik %84°lik bir
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degeri igerisinde barindirmaktadir. Birikimli varyans degerleri TB sayist 10 oldugunda ise

%99 degerine ulasmaktadir.

Tablo 15. TB sayis1 ve siiflandirma basarimi

TB Sayisi Siniflandirma Basarim (%)
1 46,66
2 77,98
3 88,86
4 95,65
5 97,48
6 98,35
7 98,51
8 98,84
9 98,83

10 98,89
11 98,91
12 98,86
13 98,91
14 98,97
15 98,97
16 98,92
17 99,00
18 98,96
19 98,96
20 98,96
21 99,00
22 98,97
23 98,99
24 98,96
25 98,94

Tablo 15°te ilk 25 temel bilesen i¢in siniflandirma basarimlar1 verilmistir. Goriildigi
gibi TB sayist 17 oldugunda en yiiksek siniflandirma basarimi olan %99 degerine
ulagilmistir. Bu nedenle sonraki testlerde TB sayis1 17 olarak alinacaktir. Sekil 61°de ilk iki

temel bilesen i¢in 6znitelik degerleri gosterilmistir.
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Sekil 61. Tlk iki temel bilesenin test verisinin temsili

Calismada diger sonugclar ile karsilastirmak icin hesaplanan 6zniteliklerin BB’leri
hesaplanmistir. 1-32 arasindaki tiim BB’ler, en 1yi sonucu verecek BB sayisini bulmak i¢in
teker teker hesaplanmis ve siniflandirma basarimlar1 degerlendirilmistir. Testler sonucunda
BB sayis1 9 olarak hesaplanmis ve bundan sonraki hesaplamalarda BB sayis1t 9 olarak

kullanilmistir. Sekil 62°de ilk iki bagimsiz bilesen i¢in 6znitelikler gosterilmistir.
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Sekil 62. 1lk iki bagimsiz bilesenin test verisini temsili

Tablo 16°’da BB sayisina karsilik gelen siniflandirma basarimlar1 gosterilmistir. BB’ler
hesaplanirken hizli BBA algoritmast kullanilmistir. Hesaplamada neg-entropi yaklasim
fonksiyonu olarak logcosh, alfa parametresi olarak 1, maksimum iterasyon sayisi olarak 200
degerleri kullanilmigtir. Tablo incelendiginde BB’lerin siniflandirma basarimlar1 test
edilirken yaklagik 10 civarinda en yiiksek siniflandirma basarimini elde ettigi ve BB sayisi
10’u gegtiginde yaklasik ayni siiflandirma basarimlarmin elde edildigi goriilmistiir. Bu
nedenle testlerde bagimsiz bilesen sayisinin 10°dan biiyiik bir deger se¢ilmesinin sisteme

herhangi bir pozitif katkist olmayacaktir.
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Tablo 16. BB Sayisi ve siniflandirma basarimi

BB Sayis1 Siniflandirma Basarim (%0)
1 46,95
2 78,68
3 88,89
4 95,46
5 97,53
6 98,61
7 98,73
8 98,97
9 99,21

10 99,11
11 99,11
12 99,13
13 99,13
14 99,07
15 99,08
16 99,05
17 99,05
18 99,18
19 99,02
20 99,11
21 99,05
22 99,16
23 99,10
24 99,03
25 99,00

Calismada kullanilan bir diger boyut indirgeme yontemi OH’dir. OH’1n en iyi sonug
verdigi degerleri hesaplamak i¢in OH aginin ¢ikis1 ve agin boyutu farkli degerlerde test
edilerek parametre optimizasyonu yapilmistir. Bu optimizasyon asamasinda agin ¢ikis boyut
sayist 2 ve 3, agin genisligi ise 30-60 degerleri arasindaki degerlerde testlere tabi
tutulmustur. Agin ¢ikis sayisi 3 ve ag boyutu 45 parametreleri igin en iyi sonuglari elde
etmistir. Agin e8itimi i¢in 6grenme tur sayisi olarak 30, baslangictaki 6grenme katsayisi 0,8,
bitis 6grenme katsayis1 0,01, baslangictaki (ilk turdaki) daire ¢ap1 10, ve son tur daire gap1 1
olarak belirlenmistir. Veri setinin OH ile iki boyutlu uzaya doniistiiriilmiis sekli Sekil 63°de

gosterilmistir.
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Sekil 63. OH kullanilarak &znitelik uzaymin iki boyuta indirgenmis hali

Benzer sekilde Oznitelik uzaymin ii¢ boyutlu uzaya indirgenmis hali Sekil 64’de

gosterilmistir.
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Sekil 64. OH kullamlarak dznitelik uzayinin 3 boyutlu uzaya indirgenmis hali

GA, SIA ve SGA Yontemleri ile Oznitelik Secme

Onceki baslikta istatistiksel yaklagimlar uygulanarak yeni 6znitelikler hesaplanmis ve
bunlarin igerisinden veriyi daha az boyutta temsil edebilecek yeni Oznitelik uzaylari
tanimlanmisti. Bu baglik altinda ise orijinal 6znitelikler arasindan veriyi en iyi temsil

edeceklerin se¢imi gerceklestirilmektedir.

Bu amagla ilk olarak GA 32 6znitelikten olusan giris verisinin boyutunu azaltmak i¢in
kullanilmistir. Bu c¢alismada turnuva temelli se¢im stratejisi kullanan standart bir GA
kullanilmistir. Testlerde kullanilan GA parametreleri deneysel sonuclar ile elde edilmis ve

kullanilan parametre degerleri asagida belirtilmistir;

e Popiilasyon boyutu: 5

e Maksimum jenerasyon sayist: 50
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e Caprazlama olasiligi: 0,5

e (Caprazlama tipi: Uniform

e Bir 6zelligin ilk durumdaki secilme olasiligi: 0,5

e Mutasyon Olasiligi: 1/32 (32 giris 6znitelik sayis1)

e En az secilebilecek 6znitelik sayisi: 5

Burada giris 6znitelik sayisin1 hesaplanabilir boyutta (32) oldugu i¢in herhangi bir {ist
sinir eklenmemistir. Ancak islem yiikiinlin bir miktar azaltilabilmesi i¢in alt sinir olarak 5
degeri se¢ilmistir. GA ile se¢im islemi gergeklestirildikten sonra 17 adet Oznitelik
secilmistir. Bu Oznitelikler Tablo 17’de verilmistir. Tabloda Se¢im Durumu 1 olan

Oznitelikler GA tarafindan se¢ilmis 6zniteliklerdir [27].

Tablo 17. GA tarafindan segilen 6znitelikler

Oznitelik Secim Durumu Oznitelik Secim Durumu
SKEWO0 0 STD?2 1
KURTO 0 MEA?2 1
RANGO 0 SKEW3 1

IQRO 1 KURT3 0
STDO 0 RANG3 0
MEAO 1 IQR3 1

SKEW1 0 STD3 1
KURT1 1 MEA3 1
RANG1 1 SKEW4 0
IQR1 0 KURT4 0
STD1 1 RANG4 0
MEA1 1 IQR4 1
SKEW?2 1 STDA4 0
KURT?2 0 MEA4 1
RANG2 0 RRP 1

IQR2 0 RRA 1

SIA ve SGA yontemleri kaynak tiiketici yontemler olarak bilinir ve giris dznitelik
boyutu biiyiidiigiinde bu ydntemleri uygulamak imkéansiz hale gelir. ilk boliimde erken
karmcik kasilmasi vurusunun algilanmasinda giris vektoriiniin boyutu 200 oldugu i¢in bu
yontemler uygulanamamistir. Burada giris 6znitelik boyutu 32 oldugu igin bu iki yontem ile

Oznitelik secimi gergeklestirilebilmektedir.



124

Ik olarak SIA yéntemi ile segilen dznitelikler irdelenmistir. Bu yontem ile verilen
orneklemi en iyi temsil edecek dznitelikler segilmeye calisiimaktadir. fleri arama ydntemi
su sekilde ¢alismaktadir. i1k olarak n tane bireysel elemandan olusan baslangi¢ popiilasyonu
olusturulur. Burada n giris 6rneklemindeki &znitelik sayisidir. Oznitelik alt kiimeleri
degerlendirilir ve en iyi k tanesi segilir. Her bir k alt kiimesi i¢in kullanilmayan j 6znitelik
varsa, j adet 6znitelik kopyast olusturulur ve bir dnceki adimda kullanilmayan tek bir
Oznitelik her bir adimda kiimeye eklenir. Belirtilen p adet son dongiide performans artisi
saglandigs siirece ilk adimdan isleme devam edilir. Burada k baslangigta belirlenen ve en az
kag Oznitelik olacagini belirten bir sayidir. Yine baslangicta belirtilen bir diger parametre ise
p’dir. Bu deger ise performans artisi son ka¢ dongiide artis saglamazsa aramanin

sonlandiracagini belirtir.

Diger bir ifadeyle, sirali ileri arama bos bir 6znitelik se¢imi ile baglar ve her bir adimda
kullanilmayan bir 6znitelik eklenir. Her eklenen 6znitelik belirtilmis bir degerlendirme
fonksiyonu (siniflandirict algoritma basarimi) ile degerlendirilir. Sadece en yiiksek
performans artigin1 saglayan 6znitelik secime eklenir. Yeni tur degistirilmis 6znitelik alt
kiimesi ile baglar. Belirlenen bir dongii sayisina ulasincaya kadar veya belirlenmis son dongii

sayisinda performans artig1 saglanmadiginda se¢im islemi sonlandirilir.

Burada k degeri 1 olarak belirlenmistir. Yani en az 1 6znitelikten itibaren se¢im iglemi
baglatilmistir. Sonlandirma kriterlerinden olan p degeri ise 5 olarak belirlenmistir. Yani son
5 turda performans artigi saglanmaz ise arama islemi sonlandirilmaktadir. Se¢im i¢in dongii
sayist sinirt koyulmamustir. SIA yontemi ile 16 6znitelik secilmistir. Bu dznitelikler Tablo
18’de verilmistir. Tabloda Secim Durumu 1 olan &znitelikler SIA algoritmas: tarafindan

sec¢ilmis Ozniteliklerdir.
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Tablo 18. SIA algoritmasi tarafindan secilen dznitelikler

Oznitelik Se¢cim Durumu Oznitelik Secim Durumu
SKEWO0 0 STD2 0
KURTO 0 MEAZ2 1
RANGO 0 SKEW3 0

IQRO 0 KURT3 0
STDO 1 RANG3 0
MEAO 0 IQR3 1

SKEW1 1 STD3 0
KURT1 1 MEA3 1
RANG1 1 SKEW4 1
IQR1 1 KURT4 1
STD1 0 RANG4 0
MEA1 1 IQR4 1
SKEW?2 0 STD4 0
KURT2 1 MEA4 1
RANG?2 0 RRP 1

IQR2 0 RRA 1

SGA yénteminde ise SIA yonteminin tam tersi bir segim stratejisi izlenir. Tiim
Ozniteliklerden olusan bir 6znitelik kiimesi ile se¢ime baglanir. Tiim 6znitelik kiimeleri
degerlendirilir ve en iyi k tanesi alt kiime belirlenir. Her bir k alt kiimesi i¢in eger
kullanilmayan j 6znitelik var ise 6znitelik kiimesinin j adet kopyas1 olusturulur ve her bir
adimda onceki adimda kullanilan bir 6znitelik silinir. Son p dongiide performans arttig
stirece isleme bastan devam edilir. Burada k ve p degerleri bir 6nceki yontem ile ayn1 anlama

gelmektedir.

Bir diger ifadeyle, SGA 6zniteliklerin hepsini segerek baslar ve her bir turda verilen
Oznitelik kiimesinden bir tanesini ¢ikarir. Her Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra bir
degerlendirme fonksiyonu tarafindan performans tahmin edilir. Performansi en az diisliren

Oznitelik test kiimesinden en son ¢ikarilir.

Bir 6nceki arama yonteminde kullanilan parametre setindekine benzer sekilde k degeri
icin 1 ve p degeri igin 5 degerleri kullanilmistir. SGA yontemi ile 24 6znitelik seg¢ilmistir.
Bu 0Oznitelikler Tablo 19’da verilmistir. Tabloda Se¢im Durumu 1 olan 6znitelikler geri

arama algoritmasi tarafindan se¢ilmis 6zniteliklerdir.
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Tablo 19. SGA tarafindan segilen 6znitelikler

Oznitelik Se¢cim Durumu Oznitelik Sec¢cim Durumu
SKEWO0 1 STD2 1
KURTO 1 MEAZ2 1
RANGO 0 SKEW3 1

IQRO 1 KURT3 1
STDO 1 RANG3 0
MEAO 0 IQR3 1

SKEW1 1 STD3 0
KURT1 1 MEA3 1
RANG1 1 SKEW4 0
IQR1 1 KURT4 1
STD1 0 RANG4 1
MEA1 1 IQR4 1
SKEW?2 1 STD4 1
KURT2 1 MEA4 1
RANG?2 0 RRP 1

IQR2 0 RRA 1

2.6.4. Simiflandirma

Bir vuruluk EKG isaretinden olusan zaman serisinden elde edilen 32 Oznitelik, bu
oznitelikleri temsil edecek secilmis alt kiimeleri ve hesaplanmis daha diisiik boyutlu
versiyonlart  siniflandirma  algoritmalar1  tarafindan smiflandirilmis  ve  sonuglar
karsilastirmali  olarak irdelenmistir. Baslik 1.10’da siniflandirma basarimlarinin
degerlendirilmesi i¢in basarim Ol¢iitleri verilmisti. Tablo 4’te verilen karsitlik matrisi iki
simifli smiflandirma i¢in gegerlidir. Siniflandirma sistemi ¢ok smifli oldugunda karsitlik
matrisi yine test sonuglarindan hesaplanabilir. Ancak siniflandirma basarim 6lgiitlerinin
hesaplanmas1 biraz farklilik gosterir. Calismanin bu bdliimiinde 9 farkli vuru tiirii

siiflandirilacagi igin karsitlik matrisi Tablo 20°de gosterildigi gibi olacaktir.



127

Tablo 20. Cok sinifli siniflandirma igin karsitlik matrisi

Siiflandirma sistemi ¢iktist

N / E F L R \Y a f | Duyarlilik(D)

N | TPy | FNn | FNn | FNn | FNy | ENw | FN | FN | EN D
/| EPn| TN TN [ TN TN [ TN | TN [ TN | TN D,
E [FPy| TN | TN | TN | TN | TN | TN | TN | TN De
§ FIFP| TN | TN | TN | TN | TN | TN | TN | TN Dr
S| L [FPw TN TN TN TN TN | TN | TN | TN DL
S0 R |eew| N TN TN TN TN TN TN | T Dr
vV IFPy| TN | TN | TN TN | TN | TN | TN | TN Dv
a |FPn| TN | TN | TN | TN | TN | TN | TN | TN Da
f|EPn| TN | TN [ TN TN TN | TN | TN | TN Dr
Kesinlik (K) | Kn | K/ | Ke | Ke | KL | Kr | Kv | Ka | K ngerrl‘l‘ﬂlk

Tabloda normal (N) sinifi i¢in siniflandirma karsitlik tablosu verilmistir. Her bir sinif

icin benzer sekilde tablodaki degerlere gore basarim kriterleri hesaplanacaktir.

Burada;

TP — Dogru Pozitif: Sistem tarafindan bir aritmi tiirtinde dogru siniflandirilmis vuru

say1st

TN — Dogru Negatif: Sistem tarafindan diger aritmi tiirlerinde dogru siniflandirilmig

vuru sayist
FP — Yanlis Pozitif: Sistem tarafindan yanlis olarak siniflandirilan vuru sayisi

FN — Yanlis Negatif: Sistem tarafindan yanls siniflandirilan diger vurularin sayisi
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Cok smifli siniflandirmada dogruluk degeri tek olmasina ragmen duyarlilik, 6zgiinliik
ve kesinlik degerleri her sinifa gore ayri ayr1 hesaplanmaktadir. Esitlik (76)-(79) ¢ok sinifl

siniflandirma i¢in performans kriterlerini gostermektedir.

TP,

Duyarllllki = m (76)

Oz qimlitk. = TN; 27

Zgunui_TPi+ZFPi (77)

Kesinlik, = —— 78

eSS = Tp Y Y FP, (78)
2 TP.

Genel Dogruluk = = ! (79)

Toplam Vuru Sayist

Burada alt indis i ilgili sinif tiirtinii gostermektedir. Her sinifa ait kesinlik ve duyarlilik
kriterlerini incelemek yerine bunlarin ortalamasi alinarak siniflandirict performansi
degerlendirilebilir. Ortalama kesinlik ve ortalama duyarlilik degerleri esitlik (80) ve (81)’de

verilmistir.

i=1 Duyarlilik,
9

Ortalama Duyarlilik (OD) = (80)

I Kesinlik,
9

Ortalama Kesinlik (OK) = (81)

Yukarida belirtilen bagarim kriterleri testlerde kullanilan tiim siniflandiricilar igin
hesaplanmis ve karsilastirma islemlerinde kullanilmistir. Testlerde siniflandiric1 olarak
YSA, K-NN, DVM ve KA kullanilmistir. Smiflandirma islemlerinde 10-kere capraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. 10-kere ¢apraz dogrulama isleminde ilk olarak veri
kiimesi ayn1 boyutlu on ayr alt kiimeye boliiniir. Sirasiyla her seferinde bir tane alt kiime

test i¢in ayrilirken geri kalan 9 alt kiimesi ise sistemin egitimi i¢in kullanilir. On tekrarin
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sonunda elde edilen performans Sl¢iitlerinin ortalamasi alinir. Bdylece veri setindeki her bir
alt kiime bir kez tahmin edilmis olur. Esitlik (82)-(84)’te 10-kere capraz dogrulama
dogrulugu (CDD), ortalama duyarliigi (CDOD) ve ortalama kesinligi (CDOK)

gosterilmistir.
k
1
CDD = ;Z D; (82)
i=1
1 k
CDOD = EZ oD, (83)
i=1
1 k
CDOK = Ez 0K, (84)
i=1

Burada D;, OD;ve OK; sirasiyla her bir denemede elde edilen dogruluk, ortalama
duyarlilik ve ortalama kesinlik degerlerini, i deneme numarasini1 ve k ¢apraz dogrulama

sayisini (k=10) gostermektedir.

YSA ile Simiflandirma

Testlerde ilk olarak ¢ok katmanli YSA mimarisi kullanilmistir. Giris katman 6znitelik
boyutu ile ayn1 olacak sekilde (32 veya azaltilmis boyut sayisi kadar), ¢ikis katmani ise sinif
sayisi ile ayni olacak sekilde 9 olarak belirlenmistir. Tasarlanan YSA mimarisinde bir adet
gizli katman olup gizli katmanin diigiim sayis1 20 olarak belirlenmistir. Gizli katman diigiim
sayisini belirlemek i¢in 2-20 arasindaki sayilar i¢in siniflandirma basarimi irdelenmis ve
testler sonucunda elde edilen basarim incelenmistir. Tablo 21°de 7 6znitelik grubu igin elde

edilen sonuglar verilmistir.
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Tablo 21. Oznitelik gruplari icin YSA gizli katman diigiim sayilarinin smiflandirma
basarimina etkisi

Gizli
Katman Tiim - Ileri Geri
Diigiim | Oznitelikler TBA BBA OH Arama | Arama | °A
sayisi
2 87,56% 86,89% | 84,41% | 53,37% | 85,99% | 86,74% |86,10%
4 97,39% 97,10% | 96,50% | 68,03% | 96,41% | 97,14% |96,60%
6 98,24% 97,97% | 97,55% | 74,64% | 97,94% | 98,01% |97,59%
8 98,26% 98,21% | 98,15% | 77,24% | 98,20% | 98,42% |97,97%
10 98,42% 98,59% | 98,12% | 79,41% | 98,32% | 98,62% |98,24%
12 98,67% 98,61% | 98,32% | 81,91% | 98,54% | 98,64% |98,53%
14 98,77% 98,70% | 98,39% | 82,65% | 98,62% | 98,65% |98,70%
16 98,73% 98,69% | 98,61% | 82,97% | 98,51% | 98,78% |98,65%
18 98,65% 98,64% | 98,46% | 84,36% | 98,92% | 98,65% |98,62%
20 98,73% 98,89% | 98,62% | 85,68% | 98,75% | 98,81% |98,94%

Tabloda da goriilecegi gibi tiim Oznitelikler kullanildiginda gizli katman diigiim sayis1
14 en iyi sonucu vermisken 6znitelik boyutu azaltildiginda gizli katman diigiim sayis1 20
civarinda en 1iy1 sonucu vermistir. Calismada kullanilan YSA geri yayilim algoritmasi
kullanilarak egitilmistir. Egitim asamasinda tekrar sayisi parametresi 500 ve 6grenme

katsayis1 0,3 olarak belirlenmistir. Hata esigi parametresi ise 0,00001 olarak ayarlanmustir.

K-NN ile Siniflandirma

Calismada kullanilan bir diger smiflandiricti K-NN  simiflandiricidir.  K-NN

siiflandiric1 ile smiflandirma yapilirken testlerde en iyi sonucu verecek K degerinin
hesaplanmasi i¢in 1zgara arama yontemi kullanilmistir. Arama islemi sonucunda K degeri
bir olarak hesaplanmistir. Arama araligindaki tiim K degerleri yiiksek basarim elde etmistir.
K-NN smiflandiricida sonuglar elde etmek i¢in 6klit uzaklik fonksiyonu kullanilmistir. K-
NN algoritmasinin elde ettigi basarim ve hesaplama siiresinin kisa olmasindan dolayi
islemlerinde degerlendirme fonksiyonu olarak K-NN

parametre optimizasyonu

siniflandiricist kullanilmastir.
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Tablo 22. Oznitelik gruplar1 i¢in K-NN algoritmasinda K degerinin basarima etkisi

Tiim - Ileri Geri

K| &nitelikter| B4 BBA OH Arama | Arama GA

1 98,86% 98,86% | 99,11% | 98,26% | 99,37% | 99,29% | 99,30%
3 98,73% 98,73% | 98,80% | 97,82% | 99,19% | 99,15% | 99,13%
5 98,53% 98,53% | 98,62% | 97,26% | 98,96% | 98,96% | 98,83%
7 98,43% 98,43% | 98,53% | 96,95% | 98,83% | 98,84% | 98,67%
9 98,21% 98,21% | 98,29% | 96,53% | 98,58% | 98,58% | 98,43%
11 98,07% 98,07% | 98,23% | 96,00% | 98,29% | 98,27% | 98,20%
13 97,97% 97,97% | 98,02% | 95,65% | 98,26% | 98,13% | 98,16%
15 97,80% 97,80% | 97,88% | 95,33% | 98,12% | 98,04% | 98,01%

Tablo 22’de tiim Oznitelik gruplart i¢in K-NN siniflandiricist ile siniflandirirken K

degerinin siiflandirma basarimina etkisi gosterilmistir. Burada 1-15 aralifindaki tiim tek

sayilar K degeri olarak kullanilmis ve elde ettikleri bagarim listelenmistir.

DVM ile Simiflandirma

DVM ile siniflandirma sonuglarini elde etmek icin 6ncelikle DVM parametrelerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Burada DVM parametreleri 1zgara arama yontemi kullanilarak
belirlenmistir. Parametre optimizasyonu i¢cin DVM’ye ait ¢ekirdek fonksiyonlari, karmagsik

sabit DVM parametresi C ve Gamma parametreleri en iyi sonucu verecek sekilde optimize

edilmeye ¢alisilmistir.

Tablo 23’te ¢ekirdek fonksiyonu olarak lineer segildiginde C parametresinin degisimi

ile elde edilmis siniflandirma basarimi gosterilmistir.
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Tablo 23. Lineer ¢ekirdek fonksiyonu i¢in C parametresinin basarima etkisi

C Dogruluk
0 96,85%
0,1 98,64%
0,2 98,59%
0,3 98,64%
0,4 98,65%
0,5 98,61%
0,6 98,54%
0,7 98,67%
0,8 98,50%
0,9 98,70%
1 98,64%
2 98,64%
10 98,70%
100 98,48%
1000 98,39%

Cekirdek fonksiyonu olarak polinom segildiginde optimize edilmesi gereken
parametrelere derece eklenmektedir. Derece, C ve Gamma parametreleri polinom gekirdek
fonksiyonu i¢in birlikte aranmis ve C=1, Gamma=1 ve derece=3 degerleri en iyi sonucu
veren parametreler olmustur. Aramalarda derece degeri 2-4 arasinda degisen degerlerde test
edilmistir. Tablo 24’te ¢ekirdek fonksiyonu secimlerinin siniflandirma basarimina etkisi

gosterilmistir.

Tablo 24. Segilen ¢ekirdek fonksiyonlarinin basarima etkisi

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk
Lineer 98,70%
Polinom 99,05%
RBF 97,53%
Sigmoid 14,07%

KA ile Siiflandirma

Calismada elde edilen diger sonuglarla karsilastirmak i¢in KA siniflandirma yontemi

de testlerde kullanilmis ve elde ettigi siniflandirma basarimi degerlendirilmistir. KA ile
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verinin siniflandirilmasinda modelin yorumlanmasinin kolay olmasi ve gosteriminin anlamli

olmasi diger yaklasimlar ile karsilastirildiginda daha avantajlidir.

KA ile smiflandirma yapilirken onceki yontemlere benzer sekilde parametre
optimizasyonu i¢in 1zgara arama yontemi ile en iyi sonucu verecek parametre degerleri
arastirilmistir. Bu amacgla KA i¢in maksimum derinlik (MD) ve minimum yaprak sayisi
(MYS) parametreleri belirlenmis araliklarda degistirilerek en iyi sonu¢ elde edilmeye
calisilmistir. MD parametresi i¢in 10-30 arasindaki degerler, MYS parametresi i¢in ise 2-5
arasindaki degerler hesaplamalarda teker teker kullanilmistir. Tablo 25°te parametre

optimizasyonu asamasinda elde edilmis siniflandirma bagarimi gosterilmistir.

Tablo 25. KA smiflandirmada parametre optimizasyonu

MYS
MD 2 3 4 S)
10 73,62% 69,81% 70,45% 69,97%
11 74,19% 70,63% 70,80% 71,75%
12 67,00% 74,28% 76,06% 66,96%
13 70,33% 70,59% 69,21% 70,69%
14 70,09% 74,26% 73,68% 66,85%
15 70,59% 74,04% 74,36% 69,79%
16 73,96% 70,58% 70,64% 67,51%
17 69,97% 66,73% 73,66% 70,53%
18 73,32% 73,94% 74,08% 70,11%
19 70,29% 69,79% 70,22% 70,12%
20 74,16% 66,90% 70,16% 71,07%
21 70,29% 70,21% 69,98% 69,18%
22 70,52% 70,78% 74,01% 70,35%
23 69,36% 74,55% 74,20% 69,99%
24 70,14% 74,11% 67,83% 74,51%
25 73,70% 70,62% 74,26% 66,89%
26 73,23% 70,07% 70,92% 69,87%
27 70,27% 74,28% 70,13% 70,03%
28 70,72% 70,43% 74,34% 67,08%
29 66,08% 73,85% 69,34% 65,42%
30 73,69% 70,58% 69,99% 70,07%
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KA kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilirken olusturulmus bir karar agaci

Sekil 65°te gosterilmistir.
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Sekil 65. EKG vurularint siniflandiran 6rnek Karar Agaci

2.6.5. Siniflandirma Sonuglari

Deneylerde kullanilan siniflandirma algoritmalarinin bagarimlarinin degerlendirilmesi
icin 10-kez ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilmis dogruluk, ortalama duyarlilik ve
ortalama kesinlik degerleri hesaplanmistir. Tablo 26°da siniflandiricilara giris verisi olarak

hesaplanmis 32 6zniteligin kullanilmasi ile elde edilen siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir



Tablo 27 TBA

siniflandiricilarin elde ettikleri basarimlar1 gdstermektedir.

Tablo 29 OH

siniflandiricilarin elde ettikleri basarimlar1 gostermektedir.

Tablo 26. Giris verisi olarak 32 istatistiksel 6znitelik i¢in siniflandirma
sonugclar (%)

CDD CDOD CDOK
K-NN 98,86% 97,93% 97,79%
YSA 98,86% 98,39% 97,26%
DVM 98,92% 98,43% 97,58%
KA 70,94% 63,93% 67,58%

ile hesaplanan Oznitelikleri giris vektorii olarak kullanan

Tablo 27. Giris verisi olarak TB’ler i¢in siniflandirma sonuglari (%)

CDD CDOD CDOK

K-NN 98,86% 97,93% 97,79%
YSA 98,86% 97,96% 97,80%
DVM 98,72% 98,41% 97,67%
KA 85,50% 84,14% 85,80%

siniflandiricilarin elde ettikleri basarimlar1 gostermektedir.

Tablo 28 BBA ile hesaplanan Oznitelikleri giris vektorii olarak kullanan

Tablo 28. Giris verisi olarak BB’ler i¢in siniflandirma sonuglart (%)

CDD CDOD CDOK

K-NN 99,11% 98,49% 98,26%
YSA 98,59% 98,32% 96,81%
DVM 98,50% 97,97% 97,01%
KA 91,39% 85,86% 91,14%
ile hesaplanan Oznitelikleri vektorii

olarak kullanan



Tablo 29. Giris verisi olarak OH i¢in siiflandirma sonuglar1 (%)

CDD CDOD CDOK

K-NN 98,26% 97,50% 97,43%
YSA 84,65% 82,64% 82,05%
DVM 63,42% 45,73% 44,45%
KA 86,78% 83,99% 85,86%

Tablo 30 GA ile segilen 6znitelikleri giris vektorii olarak kullanan siniflandiricilarin

elde ettikleri basarimlar1 géstermektedir.

Tablo 30. Giris verisi olarak GA ile segilen 6znitelikler i¢in siniflandirma
sonugclar (%)

CDD CDOD CDOK

K-NN 99,30% 98,84% 98,40%
YSA 98,65% 97,91% 96,95%
DVM 98,80% 98,13% 97,19%
KA 94,65% 81,75% 80,42%

Tablo 31 fileri arama ile segilen oznitelikleri giris vektdrii olarak kullanan

siniflandiricilarin elde ettikleri basarimlar1 gostermektedir.

Tablo 31. Giris verisi olarak SIA ile secilen dznitelikler i¢in siniflandirma
sonuglar1 (%)

CDD CDOD CDOK

K-NN 99,37% 99,01% 98,69%
YSA 98,88% 98,40% 97,73%
DVM 98,83% 98,12% 97,29%
KA 95,20% 86,31% 84,31%

siniflandiricilarin elde ettikleri basarimlar1 gostermektedir.

Tablo 32 Geri arama ile secilen Oznitelikleri giris vektorii olarak kullanan
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Tablo 32. Giris verisi olarak SGA ile segilen 6znitelikler i¢in siniflandirma
sonuglar1 (%)

CDD CDOD CDOK

K-NN 99,29% 98,95% 98,43%
YSA 98,99% 98,56% 97,78%
DVM 98,80% 98,13% 97,40%
KA 70,48% 61,44% 64,07%

Deneylerde elde edilen sonuglardan goriildiigii gibi K-NN simiflandirict tiim giris
vektorlerinde basarili sonuglar elde etmektedir. K-NN smiflandiricinin  elde ettigi
basarimdan dolayr siniflandiriciya ait tek parametre olan K degerini hesaplamak igin
parametre optimizasyonu yapilmistir. En yiiksek basarimi K=1 ve giris vektorii olarak SIA
ile se¢ilmis 6zniteliklerin kullanildigi K-NN siniflandirma semasi elde etmistir. K degerleri
irdelenmis ve sonuclarin kabul edilebilir diizeyde birbirine yakin oldugu goriilmiistiir. En
yiiksek basarimlar istatistiksel 6zniteliklerden segim algoritmalari ile segilen (SIA, SGA ve
GA) Oznitelikler ile elde edilmistir. Bu 0znitelik grubu igin belirtilen araliktaki tim k

degerleri kabul edilebilir diizeyde basar1 (>%98) elde etmistir.

99.5 T T T T T T
P —&— lleri Arama
i —&— Geri Arama
o Genetik Algoritma
Q9 r

Dogruluk
B
(%))

98 1

975 1 1 1 1 1 1

Sekil 66. K sayisinin siniflandirma bagarimina etkisi
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Sekil 66’te ii¢ 6znitelik se¢cim algoritmasi ile se¢ilmis olan 6znitelik grubu i¢in K-NN
ile siniflandirmada K parametresinin siniflandirma bagarimina etkisi gosterilmistir. K degeri
arttik¢a siniflandirma basariminin az da olsa diistiigii gozlenmektedir. Ancak bu diisiis sinirh

kalmustir.

Ozellikle k degerinin 3 ve 5 oldugu durumlar i¢in %99 civar1 basarim elde ettigi
goriilmiistiir. SIA ile elde edilmis dznitelik vektdriiniin araliktaki tiim K degerlerinde en

yiiksek siniflandirma basarimi elde ettigi gosterilmistir.

Tablo 33. 10-kez ¢apraz dogrulama i¢in her adimda elde edilen
siiflandirma basarimi

Dongii Dogruluk oD OK
1 99,21% 99,33% 98,64%
2 99,37% 99,53% 98,03%
3 99,52% 98,98% 98,50%
4 99,37% 98,90% 98,63%
5 99,37% 98,63% 99,50%
6 98,89% 98,48% 97,18%
7 99,53% 98,64% 99,64%
8 99,52% 99,01% 99,64%
9 99,37% 99,56% 98,16%
10 99,53% 99,04% 99,01%
Ortalama 99,37% 99,01% 98,69%

Calismadaki tiim deneylerde 10-kez capraz dogrulama yapildigi daha onceki
orneklerde bahsedilmisti. K-NN siniflandirict igin giris vektorii olarak SIA ile elde edilmis
Oznitelik vektoriiniin kullanildig: testlerde elde edilen sonuglar i¢in her bir adimdaki ¢apraz

dogrulama sonuglar1 Tablo 33’te verilmistir.

10-kez gapraz dogrulamada elde edilen sonug her bir denemede elde edilen sonuglarin
ortalamasiydi. Tabloya dikkat edilecek olursa siniflandirma basarimi olarak kabul edilmis
basarimdan daha yiiksek basarimlarin da ¢ogu dongiide elde edildigi goriilebilir. Buradan
siniflandirma basarimi olarak 10-kez capraz dogrulama yonteminin se¢ilmesinin dogru bir
karar oldugu goriilmektedir. Klasik yontemlerde bu denemelerden her biri sonug olarak

kabul edilebilecegi i¢in daha yliksek veya daha diisiik sonuglar elde edilmis olabilir.
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2.6.6. Biiyiik Veri Testi Sonuclar:

Calismada en basarili sonuglari SIA ile secilen Oznitelikleri kullanan K-NN
siniflandirma algoritmasi elde etmisti. Onerilen bu model kullanilarak veritabaninda bulunan
9 smifa ait toplam 100457 vuru siniflandirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Testte

kullanilan vurularin dagilimi ve toplam icerisindeki oran1 Tablo 34’te gosterilmistir.

Tablo 34. Biiyiik veri testi i¢in vurularin siniflara dagilimi ve oranlari

Simif Say1 Oran
N 73326 72,992%
L 8066 8,029%
R 7248 7,215%
\ 6885 6,854%
/ 3614 3,598%
F 802 0,798%

f 260 0,259%

a 150 0,149%

E 106 0,106%
Toplam 100457

Tabloda bulunan veriler 10-kez ¢apraz dogrulama ile siniflandirildiginda sirasiyla
CDD, CDOD ve CDOK sonuglari, %99,08, %92,03, %95,23 olarak hesaplanmistir. Burada
dikkat edilecek olursa CDOK ve CDOK sonuglari genel dogruluk sonucuna gore daha diisiik
cikmistir. Bunun sebebi ise siniflardaki 6rnek dagiliminin arasinda ¢ok fark olmasidir.
Sonuglarin daha anlasilabilir olmasi icin CDOK ve CDOK degerleri hesaplanirken simif
dagilimlar1 g6z onilinde bulunduruldugunda (agirlikli ortalama) sirasiyla %99,08 ve %99,07
siniflandirma basarimlarina ulagilmistir. Tablo 35°te siniflandirma sonuglarinin hesaplandigi

karsithik matrisi gosterilmistir.
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Tablo 35. Biiyiik veri siniflandirma karsitlik matrisi

Gerg¢ek Durum

N Vv / F L a R E f Kes.

_ | N |73026 | 158 1 131 | 45 34 49 4 14 | 99,41%
E V| 96 |6635| 0 55 6 6 0 0 0 | 97.60%
<= |/ 1 2 3610 0 0 0 0 0 4 99,81%
=l1F| 64 58 0 612 0 0 0 0 0 |[8338%
S(L| 69 [ 19 | 0 4 18008 | O 1 2 1 | 9882%
Tla| 11 8 0 0 0 110 0 0 0 |8527%
|[R[ 51 | 5 0 0 5 0 [7197 ] 3 0 [99.12%
VE} E| O 0 0 0 2 0 1 97 0 | 97,00%
f| 8 0 3 0 0 0 0 0 241 | 95,63%
Duy. 99,59% | 96,37% | 99,89% | 76,31% | 99,28% | 73,33% | 99,30% | 91,51% | 92,69% | 99,08%

2.6.7. Oznitelik Azaltma ve Simiflandirma Hesaplama Siireleri

Deneylerde kullanilan siiflandirict ve giris vektorlerine ait 10-kez ¢apraz dogrulama
igin test siireleri (sn.) dlglilmiis ve Tablo 36’da verilmistir. Hesaplanan bu siirelerin giris
vektor boyutuna ve kullanilan simiflandirici mimarisine gore degistigi gézlenmektedir. En
kiiciik boyutlu (3) 6znitelik vektorii olan OH smiflandiricilarda en hizli islem géren 6znitelik
grubu olmustur. Smiflandiric1 temelinde YSA hesaplama yiikiinden dolayr en yavas

siniflandirici olarak sonug¢ vermektedir.

Tablo 36. Farkli giris vektorleri i¢in siniflandirma algoritmalariin hesaplama siireleri (sn)

Istatistiksel | o0 | gpA | Gp GA | SiA | SGA
Oznitelikler
K-NN 3,01 3452 | 3216 | 1491 | 3647 | 4412 | 5648
YSA | 741464 | 485161 | 370,835 | 241,879 | 432,13 | 39315 | 503439
DVM 3,058 2044 | 2598 | 14259 | 2,762 | 3047 | 2525
KA 6,053 3057 | 2268 | 0774 | 3987 | 3613 | 4359

Oznitelik azaltma algoritmalarmin hesaplama siireleri &l¢iilmiis ve sonuclar1 (sn.)
Tablo 37°de gosterilmistir. TBA ve BBA igerisinde herhangi bir dogrulama islemi olmayan
matematiksel yontemler oldugu icin tezde kullanilan veri seti i¢in en hizli hesaplamalari

gergeklestirmistir. OH yapis1 geregi YSA alt yapisina benzerliginden dolay1 en ¢ok zaman
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alan dznitelik azaltma yéntemi olmustur. GA, SIA ve SGA yontemleri icerisinde 10-kez
capraz dogrulama yaparak secilen 6znitelik alt kiimesini degerlendiren uzun arama adimlari

icerdiginden TBA ve BBA yontemine gore daha uzun hesaplama stireleri olmustur.

Tablo 37. Oznitelik azaltma algoritmalarinin hesaplama siireleri (sn.)

TBA BBA OH GA ileri Arama | Geri Arama

0,161 0,21 2232,082 691,99 871,08 1066,131

Burada dikkat edilmesi gereken nokta TBA, BBA ve OH gibi yontemler
kullanildiginda her siniflandirma isleminde bu Oznitelik azaltma yontemlerinin tekrar
hesaplanacak olmasidir. Ancak GA, SIA ve SGA ydntemleri 6znitelik secim ydntemleri
oldugu i¢in test asamasinda secilen 6znitelikler geriye dogru ilk hesaplama adimina doniiliip
o asamada se¢cim dis1 kalan Ozniteliklerin hesaplanmasi engellenerek hazirlanacak olan

sistemler i¢in performans iyilestirmesi saglanmis olur.




3. SONUCLAR

Bu tezde yapilan ¢aligmalari iki ana baslikta toplamak sonuglarin degerlendirilmesi
acisindan yerinde olacaktir. Calismada ilk olarak EKK vurusunun dogru sekilde algilanmasi
icin smiflandirma algoritmalar1 ve boyut azaltma algoritmalarinin performanslari
incelenmistir. Yapilan deneyler sonucunda EKK vurusunun simiflandirilmast i¢in en iyi
basarimi elde edecek siniflandirma semasi belirlenmistir. Ikinci boliimde ise 9 ayr1 vuru
tiriinii siniflandirmak icin siniflandirma ve boyut indirgeme semalarinin performanslari

degerlendirilmis, en iyi performansi verecek yaklagimlar belirlenmistir.

3.1. EKK Vurusunun Smiflandirilmasi ile ilgili Sonuclar ve Degerlendirme

EKK vurusunun simiflandirilmast icin isarete ait morfolojik herhangi bir 6znitelik
cikarilmamis olup bir vuruluk isarete ait genlik degerleri (zaman serisi) kullanilmigtir. QRS
kompleksini ortalayacak sekilde 200 ornekten olusan zaman serisi simiflandirma
algoritmalar tarafindan test edilmis ve karsilastirmalarda kullanilmak iizere TBA, BBA, OH
ve GA yontemleri ile boyutu indirgenmistir. TBA ile boyut indirgendiginde en i1yi sonucu
veren TB sayisi olarak 17 degeri 1zgara arama sonucunda elde edilmistir. Boyut indirgeme
amaci ile BBA isarete uygulandiginda BB sayist 10 olarak hesaplanmistir. Caligmada
kullanilan bir diger boyut indirmege yontemi OH’dir. OH 200 drnekten olusan giris uzayini
iki boyuta indirgemek icin kullanilmistir.

Diger boyut indirgeme yontemlerinden farkli olarak GA var olan 6zniteliklerden veriyi
en iyi temsil edecek olanlarin se¢imi i¢in kullanilmistir. 200 6rnekten olusan girig verisinin
daha diisiik 6rneklerle temsili i¢in daha degerli 6zniteliklerin se¢imi i¢in GA kullanilmistir.
GA ile se¢im yapilirken farkli {ist sinirlarda arama islemleri gerceklestirilmistir. 25, 50 ve
100 degerleri maksimum 6znitelik boyutu olarak belirlenmis ve bu sinirlarda 6znitelikler
belirlenmeye calisilmistir. Bu degerlere karsilik gelen 25, 50 ve 95 adet 6znitelik GA

tarafindan seg¢ilmistir.

Deneylerde YSA, K-NN, DVM ve KA smiflandiricilart sonuglart karsilastiriimak

tizere farkli smiflandirma semalarinda testlere tabi tutulmustur. Deneylerde ilk olarak ¢ok
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katmanli YSA mimarisi kullanilmistir. Tasarlanan YSA mimarisinde bir adet gizli katman
olup gizli katmandaki diigiim sayis1 parametre optimizasyonu ile 10 olarak belirlenmistir.
K-NN calismada EKK vurularinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan bir diger siniflandiricidir.
K-NN smiflandiricisinda k degerinin hesaplanmasi i¢in 1zgara arama yontemi kullanilarak
en iyi sonucu verecek k degerleri arastirilmigtir. DVM siniflandiricist i¢in C, Gamma ve
¢ekirdek fonksiyonlari i¢in 1zgara arama yontemi ile parametre optimizasyonu yapilmis ve

parametre degerleri belirlenmistir.

Tablo 38. Calismada kullanilan siniflandiricilar ve yaymlanmis EKK siniflandiricilarinin
yazarlari tarafindan raporlanan performans metrikleri (%)

Kullanilan WL 5 Isaret

Arastirmacilar Siiflandirict Ozgiinliikk | Duyarhlik | Dogruluk Sayisi
De Oliveira vd. -
[184] Bayes Aglari 99,86 95,09 - 11
Ittatirut vd. )
[185] Basit karar kurali 99,55 91,05 - 26
Bortolan vd. YSA, K-NN, DA, i
[186] EL 98,7 91,3 48
Li vd. [187] Sablon eslestirme - 93,1 98,2 22
Ribeiro vd.
[188] DVM 98,28 89,39 - -
Foo vd. [189] YSA - - 92,2 4
Inan vd. [190] YSA - 98,33 95,16 40

k-ortalama,
Jenny vd. [191] Bulanik c-ortalama 81,1 80,1 80,94 -
Talbi vd, [192] | Kesirli lineer 95 85 95 43

tahmin

GA+K-NN 99,91 99,46 99,69
Tezdeki GA+YSA 98,14 98,91 98,53 43
Yaklasim GA+DVM 99,31 96,89 98,10

GA+KA 98,57 96,77 97,67

Test edilen smiflandiricilarin ¢ogu yiiksek basarimlar elde etmistir. Ozellikle K-NN
siniflandirict en yiiksek basarim olan %99,69 degerini GA ile secilmis Oznitelikleri
kullanarak elde etmistir. KA EKK vurularinin siniflandirilmasinda en basarisiz siniflandirici
olmustur. KA ve DVM smiflandiricilart OH 6zniteliklerini kullanarak sirasiyla %81,39 ve
%77,54 smiflandirma basarimi elde ederek en diisiik sonuglari elde etmistir. Siniflandirma
siireleri dikkate alindiginda yine boyutu indirgenmis vektdrleri giris vektorii olarak kullanan

K-NN siniflandirict en diisiik siniflandirma siirelerini elde etmistir. Deneylerde kullanilan
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tim smiflandiricilar boyut indirgeme ile kayda deger hizlanma elde etmislerdir. YSA

mimarisi geregi diger siniflandiricilara gore daha uzun hesaplama siireleri kullanmistir.

Tablo 38’de EKG vurularinin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen yontemin elde ettigi sonug
ile literatiirde ayn1 baghkta yapilmis c¢alismalara ait sonuglarin Kkarsilastirilmasi

verilmektedir.

Dogruluk, 6zgiinliik ve duyarlilik Kriterleri siniflandirma algoritmalarinin bagarimini
karsilastirmak i¢in hesaplanmistir. Onerilen yaklasimda diger algoritmalar ile karsilastirmali
olarak gosterilmistir ki GA ile se¢ilmis 6znitelikleri kullanan K-NN siniflandirici %99,69
dogruluk orani ile en yliksek basarimi elde etmistir. Bu baglamda 6nerilen yontem yapilan
diger calismalarda kullanilan yontemlerden daha yiiksek basarim elde etmistir. Su anki
caligmalarin ¢ogu ([184,185,187,189]) veritabanindaki verilerin bir boliimiini kullanmistir.
Bu calismada veritabaninda bulunan EKK vurularinin tamamina yakini kullanilmistir. De
Oliveira vd. smiflandirma i¢in 947 EKK vurusu kullanmis ve bunlarin %80’ini egitim
%20’sini ise test icin kullanmistir. Calismada ¢apraz dogrulama kullanilip kullanilmadigi
gibi deneysel uygulama ile yeterli bilgi verilmemistir. Vurularin veritabanindanki hangi
kayitlardan alindigina dair bilgi yoktur [184]. Bir diger ¢alismada Ittatirut ve arkadaslar
yontemlerini 26 kayit iizerinde test etmis ve kalp pili, kalp blokaj1 ve atriyal ¢irpinim igeren
bazi kayitlari testlerin diginda tutmuslardir [185]. Diger yandan Bortolan vd. ¢alismalarinda
veritabanindaki tiim kayitlar1 kullanmis olmasina ragmen testlerde kullandig1 vuru sayisi
sinirl kalmistir. Egitim i¢in kullandig1 veri seti (260 vuru genel set ve 76 vuru yerel set)
boyutu ¢ok kiigiik tutulmustur. Yazarlar en iyi siniflandirma basarimini ise DA kullanarak
genel set diye tanimladiklart veri setinde %88,5 dogruluk ve K-NN kullanarak yerel set
olarak tanimladiklari veri setinde %98,7 dogruluk olarak elde etmislerdir [186]. Inan vd.
veritabanindaki isaret dosyalarinin ¢cogunu kullanmis, veriyi YSA ile test etmis ve %95,16
siiflandirma bagarimi elde etmistir [190]. Jenny vd. danismansiz 6grenme yontemi kullanan
bir siniflandirma algoritmasi kullandigr icin diger caligmalardan gorece daha basarisiz
sonuglar elde etmistir [191]. Talbi vd. kesirli linecer tahmin yontemi kullanarak %95

siiflandirma basarimi elde etmistir [192].

Bu c¢aligma herhangi bir Oznitelik hesaplamaksizin EKK  vurularimin
siiflandirilmasinda sadece isaret genligini kullanarak yiiksek siniflandirma basarimi elde

edilebilecegini gostermistir. TBA vuruyu temsil edecek verinin boyutunu azaltmak icin
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kullanilabilir oldugu goriilmiistir. Buna ek olarak TBA 0Oznitelikleri ile elde edilmis
simiflandirma basariminin GA ile sec¢ilen Oznitelikler ile elde edilebildigi goriilmiistiir.
Calismada gergeklestirilen yontemin diger algoritmalara gore hizli ¢alismasindan dolay1

ger¢ek zamanli EKK algilamasi yapan sistemlere uygulanabilecegi diisiiniilmektedir.

3.2. Dokuz Ayr1 EKG Vurusunun Smiflandirilmasi ile Tlgili Sonuglar ve
Degerlendirme

Calismanin ikinci boliimiinde EKK vurularinin siniflandirilmasi i¢in gergeklestirilen
testler daha genis kapsamda aritmi tiirlerini kapsayacak sekilde genisletilmistir. Sekiz aritmi
ve bir normal vuru olmak iizere dokuz vuru tiiriinii siiflandirmak i¢in siniflandirma
algoritmalarinin basarimlari test edilmistir. Bir kalp vurusunu temsil edecek 6znitelik seti
hesaplanmis, bu 6znitelik vektoriiniin boyutunu azaltmak i¢in boyut azaltma yontemlerinin

en iyi sonucu verdigi degerler arastirilmistir.

Oznitelik  vektdrlerinin -~ uygun secimi  smmiflama  performansim1  dogrudan
etkilemektedir. Vurularin siniflandirma asamasinda gegilmeden Once Oznitelikler
belirlenmis, bir vuruluk isaret 4 ayr1 bolgeye ayrilmis ve her bolge icin belirlenen istatistiksel
Oznitelikler hesaplanmistir. Vurunun tamamai i¢in ayni istatistiksel 6znitelikler hesaplanmis

ve bu degerlere iki adet R-R aralig1 eklenerek 6znitelik vektorii olugturulmustur.

Hesaplanan dznitelik vektriiniin boyutunu azaltmak icin TBA, BBA ve OH 6znitelik
azaltma ve SIA, SGA ve GA &znitelik se¢im algoritmalar1 kullanilmistir. 32 olan dznitelik
boyutu bu yontemler kullanilarak daha diisiik boyutlara indirgenmistir. TBA kullanilarak
oznitelik vektoriiniin TB’leri hesaplanmis ve parametre optimizasyonu yapilarak en iyi
basarimi verecek Oznitelik sayisi belirlenmistir. Hesaplamalar sonucunda en iyi

siiflandirma bagarimini veren TB sayist1 17 olarak hesaplanmistir (Tablo 15).

Benzer sekilde BBA analizi 6znitelik vektoriiniin boyutunu azaltmak icin kullanilmis
ve BB’ler hesaplanmistir. En 1yi siniflandirma basarimini verecek BB sayisin1 bulmak i¢in
1zgara arama yontemi ile belirlenen araliktaki BB sayilar1 siniflandirma isleminde denenmis

ve 9 BB’in en iyi basarimi elde ettigi sonucuna ulasilmistir (Tablo 16).

OH yontemi ¢aligmada kullanilan bir diger boyut indirgeme ydntemidir. OH giris
uzayim1 daha diisiik boyutlu (6zellikle 2 veya 3) uzaya diisiirmek i¢in kullanilan bir
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yontemdir. Calismada OH kullanilarak giris vektor boyutu 2 ve 3 olacak sekilde
hesaplamalar yapilmistir. Ag boyutu olarak 30-60 araliginda degerlerde testler yapilmis ve
bu ¢ikiglar tiretecek sekilde deneyler gerceklestirilmistir. Elde edilen ¢ikis degerleri bir
siniflandiric ile degerlendirilerek OH ile boyut indirgenmis 6znitelikler i¢in siiflandirma
basarimlari irdelenmistir. Bu deneyler sonucunda OH aginin ¢ikis sayisi 3 ve agin boyutu 45

(Sekil 64) olarak hesaplanmuistir.

TBA, BBA ve OH belirlenmis 6znitelik vektdrlerinden gesitli matematiksel yontemler
kullanarak daha diisiik boyutlu yeni 6znitelik vektodrleri hesaplamay1 sagliyordu. GA, SiA
ve SGA yontemleri ise orijinal Oznitelikler arasindan veriyi en iyi temsil edecek
Ozniteliklerin se¢ilmesini saglamaktadirlar. Yani giriste bulunan 6znitelikler degistirilmeden
aralarinda degersiz olanlarin elenmesi islemini gerceklestirmektedirler. GA 32 6znitelikten
olusan giris verisinin boyutunu azaltmak ic¢in kullanilmistir. Hesaplama isleminin hizim
arttirmak i¢in GA ile segilecek Ozniteliklere alt sinir olarak 5 degeri belirlenmistir. GA 17

adet 6zniteligi segmis (Tablo 17) ve siniflandirma islemlerinde bu 6znitelikler kullanilmistir.

SIA ve SGA yontemleri kaynak tiiketici yontemler olarak bilinirler ve giris 6znitelik
uzay1 bityiik oldugunda bu yontemlerin kullanilmasi imkansiz hale gelmektedir. Bu nedenle
EKK vurularin siniflandirilmasinda giris boyutu 200 oldugu i¢in bu iki yontem ile 6znitelik
azaltma islemi gerceklestirilememistir. Bu agsamada giris 6znitelik boyutu 32 oldugu i¢in bu
iki arama yontemi dznitelik secimi icin kullanilabilmistir. SIA ydntemi ile 16 adet 6znitelik
(Tablo 18) secilmis ve Oznitelik vektoriinlin boyutu yariya diistiriilmiistiir. Benzer sekilde
SGA yontemi ile 24 6znitelik (Tablo 19) hesaplanmis ve dznitelik vektoriiniin boyutunda

kayda deger azalma saglamistir.

Elde edilmis bu 7 grup 6znitelik siniflandirma algoritmalari tarafindan siniflandirilmis
ve sonuclari karsilastirmali olarak irdelenmistir. Siniflandirma asamasinda her bir deney i¢in
10-kez gapraz dogrulama kullanilmis ve ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilmis ortalama
duyarlilik, kesinlik ve dogruluk degerleri (Esitlik (82)-(84)) smiflandirma basarimlarini

degerlendirmek i¢in hesaplanmistir.

Deneylerde ilk olarak ¢ok katmanli YSA mimarisi kullanilmistir. Bir adet gizli
katmana sahip olan YSA’nin giris katmani diigiim sayis1 giris vektorii ile ayni sayida (32
veya daha az), ¢ikis katmani diigiim sayis1 9 olarak belirlenmistir. Gizli katman digim

sayisini belirlemek i¢in deneylerde degisik degerlerde diiglim sayisi icin testler yapilmis
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(Tablo 21) ve 20 civari degerlerde en iyi sonuglari elde ettigi i¢in gizli katman diigiim sayisi
20 olarak belirlenmistir. Calismada kullanilan YSA geri yayilim algoritmasi ile egitilmistir.
YSA en iyi sonucu GA ile segilmis 6znitelikleri kullanarak %98,94 dogruluk degerini elde

etmistir.

K-NN ile siniflandirma deneylerinde k parametresinin siniflandirma basarimina etkisi
arastirilmistir (Tablo 22). Bu amagla belirlenen araliktaki tiim k degerleri i¢in siniflandirma
sonuclart irdelenmistir. K-NN siniflandirict SIA, SGA ve GA ile segilen 6znitelikler icin en
iyl siniflandirma basarimina ulagmis ve en yiiksek degerini ileri arama Ozniteliklerini

kullanarak %99,37 dogruluk ile elde etmistir.

DVM testlerde kullanilan bir diger siniflandiricidir. DVM ile siniflandirma islemleri
gerceklestirilirken DVM’ye ait ¢ekirdek fonksiyonu ve diger parametrelerin siniflandirma
basarimlarina etkisi arastirilmistir (Tablo 23-24). Bu deneyler sonucunda c¢ekirdek
fonksiyonu olarak polinom, polinom derecesi 3, C=1 ve Gamma=1 parametre degerleri en

iyi sonucu vermistir. DVM %98,86 dogruluk ile siniflandirma bagarimi elde etmistir.

Testlerde kullanilan son siniflandirict KA smiflandiricidir. Onceki smiflandirma
yontemlerine benzer sekilde parametre optimizasyonu yapilmis ve maksimum derinlik ve
minimum yaprak sayis1 parametreleri belirlenmeye ¢alisilmistir (Tablo 25). Izgara arama
isleminden sonra maksimum derinlik parametresi 12 ve minimum yaprak sayis1 olarak 4

degeri deneylerde en 1yi sonucu vermistir.

Giris verisi olarak 32 istatistiksel Oznitelik kullanildiginda K-NN ve YSA benzer
siiflandirma basarimlarini elde etmistir (Tablo 26). KA siniflandirict 6znitelik vektor
boyutunun biiyiik olmasindan dolay1 diger siniflandiricilara nazaran daha kétii siniflandirma
basarimi elde etmistir. TB’leri giris verisi olarak kullandiginda siiflandiricilar bir 6nceki
asamadaki Oznitelikler ile cok yakin sonuglar elde etmistir (Tablo 27). KA siniflandirict da
kismen bagarimini arttirmistir. Giris verisi olarak BB’ler kullanildiginda K-NN siniflandirict
diger siniflandiricilara gore daha iyi bir basarim elde etmistir (Tablo 28). OH ile dznitelik
vektor boyutu 3’e diisliriilmiistiir. Buna ragmen K-NN siniflandiric1 yiiksek basarim elde
etmistir (Tablo 29). Ancak diger siniflandiricilarin basarimlar1 6nceki 6znitelik setlerine gore

diismiistiir.
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Smiflandiricilar en iyi sonuglarmi GA, SIA ve SGA algoritmalar1 ile secilen
Oznitelikleri kullanarak elde etmistir. GA ile seg¢ilmis Oznitelikleri kullanan K-NN
siniflandiric1 %99,30 ile yiiksek siniflandirma basarimi elde etmistir. Testlerde bu ii¢ yontem
ile se¢ilmis 6znitelikler birbirine yakin degerler elde etmistir. KA siniflandirict en basaril
sonucunu SIA sonucu elde edilmis &znitelikleri kullanarak %95,20 dogruluk ile elde
etmistir. Yine aym giris vektoriinii kullanan K-NN siniflandirict %99,37 siniflandirma

basarimi elde ederek deneylerdeki en iyi sonucu elde etmistir.

Tezde gerceklestirilen tiim smiflandirma islemlerinde 10-kez ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. Ornek olmasi agisindan Tablo 33’de her bir dogrulamada elde edilen sonug
gosterilmistir. Bu sonuglardan da goriilecegi gibi her bir ¢apraz dogrulamada farkli
siiflandirma basarimi elde edilmektedir. Bircok dogrulama adiminda ortalama sonugtan
daha yiiksek siniflandirma basarimi elde edildigi goriilmiistiir. Bu nedenle elde edilen

sonugclarin klasik yontemler ile elde edilecek sonuglardan daha tutarli oldugu asikardir.

Tezde Onerilen yaklasim deneylerde kullanilan veri seti disinda nasil sonug verecegini
incelemek i¢in MIT-BIH aritmi veritabaninda bulunan ¢alismada belirtilmis 9 sinifa ait tiim
vurular teste tabi tutulmus ve siiflandirma basarimi irdelenmistir (Tablo 34-35). Tiim

vurular tizerinde yapilan testte %99,08 dogruluk ile siniflandirma basarimi elde edilmistir.

Tez igerisinde incelenen tiim EKG vurular1 2 numarali standart bipolar derivasyonla
alinmis ve farkli derivasyonlarin 6znitelik hesabinda kullanilmasina gerek kalmamistir. Tek
bir derivasyon kullaniliyor olmasi sistemin islem yiikiinii ve problemin karmagikligini
azaltmistir. Tezde yapilan ¢alismalar Intel IS5 2,8GHZ islemcili ve 10GB DDR3 bellegi olan

Windows 10 64Bit bir sistemde gerceklestirilmis ve olgiilen islem siireleri elde edilmistir.

Deneylerde kullanilan siniflandirma algoritmalarinin siniflandirma siireleri ol¢iilmiis
ve YSA’nin diger siniflandiricilara gore daha yavas kaldigi goézlemlenmistir (Tablo 36).
Oznitelik azaltma islemlerinin harcadig: siireler hesaplanmis ve TBA ve BBA algoritmalari
en hizli ¢oziimler olmustur (Tablo 37). Oznitelik se¢im algoritmalar1 degerlendirme
fonksiyonu 10-kez ¢apraz dogrulama yapan bir siniflandirict oldugu igin diger yontemlere
nazaran daha yavas kalmistir. Ancak hesaplamanin bir kez yapilacak olmasi

diistintildiiglinde kabul edilebilir siireler olarak degerlendirilebilir.
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Tablo 39. Calismada 6nerilen yontem ve yayinlanmig EKG aritmi siniflandiricilarinin

yazarlari tarafindan raporlanan performans metrikleri (%)

Kullanilan o Simf
Arastirmacilar Simflandirict Dog. Duy. Kes. Sayist

Vektor

Liu vd. [193] kuantalama ve k- 94,6 - - 8
means++

Thomas vd.[194] YSA 94,64 88,60 96,18 5

Dilmac vd. [195] | De@istirilmis g9 5 : : 3
yapay ar1 kolonisi

Nazarahari vd. [196] | YSA 98,77 - - 6
Spektral

Khalaf vd. [197] Korelasyon ve 98,6 99,20 99,7 5
DVM

Escalona-Moran vd. | Lojistik

[198] Regresyon s i 97,75 >
Degistirilmis i i

Oster vd. [199] Kalman Filtresi 98,3 (F1) 4

Paul vd. [200] Olasilikl1 YSA - 88,33 - 3

Alshraideh vd. [201] | KA 98,29 - - 7

Sumathi vd. [203] ANFIS - - 99,52 6

Ceylan vd. [204] Bulanik YSA 99 - - 10

Melgani vd. [205] DVM 85,70 - - -

Jiang vd. [206] YSA 98,1 86,6 95,8 5

. Birlestirilmis
Giiler vd. [207] YSA 96,94 - 97,78 4
Engin vd. [208] Bulanik YSA 98 - - 4
. Bulanik Hibrit

Osowski vd. [209] YSA 96 - - 6

K-NN + SiA 99,37 99,01 98,69
. YSA + SGA 98,99 98,56 97,78

Tezdeki Yaklasim /o830 ®zn. | 0892 | 9843 | 97,58 o

KA + SIA 95,20 86,31 84,31

Tablo 39°da tezde onerilen EKG aritmilerin siniflandirilmasi ig¢in 6nerilen yontemin
elde ettigi basarim ile literatiirde ayn1 baslikta yapilmis ¢alismalara ait yazarlar tarafindan
belirtilmis sonuglarin karsilastirilmasi gosterilmektedir. Tabloda ilk olarak giincel (2014-
2017) ¢aligmalara yer verilmistir [189-199]. Tablonun devam eden alt satirlarinda [200-205]

ise kismen daha eski ancak en ¢ok atif alan ¢alismalar bulunmaktadir.

Tabloda yazarlar tarafindan belirtilen performans metrikleri gosterilmistir. Her
yayinda agirlikli olarak dogruluk metrigine yer verilmistir. [204] numarali ¢alismada

yazarlar performans olgiitii olarak F1 skorunu beyan etmistir. Bu nedenle duyarlilik
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stitununda F1 skoru yazilmigtir. Ceylan vd. yaptiklar1 ¢aligmada 10 ayr1 aritmi tiiriini
siiflandirdiklarini raporlamiglardir. Ancak yazarlar ¢alismalarinda 173 adet kalp vurusu
kullanmislardir. 10 ayr1 smif i¢in bu say1 ¢ok az olarak degerlendirilebilir [204]. Yapilan
calismalarin ¢ogunda ([194,196,200,203,204,206-209]) yazarlar YSA ve tiirevlerini
kullanmistir. %99,24 simiflandirma dogrulugu ile tezde yapilan ¢alismaya en yakin sonug
Dilmac vd. tarafindan yapilan ¢alismada elde edilmistir [195]. Ancak yazarlar bu basarimi
elde etmek i¢in sadece 3 aritmi tiirlinde siniflandirma yapmustir. Bir diger basarili ¢alismada
yazarlar siniflandirma dogrulugu yerine kesinlik Ol¢iitiinii karsilagtirma kriteri olarak
kullanmiglar ve %99,52 kesinlik basarimini 6 aritmi tiiriinii siniflandirarak elde etmistir.
Calismalarinda DVM kullanan Melgani vd. Kkarsilastirilan diger ¢alismalar arasinda en

diisiik siniflandirma sonucunu elde etmistir [205].

Tablodan goriilecegi gibi Onerilen yontem siniflandirdig: aritmi sayisi ve elde ettigi
smiflandirma basarimi ile yapilan diger ¢alismalardan daha yiiksek siniflandirma basarimi
elde etmistir. Aritmilerin siniflandirilmasi i¢in bir vuruluk igareti temsil edecek hesaplanmis
Oznitelik vektorii siniflandirma basarimini elde etmek i¢in yeterli olmustur. Calismada
kullanilan ileri arama, geri arama ve GA 6znitelik se¢im algoritmalar1 aritmi siniflandirmada
Oznitelik se¢imi i¢in uygun Oznitelik se¢imi algoritmalar1 olmustur. K-NN simiflandirict
diger simiflandiricilara gore en iyi basarimi elde etmis ve hesaplama stireleri tiim 6znitelik

setleri i¢in en hizli algoritmalar arasinda yer almaktadir.

Bilginin daha az veri ile temsil edilmesi her zaman istenen bir sonugtur. Calismada
ozellikle farkli Oznitelik azaltma yontemlerinin performanslar1 test edilmistir. Testlerde
kullanilan TBA ve BBA ile 6znitelik boyutu azaltilmis ve performans artis1 saglanmistir.
Ancak her yeni veri i¢in tekrar hesaplama adimi gerektirmesinden dolay1 6znitelik se¢cim
algoritmalar1 tercih sebebi olmaktadir. Ciinkii 6znitelik secim algoritmalar ile degerli
Oznitelikler bir kez belirlendiginde her yeni gelen veride degerli olanlar filtrelemek yeterli

olacaktir.



4. ONERILER

Bu tezde, erken karincik kasilmasi vurusunu herhangi bir sekilsel 6znitelik
hesaplamaksizin siniflandirmak i¢in bir kalp vuruluk EKG isaretine ait zaman serisi 6znitelik
vektorii olarak kullanilmis ve Onerilen siiflandirma semasi ile yiiksek dogrulukta
simiflandirilmistir. Ek olarak yaygin kullanilan 6znitelik azaltma ve se¢im algoritmalari ile
elde edilen sonuglar ile performansi karsilagtirilmistir. Zaman serileri iizerinden GA ile

secilen Oznitelikler ile en yiiksek basarim elde edilmistir.

Bununla birlikte, deneyler veritabanindan alinan kayitlar tizerinde gergeklestirilmis,
gercek zamanl kayitlarda uygulamasi tizerine herhangi bir ¢alisma yapilmamistir. Yapilan
calismalar bu alanda yapilmis hemen hemen tiim ¢alismalarda oldugu gibi MIT-BIH aritmi
veritabani {lizerindeki kayitlar iizerinden gerceklestirilmistir. EKK vurusunun algilanmasi

icin gelistirilecek bir uygulamaya uyarlanarak gercek zamanli ¢aligmasi saglanabilir.

Tezde sunulan ikinci yaklasgimda 9 ayri aritmi tiriine ait siniflandirma islemi
gerceklestirecek yeni bir siniflandirma semasi ve 6znitelik seti onerilmistir. Bu siniflandirma
isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in bir kalp vuruluk EKG isaretine ait zaman serisinden
istatistiksel 0znitelikler ¢ikarilmistir. Bir kalp vuruluk zaman 4 ayr1 bolgeye boliinerek 6 ayri
istatistik ©zniteligi hesaplanmigtir. Oznitelik indirgeme ydntemleri kullanilarak bu
Ozniteliklerin sayis1 azaltilmis ve sonuglar elde edilmistir. Calismada MIT-BIH aritmi
veritabaninda bulunan en yaygin 9 kalp vurusu smiflandirilmistir. Bu say1 arttirilabilir ve
diger aritmi tiirleri calismaya dahil edilebilir. Tez ¢alismasi esnasinda literatiirde bulunan
bircok smiflandirict denenmis ancak sonuglart kotii ¢iktigindan dolayr karsilagtirma

listelerine ve teze eklenmemistir.

Hazirlanacak bilgisayar destekli tani sistemlerine Onerilen yontemler uygulanarak
aritmi siniflandirma i¢in kullanilabilir. Mobil teknolojilerin gelisimi ile birlikte akilli telefon
ve tabletler gibi cihazlara gelistirilebilecek saglik uygulamalarina eklenerek kisisel saglik 6n
tan1 uygulamasi olarak calisabilir. Onerilen smiflandirma semalar1 ve Oznitelik setleri
gelistirilebilecek taginabilir EKG kayit cihazlari icin 6n tanimli algilayici olarak kullanilacak

yazilimlar i¢in bilimsel alt yap1 olusturabilir.
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OZGECMIS

1979 yilinda Adana’da dogan Yasin KAYA; ilkogretimini Kadirli Gafarli Koyt
Ilkokulunda, ortaokulu Kadirli Merkez Ortaokulunda ve lise egitimini Kadirli Endiistri
Meslek Lisesi, Elektrik Boliimiinde okul birincisi olarak tamamladi. 1995 yilinda girdigi
KTU Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Boliimii’nden 1999 yilinda
boliim birinciligi derecesi ile mezun oldu. Ayni yil KTU Enformatik Béliimiinde Ogretim
Gorevlisi olarak galismaya basladi. 2000 yilinda KTU Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali’nda yiiksek lisans egitimine basladi. Ingilizce ve bilimsel
hazirlik agamalarin1 tamamladiktan sonra askerlik nedeni ile egitimine ara verdi. 2003
yilinda Hava Kuvvetleri Komutanliginda tegmen olarak vatani gorevini tamamladi. 2006
yilinda yiiksek lisans egitimini tamamlayarak, aym yil KTU Fen Bilimleri Enstitiisii,
Elektronik Miihendisligi Anabilim dalinda doktora egitimine basladi. 2008 yilinda aymi
enstitiide bulunan Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’na yatay gec¢is yapti. Calisma
hayati boyunca Temel Bilisim Egitimi konusunda dersler veren Yasin KAY A, bu konularda
4 adet kitapta ortak yazar olarak katki saglamis, halen KTU Uzaktan Egitim Uygulama ve
Arastirma Merkezinde Ogretim Gorevlisi olarak galismakta ve evli olup bir cocugu vardir.
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