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ONSOZ

Diinyada oldugu gibi iilkemizde de en ¢ok Oliime ve sakatliga neden olan yasam
kalitesini olumsuz yonde etkileyen halk sagligi sorunu bulasict olmayan hastaliklardir.
Bulasic1 olmayan hastaliklar igerisinde birinci sirada kalp damar hastaliklar1 ve kalp damar
hastaliklarindan kaynakli olusan kalp krizi yer almaktadir. Kalp krizinin teshis edilebilmesi
icin EKG kayitlarmin analizi ve yorumlanmasi yapilmaktadwr. Kalp krizinde EKG
kayitlarmin dogru sekilde analiz edilmesi kalp krizinin Onlenmesinde ve kalp krizi
olustuktan sonra dogru teshis ve tedavinin yapilmasi i¢in olduk¢a dnemlidir.

Tez galismasinda EKG isaretinde ST segmenti degisiminin (yilikselmesinin veya
diismesinin) tespitiyle kalp krizinin erken teshisi yapilmistir. Onerilen yontemlerde zaman-
frekans dagilimlarma dayali Gznitelikler kullanilarak; ST segmenti degisimli bdlgenin
smiflandirma yOntemleriyle tespiti yapilmstir. En 1yi zaman frekans analizi ve
smiflandirma yontemi belirlenmis ve literatiirdeki ¢alismalarla kiyaslanmistir. Gelistirilen
sistemdeki bilesen ve yontemler giincel yaklagimlar olup gelistirilmekte olan Teletip
sistemin bir parcast olabilecek diizeydedir. Bu calisma 1003 programi kapsamindaki
114E452 nolu projeyle TUBITAK tarafindan desteklenmistir.

Calismalarimda danigmanligimi tistlenen hocam Yrd.Dog¢.Dr. Giizin ULUTAS a ilgi,
destek ve tecriibelerinden dolay1 tesekkiirlerimi borg bilirim. Yiiksek lisans siiresince
tecriibelerini paylastign icin babam Prof.Dr. Temel KAYIKCIOGLU’na ve calisma
arkadasim Fulya AKDENIZ’e ayrica tesekkiir ederim. Yiiksek lisans egitimim boyunca

sabir, destek ve sevgileriyle yanimda olan sevgili aileme ¢ok tesekkiir ederim.

[Iknur KAYIKCIOGLU
Trabzon 2017



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Kalp Krizinin Erken Teshisi I¢in EKG’deki
ST Segmenti Degisimlerinin Zaman-Frekans Doniisiimleriyle Tespiti” baslikli  bu
caligmay1r bastan sona kadar damismanim  Yrd.Dog¢.Dr. Giizin ULUTAS’IN
sorumlulugunda tamamladigima, deneyleri/analizleri ilgili laboratuarlarda
yaptigimi/yaptirdigimi, baska kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakc¢ada
eksiksiz olarak gdsterdigimi, ¢alisma siirecinde bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun
olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul

ettigimi beyan ederim.

[Iknur KAYIKCIOGLU
Trabzon 2017
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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

KALP KRiZININ ERKEN TESHISI ICIN EKG’DEKI ST SEGMENTI
DEGISIMLERININ ZAMAN-FREKANS DONUSUMLERIYLE TESPITI

[Iknur KAYIKCIOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Giizin ULUTAS
2017 104 Sayfa

EKG isaretinde ST segmenti yiikselmeleri ve diismelerinin Onceden tespit edilmesi
miyokardiyal iskeminin 6nlenmesi ve ilerleyen zamanlarda olusabilecek kalp krizinin (miyokard
infarktiis) Onlenmesi agisindan olduk¢a onemlidir. Tez ¢alismasinda EKG R-R araligindaki ST
segmenti yiikselmelerini veya diismelerini 6nceden tespit etmek amaciyla zaman frekans
doniistimlerine dayali yontemler gelistirilmistir. Tez ¢aligmasinin ilk asamasinda; bir smif hastalikli
ve saglikli R-R araliklarindan, diger sif ise ST segmenti degisimleri olan R-R araliklarmdan
olusturulmustur. Ikinci asamadaysa saglikli, hastalikli, ST segmenti diismesi ve ST segmenti
yiikselmesi olan R-R araliklar1 dort simif olacak sekilde segilmistir.

Tez calismasi veritabanmin olusturulmasi, Oznitelik c¢ikarilmasi ve simiflandirma
asamalarindan olusmaktadir. Calismada MIT-BIH Aritmi, European ST-T ve Long Term ST
veritabanlarindan EKG R-R araliklar1 secilerek {iretilen biiylik veritabanlari kullanilmistir.
Oznitelik ¢ikarma asamasinda Yumusatilmis Wigner-Ville, Choi-Williams, Born-Jordan, Bessel ve
Zhao-Atlas-Mark zaman frekans dontsiimlerinden yararlamlmistir. Siniflandirma  performas
sonuglart Karar Agaci, Destek Vektér Makineleri, K en yakin komsuluk ve Topluluk
Smiflandiricist yontemleriyle incelenmistir. Sinflandirma sonuglart literatiirdeki caligmalara ait
degerlerin iistiindedir. Ayrica Onerilen algoritmanin hizi tele-tip sistemleri icin oldukc¢a uygundur.

Tez ¢aligmasi gelistirilemekte olan Teletip sisteminde Karar Destek sisteminin bir pargasi olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyagram (EKG), ST segmenti degisimleri, Kalp Krizi, Zaman-
Frekans Déniisiimleri, Oriintii Tamma.
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Master Thesis
SUMMARY

DETECTION OF ECG ST SEGMENT CHANGES USING TIME FREQUENCY
TRANSFORMS FOR THE EARLY DIAGNOSIS OF MYOCARDIAL INFARCTION

[Iknur KAYIKCIOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Supervisor: Yrd. Dog. Dr. Gilizin ULUTAS
2017 104 Pages

Early detecetion of ST segment’s depression or elevation is very important for prevention of
myocardial ischemia and it is very important to prevent a myocardial infarction that may occur in
the future. In the thesis study, methods based on time-frequency transforms have been developed in
order to early detection of ST segment’s depressions or elevations in the ECG R-R interval. In the
first phase of the thesis study; a class was formed from RR intervals with healthy and arrhythmia
and the other class was formed from RR intervals with ST segment changes. In the second phase;
R-R intervals with arrhythmia, healthy, ST segment depression and ST segment elevation were
selected to be four classes.

The thesis study consist of database construction, feature extraction and classification. In the
study large databases produced by selecting ECG R-R intervals from MIT-BIH Arrhythmia,
European ST-T and Long Term ST databases were used. Smoothed Wigner-Ville, Choi-Williams,
Born-Jordan, Bessel ve Zhao-Atlas-Mark time frequency transforms were used in the feature
extraction. The classification performance results analyzed using Decision Tree, Support Vector
Machines, K-nearest Neighbor and Ensemble Classifiers methods. The classification results are
above the values belonging to the studies in the literatiire. In addition to the speed of the proposed
algorithm is very suitable for telemedicine systems. The thesis study will be a part of the Decision

Support System in the Telemedicine system being developed.

Key Words: Electrocardiogram (ECG), ST Segment Changes, Myocardial infarction, Time-
Frequency Transforms, Pattern Recognition.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Elektrokardiyogram (EKG) analizi kalp krizinin tespit edilmesinde kullanilan en
onemli yontemlerden biridir. EKG kalpte olusan elektriksel voltajlar1 kaydeder. Kalp krizi
oncesinde ve esnasinda EKG ST segmenti seviyesinde degisimler olusmaktadir. Bazi
durumlarda kalp krizi hastada hicbir belirti vermeden gerceklesebilir. Ancak hastanin EKG
kaydi incelendiginde kalp krizi gecirdigi anlasilabilir.

Hastanin kalp krizi gecirmeden once aliman uzun siireli EKG kayitlarindaki ST
segment diismeleri ve yiikselmeleriyle kalp krizi gecirebilecegine dair teshis
koyulabilmektedir. Kalp krizin ©onceden tespit edilebilmesi ve gerekli Onlemlerin
alinabilmesi hastanin saghgi i¢in olduk¢a Onemlidir. Aksi takdirde ani 6liimler ortaya
¢ikmaktadir [1]. Diinya saglik orgiiti (WHO)’ niin yaptig1 arastirmalara gére her yil 17,5
milyon insan kalp ve damar hastaliklar1 yiiziinden hayatim1 kaybetmektedir. Bu da
diinyadaki 6liimlerin yaklasik %31 ine denk gelmektedir. Ayrica kalp hastaliklarma bagli
meydana gelen 6liimlerin %80’ini kalp krizi ve felg olusturmaktadir [2] .

Gilinimiizde hastanelerden uzaktaki hastalara doktorlarinin ulasip teshis ve
tedavilerin yapilabilmesi i¢in Teletip sistemlerinden yararlanilmaktadir. Teletip sistemlerin
birgok alt bilesenlerden olusmakta olup bu alt bilesenlerden en 6nemlisi; hastanin yasami
risk altina girince hastaya veya doktora alarm tiretecek sistemlerdir.

Bu tez calismasinda ilk olarak EKG sinyalindeki herhangi bir R-R araligindaki ST
segmentinde diisme veya yiikselme olup olmadigimi tespit edebilecek zaman frekans
analizine dayali sinfilandirma algoritmalarmin  gerceklestirilmesi amacglanmistir.
Caligmanin ikinci asamasinda ise EKG sinyalindeki herhangi bir R-R araliginda ST
segmenti diismesi, ST segmenti ylikselmesi ve herhangi bir aritminin olup olmadigini
tespit edebilecek zaman frekans analizine dayali siniflandirma algoritmalari gelistirilmistir.
Onerilen algoritmalarda giris olarak sadece R-R aralig1 almarak oznitelik ¢ikarma islemi
saglanmistir. Calismada ST segment degisimleri bulunarak miyokard iskemi veya
miyokard infarktiis Onceden tespiti saglanarak kalp krizinin erken teshisi saglanmustir.
Bircok smiflandirma algoritmalar1  kullanilarak Onerilen yOntemlerin performans

degerlendirmeleri yapilmustur.



1.2. Kalp Kas1 ve Elektriksel fletim Sistemi

Kalp en basit sekliyle elektriksel olarak zamanlanmis bir pompa olarak diisiiniilebilir.
Kalbin temel gorevi ritmik olarak kasilarak oksijen seviyesi az olan kani temizlemek i¢in
akcigerlere; oksijeni yiliksek olan temiz kaniysa viicuda pompalamaktir. Kalbin kasilmasi
icin gerekli sinyal kalp kasima elektrik akimlariyla yayilir. Bu akimlar pacemaker hiicreleri,
ozellesmis iletim sistemeleriyle veya kalp kasinin kendisiyle kalpte iletilir. Ilerleyen
boliimlerde ayrntisi verilecek olan EKG sadece kalp kasinin olusturdugu akimlar1 gosterir.

Kalp en genel ifadeyle sag kulak¢ik (atrium), sag karincik (ventrikiil), sol kulakgik
ve sol karmciktan olugmaktadir. Kulakgiklar ve karinciklar arasinda tek yonlii ¢aligan
kapakg¢iklar bulunur. Oksijeni az olan (kirli kan) once sag kulak¢iga dolar daha sonra
kapakciklar yardimiyla sag karinciga gecis yapar. Sag karinciktaki kan temizlenmek tizere
akcigere damarlar araciligiyla yonlendirilir. Akcigerde temizlenen kan damarlarla birlikte
sol kulak¢iga gelir daha sonra kapakgiklar yardimiyla sol karinciga gecerek tiim viicuda
yayilir. En basit haliyle kalbin ¢alisma mantig1 yukarida agiklanan sekildedir [3].

Kalbin normal ritmi sag atriyumda yerlesmis olan sinoatriyal (SA) diigiimde veya bir
baska deyisle siniis diiglimiinde olusturulur. Bu yiizden kalbin normal ritmi siniis ritmi
olarak adlandirilmaktadir. Bu diigiimdeki hiicreler kendinden uyarilabilen 6zel hiicrelerdir.
Aksiyon potansiyeli hiicrelerin elektriksel olarak aktive oldugu noktadir. Kalp kasi
hiicresinde olusan iyonik degisimler sonucunda aksiyon potansiyeli olusumu gerceklesir.
Sinir hiicresi i¢inde ve disinda farkli yogunluklarda iyonlar bulunur. Hiicre zar1 aktif ve
pasif kanallar igerir. Aksiyon potansiyelinin olusumuna en ¢ok katki saglayan iyonlar Na*
ve K' iyonlaridir. Denge durumunda Na® iyonlarinmm yogunlugu hiicre disinda, K*
iyonlarmin yogunlugu ise hiicre i¢inde daha fazladir. Hiicre zarindaki iyon kanalarinin
aktif olmasiyla ilk olarak hiicre igerisine dogru Na® gecmesiyle birlikte hiicre zari
potansiyelinde artisa neden olarak hiicrenin uyarilmasmi bir baska deyisle hiicrenin
depolarize olmasmi saglar. Bu uyarilma islemine aksiyon potansiyelinde Faz 1 olarak
adlandirilir. Faz 0 durumunda hiicre dinlenme potansiyelindedir. Bu gerilim artis1 belirli
bir esik degerin iizerinde olursa Na® gegisleri hiicre disindan icine dogru aktif sodyum
kanallarindan baslangicta fazla sonradan azalarak devam eder. Bu sahfa hiicrenin
depolarizasyonu sahfasi olup Faz 1 olarak adlandirilir. Sodyum iyonlarmin gegisleri
bitmeden, K* iyonlarmm hiicrenin icinden disina dogru gecisleri baslamaktadir. Bu

durumda aksiyon potansiyeli maksimum degere ulasir. Bu Faz 3 olarak adlandirilir. Daha



sonra hiicre zarmin Na* gegirgenliginin azaldig1 ve K* gecirgenliginin arttig1 Faz 4 safhasi
olur. Bu safha hiicrenin repolarizasyonu olarak adlandirilir. Son safthada K* gecirgenligi
azalmaya baglar. Hiicre potansiyeli denge potansiyelinin altina diistiikten sonra bu
potansiyele geri doner. Bu safhada hiicrenin hiperpolarizayonu sézkonusu olup ve Faz 5
olarak adlandirlir. Sekil 1.1.” de depolarizayon ve repolarizasyon durumunda hiicre i¢i ve

dis1 elektriksel yiik dagilimlar1 goriilmektedir. Burada S uyariy1 ifade etmektedir.

D = i
e R —
. o + :

qE N

C

Sekil 1.1. Depolarizasyon ve repolarizayon durumunda hiicre i¢ci ve dis1 yik
dagilimlar1 [3].

Bu sekilde bir aksiyon potansiyeli gergeklesir. Bir sonraki aksiyon potansiyelinin
olusabilmesi i¢in hiicre i¢i ve dis1 iyon yogunluklarmin baglangictaki degelere donmesi
gerekir. Bu sodyum potasyum pompasi ile saglanir. Olusan aksiyon potansiyeli kalbin kas
sistemine yayilarak atimini saglar [4]. Aksiyon potansiyeliyle birlikte SA ateslenir. Siniis
diigiimii ortalama her saniyede bir ateslenerek kalbin dakikada 60-70 kez atmasini saglar.

Sekil 1.2.’de aktivasyon potansiyeli asamalarin degisimi agikca goriilmektedir.
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Sekil 1.2. Aktivasyon potansiyeli grafigi[5]

Kalp kas1 aktivasyonun ilk asamas1 sag kulak¢ida yerlesen SA diigiimiinde baslatilir.
Daha sonra elektriksel uyar1 sag kulak¢idan sol kulakg¢iga yayilir. Bir sonraki asamada
elektriksel uyar1 atriyoventrikiiler diiglimiimiinden His demetine ulasir. Bu elektriksel uyar1
daha sonra His demetinin devami olan sol ve sag dallarla sol kulak¢iga ve sag kulak¢iga
geger. Son olarak elektriksel uyar1 Purkinje hiicreleriyle kasa iletilir. Elektriksel uyarmin
kulak¢iklarda  yayilmasi  kulakg¢iklarmm  kasilmasina, karinciklarda  yayilmasiysa
karmciklarin kasilarak kanin akcigerlere ve viicuda yayilmasmi saglar. Kalbin elektriksel
uyar1t dagilimi kulakgiklardan karinciklara dogrudur. Sekil 1.3.’de kalbin ileti sistemi

verilmistir [3].

Sinoatriyal(SA) Diiglimii

AV Diigiimii

AV Kavsak
His Demeti

— Purkinje Lifleri

Sol Dal

Sag Dal

interventrikiiler Septum

Sekil 1.3. Kalbin ileti sistemi [3].



Elektriksel uyarilarin iletim hizi atriyoventrikiiler diiglimde en yavasken; Purkinje
liflerinde en hizlidir. Bu hiz farki kulakgiklar kasilmadan once kanla dolabilmesi igin
yeterli zaman araligini saglar. Kalbin iletiminin diginda en 6nemli 6zelliklerin biri de
otomatikligidir. Yukarida belirtildigi gibi SA dogal otomatikligi sayesinde kalbin en

Onemli ritim tutucusudur.

1.3. Elektrokardiyogram

Elektrokardiyogram (EKG) kalpte olusan elektriksel voltajlar1 kaydeder. Bu kayit
islemi hastanin gogsiine veya hastanin kollarma ve bacaklarina takilan elektrotlar
araciligiyla yapar. EKG ile birlikte kalp kasinda elektriksel uyarilarin yayilmast ve kalp
kasinin normal dinlenim durumuna doniisii sirasinda olusan voltajlar kaydediler. Bu iki
olay es zamanl gergeklestiginden EKG’de bu elektriksel akimlar dalgalar halinde
kolaylikla gozlemlenebilir. EKG cihazindan gelen veriler EKG kagidi iizerine kaydedilir.
EKG ile alakali birgok ¢alisma yapan Willem Einthoven 1900 yilinda galvanometreden

yararlanarak ilk elektrokardiyografi cihazini gelistirmistir [3].

1.4. EKG Ne i¢cin Kullanihr?

EKG’nin kullanim alanlar1 su sekilde siralanabilir.
e Kalp ritm bozukluklarinin tespiti ve smiflandirilmasinda

e Kalp krizi teshisi ve diger kalp hastaliklarinin tanisinda
e Kalp pillerinin en iyi sekilde degerlendirilmesinde
e Gogiis hastaliklar1 ve elektrolit bozukluklar tanisinda

e llag yan etkileri ve ilag zehirlenmelerinin teshis edilmesinde kullanilmaktadir.

1.5. EKG Dalgalar ve Araliklar

Kalpde elektriksel uyarimmnmn kulak¢iklar ve karmciklar boyunca yayilmasi ve
dinlenim durumuna dénmesi sonucunda EKG dalga ve araliklar1 olusur. Temel EKG
dalgalar1 P,Q,R,S,T ve U dalgalaridir. Genel olarak EKG P dalgasi, PR araligi, QRS
kompleksi, ST segmenti, T dalgasi, QT aralig1 ve U dalgasindan olusmaktadir. Sekil 1.4.”


https://tr.wikipedia.org/wiki/Willem_Einthoven

de Normal EKG dalga sekilleri ve araliklari verilmistir. Bazi durumlarda U dalgasi

gbziikmez. Bu ylizden Sekil 1.4’de verilmemistir.

QRS

KOMPLEKSI |
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ST SEGMENTI
T DALGASI

P DALGASI

R
EGMENTI
‘ PR ARALIGI

[ S

QT ARALIGI

Sekil 1.4. EKG dalga ve araliklar1 [7].

Dalgalar pozitif, negatif veya bifazik olarak tanimlanabilirler. Genel olarak yukari
dogru olan dalgalar pozitif, asagi dogru olan dalgalar ise negatif olarak adlandirilir. Bazal
cizgide olan dalgalar ise izolelektrik olarak tanimlanir. Bir bolimii negatif bir bolimii
pozitif olan dalgalar da bifazik olarak adlandirilir. Ornegin Sekil 4’deki QRS kompleksi
bifazik, P dalgasi pozitif, ST segmenti izoelektrik, T dalgasi pozitiftir [8].

1.5.1. P Dalgas1

P dalgast EKG kaydedilen ilk dalgadir. P dalgasi, uyarinin SA’dan ¢ikip
kulak¢iklarda yayildigint gosterir. QRS’den 6nce pozitif veya negatif bir dalgadir. Normal
P dalgasmin genligi en fazla 3 mm ve siiresi en fazla 0.12 saniyedir. P dalgasi atriyal
depolarizasyonu simgeler. Atriyal depolarizasyon yayilimi yavas oldugu i¢in P dalgalari

cember seklinde goziikmektedir [9].



1.5.2. PR Arah@

PR araligi P dalgasinin baslangicindan QRS kompleksinin basmna kadar olan
kisimdir. PR araligi atriyal depolarizazyon ile ventrikiiller aktivasyon arasindaki
gecikmeden kaynakli olusur. Bu gecikmeyle birlikte karinciklarin (ventrikiiller) depolarize

olmadan kanla dolabilmesi saglanir. Normal PR aralig1 0.12 ile 0.20 saniye arasindadir [9].

1.5.3. QRS Kompleksi

QRS kompleksi Q dalgasinin baslangicindan S dalgasinin sonuna kadar olan
kisimdir. EKG formlar1 arasinda genligi en fazla olandir. Ventrikiiler depolarizasyon
sonucu olusur. QRS kompleksleri derivayonlara bagli olarak birgok farkli sekillerde
olabilir. QRS kompleksinde ilk dalga yani Q dalgas: negatif; R dalgasi ilk pozitif ve S
dalgasiysa pozitifi izleyen ilk negatif dalgadir. Bu sekilde olan QRS kompleksleri Q,R,S
dalgalarimi igerir. QRS kompleksinin genisligi en fazla 0.10 saniyedir [10]. Sekil 1.5.’de
farkli QRS kompleksleri verilmistir.

= R R
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\/ o QS
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Sekil 1.5. Farkli QRS kompleksleri [10].

1.5.4. ST Segmenti

ST segmenti ventrikiiler repolarizayonun basladigi andir. QRS kompleksinden T
dalgasina kadar olan kisimdir. Normal ST segmenti pozitif veya negatif degil; bazal

cizgide diiz bir sekildir. Ancak bazi durumlarda, kalp krizi gibi ST segment seviyesinde



sapmalar goziikiir. ST segmentiyle alakali tezin ilerleyen kisimlarinda daha ayrintili bir

sekilde agiklama yapilacaktir [2].

1.5.5. T Dalgasi

T dalgas1 ventrikiiler repolarizayonun bir boliimiinii gosterir. T dalgasi pozitif ise
hizlica yiikselir ve yavas bir sekilde bazal ¢izgiye doner; negatif ise yavas bir sekilde iner
ve hizli bir sekilde bazal ¢izgiye doner. Bu hiz farkliliklar1 T dalgasini simetrik olmayan

bir yapida olmasina neden olur [2].

1.5.6. QT Arahg

QT aralig1 Q dalgasmin basindan T dalgasinin sonuna kadar olan araliktir. QT aralig1
ventrikiillerin depolarize ve repolarize olmasi i¢in gecen toplam siire kadardir. QT
araliginin uzunlugu dogrudan kalp atim hiziyla alakalidir. Kalp atim hizi artikca R-R
aralig1 ve QT aralig: kisalir. Kalp atim hizi azaldik¢a R-R araligi ve QT aralig1 uzar. Bazi
normal olmayan durumlarda QT aralig1 uzayabilir. QT araliginin siiresinin alt smir1 belli

olmamakla birlikte iist sinirt maksimum 0.41 saniyedir [6].

1.5.7. U Dalgas1

U dalgas1 T dalgasindan sonra gelen kiiciik yuvarlak boliimdiir. Her EKG’de
gbzilkmeyebilir. Normalde U dalgasiyla T dalgasmin yonii aynidir. Kalp krizi gibi
olaganiistli durumlarda pozitif T dalgalariyla negatif U dalgalar1 goriilebilir [6].

Sekil 1.6.°da EKG dalgalarmin olusmasinda kalbin durumlar1 adim adim
gosterilmistir. IIk kisimda kalbin yiizeyinde &lgiilen gerilimlerin sekli verilmistir. Alt

kisimdaki sekildeyse viicut yiizeyine yansiyan gerilimler gériilmektedir.
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Sekil 1.6. EKG olusurken kalbin durumlar1 [11].

1.6. EKG Derivasyonlari

Kalbin elektriksel aktivitesini 6lgebilmek i¢in viicudun degisik bolgelerine elektrotlar
yerlestirilmektedir. Bu elektrotlar kollara, bacaklara veya gogiis duvarlarina
yerlestirilebilir. Viicut iyi bir elektrik iletkenlige sahip oldugu i¢in kalpten uzak kisimlara
yerlestirilen elektrotlar yardimiyla bile kalbin elektriksel aktivitesi degerlendirilebilir.
Viicut yiizeyine yerlestirilen elektrotlar arasinda olusan voltaj farkliliklarindan kaynakli
olarak EKG derivasyonlar1 olugsmaktadir. Genelde kalbin elektriksel aktivitesini 6lgmek
icin 12 derivasyonlu EKG kullanilir. Bu 12 derivasyon genel olarak alt1 kollar-bacaklar
(ekstremite) derivasyonu ve altisi da gogiis derivasyonudur. 12 derivasyon viicudun
degisik noktalarina yerlestirilen 10 adet metal elektrot sayesinde elde edilir [7]. Ilerleyen

boliimlerde bu 12 derivasyon ayrintili bir sekilde agiklanacaktir.

1.6.1. Ekstremite Derivasyonlari

Ekstremite derivasyonlar kollara ve bacaklara baglanan metal elektrotlar araciligiyla

elde edilir. Ekstremite derivasyonlari 2 ana alt gruptan olugmaktadir. Bunlar standart
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bipolar derivasyonlar ve artirilmis derivasyonlardir. Sag bacaga baglanan elektrotun EKG
kaydinda bir 6nemi olmamakla birlikte sadece topraklama amachdir. Sekil 1.7.°de

ekstremite derivasyonlarindaki EKG kayd1 i¢in elektrotlarin baglant1 noktalar1 verilmistir

[2].

Yiikseltec Araci

> °

Sag
Kol

Sol Ayak

Sekil 1.7. Ekstremite derivasyonlar i¢in elektrot baglanti noktalar1 [12].

1.6.1.1. Bipolar Derivasyonlar

Bipolar derivasyonlar sol kol ile, sag kol; sol bacak ile sag kol veya sol bacak ile sol
kol arasinda voltaj farkliliklarindan kaynakli olusur. Bu sekilde iki ekstremite arasindaki
voltaj farkhigmmi Ol¢tiigi i¢in bu derivasyonlara bipolar (iki kutuplu) derivasyonlar
denilmistir. Bipolar derivasyonlar derivasyon I, derivasyon 11, derivasyon Ill olmak iizere 3
alt kismi1 ayrilmaktadir.

Derivasyon | sol kol ile sag kol arasindaki; Derivasyon Il sol bacak ile sag kol
arasindaki; Derivasyon III ise sol bacak ile sol kol arasindaki voltaj farkini 6lgmektedir.
Asagidaki sekilde ifade edilmektedirler [8].

Derivasyon 1=Sol kol —Sag kol

Derivasyon I1=Sol bacak —Sag kol

Derivasyon I11=Sol bacak —Sol kol

1900 yilinda EKG’yi icat eden Einthoven’dan adin1 alan  Einthoven ii¢geniyle bu

ic derivasyon sematik bir sekilde ifade edilebilir. Einthoven {iggenindeki temel mantik
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kalbin kdseleri sol kol, sag kol ve sol bacak olan eskenar tiggenin merkezinde olmasidir.

Sekil 1.8.’de Einthoven ti¢cgeni verilmistir.

EINTHOVEN UCGENI

Sag Kol - Sol Kol

Sol Bacak

Sekil 1.8. Einthoven Uggeni [8].

Sekil 1.8.’den anlasilacagi tizere Derivasyon I yatay olarak ¢izilmistir. Sol tarafi yani
sol kol pozitif; sag tarafi yani sag kol negatiftir. Bundan dolay1 Derivasyon I= Sol kol —Sag
kol seklinde ifade edilmektedir. Derivasyon Il ve Derivasyon Ill i¢in de ayni sekilde
esitlikler yazilabilir. Derivasyon | ve Derivasyon Il toplanarak asagidaki esitlik bulunabilir.

Derivasyon I+Derivasyon Il1=Derivasyon Il

Esitlik diizenlenirse Derivasyon III’de kaydedilen potansiyel farkin derecesi
Derivasyon | ve Derivasyon Il arasindaki potansiyel farki esit oldugu goriilmektedir. Bir
baska deyisle Derivasyon II’deki R dalgasinin tepe noktasi ayni andaki Derivasyon | ve
Derivasyon IllI’de olglilen gerilimlerin toplamina esittir [7]. Sekil 1.9.’da bipolar

derivasyonlar i¢in elektrot baglant1 noktalar1 verilmistir. Elektrotlar kutuplu olarak seg¢ilir.
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/_\ Sol /_\ Sol Ayak
Ayak
Sag Sol -
El | |
Sag El Sol El

—+
I n
Sol Sol Ayak
Ayak

Sekil 1.9. EKG bipolar derivasyonlar i¢in elektrot baglant1 noktalar1 [12].

1.6.1.2. Artirtlnus Derivasyonlar

Dr.Frank N.Wilson ve arkadaslar1 arastirmaci elektrot kavramini ilk defa
tanmimlayarak; Einthoven standart derivasyonlar1 arasindaki ortalama potansiyelden olusan
lic tane daha derivasyon ortaya cikarmuglardir. Bu derivasyonlar tek elektrot iizerinden
ortaya ciktig1 icin bu derivasyonlara unipolar derivasyonlar denmistir. Daha sonra
Dr.Emanuel Goldberger 3 artirilmis unipolar derivasyon daha bulmustur. Derivasyonlar
aVR, aVL ve aVF seklinde isimlendirmistir. Bu kisaltmalardaki a Ingilizce artirilmus
kelimesinin; V voltaj kelimesinin; R ingilizce sag kelimesinin; L Ingilizce sol kelimesinin;
F ise Ingilizce ayak kelimesinin bas harflerdir [8].

Unipolar derivasyonlarda yukarida anlatilan bipolar derivasyonlarda oldugu gibi iki
noktanin voltaj farkimi kiyaslamak yerine bir noktay: sifira yakin bir voltajla karsilastirilir.

Tipki Einthoven esitligindeki gibi; artirilmis derivasyonlarin da toplami yani

aVR+aVL+aVF ifadesi 0 degerine esittir. Ornegin 3 ayr1 derivayondaki P dalgalari, T
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dalgalar1 veya QRS komplekslerinin voltajlarmin toplami 0°dir  [7]. Sekil 1.10.’da

artirilmig derivasyonlar i¢in elektrot baglanti noktalar1 verilmistir.

O aVR aVL
+ +
Sol El _

7/_\ Sol Ayak

Sol Ayak

aVF Sag El Sol El

+
B / \ Sl aVR avL

~ -

Sol El

aVF
Sol Ayak
Sol Ayak

Sekil 1.10. EKG artirilmis derivasyonlar i¢in elektrot baglanti noktalari [12].

1.6.2. Gogiis Derivasyonlari

Goglis lzerindeki c¢esitli yerlere yerlestirilen elektrotlar yardimiyla gogiis
derivasyonlar1 elde edilir.V1, V2, V3, V4, V5 ve V6 olmak iizere alt1 tane gogiis
derivasyonu bulunmaktadir. Bu derivasyonlar sifira yakin bir voltaj degeriyle
kiyaslandig1 i¢in unipolar derivasyonlar olarak da distiniilebilir. Sekil 1.11 ‘de

elektrotlar gogiis lizerinde nereye yerlestirilecegi goziikmektedir [1].



Louis Agisi

Sekil 1.11. Gogiis derivasyonlari igin elektrot yerlesim noktalar1 [2].

Gogilis derivasyonlart1 da ekstremite derivasyonlar gibi diyagramlar seklinde
gosterilebilir. Sekil 1.12.’de bu diyagram verilmistir. Ekstremite derivasyonlar da oldugu
gibi gogiis derivasyonlarin da bir negatif bir de pozitif ucu vardir. Pozitif kutuplar 6nde

gogiise dogru; negatif kutuplar ise arkada sirta dogru yerlestirilir [2].

Sekil 1.12.G6giis derivasyonlar1 diyagram [2].

Sekil 1.13.’da gogiis derivasyonlar igin elektrot baglanti noktalar1 verilmistir. Hangi
derivasyonun Olgiilecegine bagli olarak gogiis lizerindeki elektrotun yeri Sekil 1.11.°deki
gibi diizenlenir. Ornegin V4 derivasyonu kaydi yapilacaksa gdgiis iizerindeki yerine
yerlestirilerek yapilir. Tez ¢alismasinda Onerilen yontemlerde gogiis derivasyonlar:

kullanilmaistir.
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Sekil 1.13. Gogiis derivasyonlar igin elektrot baglanti noktalar: [12].

1.6.3. Kalbin Hangi Yiiziine Hangi Derivasyonlar Bakmaktadir?

Kalbin anterior yiizii (tepesi), posterior yiizii (arkasi), inferior yiizii (tabani) ve

lateral ylizii (yan1) olmak tizere 4 adet yiizii bulunmaktadr. Belirli derivasyonlar

kalbin belirli yiliziine bakmaktadir. Kalbin hangi yliziine hangi derivasyonlarin baktigi
asagidaki Tablo1.1. ve Tablo 1.2.’de verilmistir [13].

Tablo 1.1. Ekstremite derivasyonlar1 ve kalbin yiizleri

Derivasyon Kalbin Yiizii

1 Yan

2 Taban

3 Taban

aVR Sag atriyal bolge
avL Yiiksek Yan
aVvF Taban
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Tablo 1.2. Gogiis derivasyonlar1 ve kalbin yiizleri

Derivasyon Kalbin Yiizii
V1 Tepe(Anterior)
V2 Tepe

V3 Tepe

V4 Tepe

V5 Yan(Lateral)
V6 Yan

1.6.4. Neden 12 Derivasyona Ihtiya¢c Duyulur?

Kalp 3 boyutlu bir organdir ve iirettigi elektrik akimlar viicudun her boliimiine
yayilir. Viicudun ne kadar farkli bolgesine elektrot yerlestirilirse o kadar iyi bir sekilde
kalbin elektriksel aktivitesi kaydedilebilir. Farkli derivasyonlarla birlikte farkli
hastaliklarin teshis ve tedavisi daha rahat bir sekilde yapilabilmektedir. Ornegin P dalgalar:
en etkin sekilde V1 derivasyonunda goriilebilirken; ekstremite derivasyonlariyla birlikte
kalp krizinin teshisi saglanir. Tiim bu 12 derivasyonla birlikte kalbin atriyal ve ventrikiiler
depolarizayonun ve repolarizasyonun tiim asamalar1 izlenebilmektedir [8].

12 EKG derivasyonun hem yonelim hem de kutuplasmaya sahip ve eksenlerinin
ucunda pozitif ve negatif kutuplarla gosterilen polaritede olmalar1 en 6nemli 2 6zelligidir
[14]. Sekil 1.14.”de 12 farkl1 derivasyondaki EKG verilmistir.
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Sekil 1.14. 12 farkh derivasyondaki EKG [14].

1.6.5. Hastahklar ve Teshisi

Bu boliimde tezin konusu olan ST segmentinin algalmasi veya ylikselmesi sonucu

olusan hastaliklardan ve teshisi hakkinda bilgilere yer verilmistir.

1.6.5.1. Miyokardiyal Iskemi ve Miyokard Infarktiis

Kalp kas1t (miyokard) hiicreleri oksijen ve besinle birlikte gorevlerini yerine
getirebilirler. Kalp kasi hiicreleri i¢in gerekli olan oksijen ve besin kalbi besleyen damarlar
yani koroner damarlar araciligiyla saglanir. Koroner damarlarin ¢esitli sebeplerden dolay1
daralmas1 veya tamamen tikanmasi sonucu kalp kast hiicrelerine kan ve kanla birlikte gelen
oksijen ulasamaz. Bu durum sonucunda kalp kasmin kansiz kalmasi1 gergeklesir. Bu olay
tipta miyokardiyal iskemi olarak adlandirilir. Miyokardiyal iskemi uzun siirerse kalp
kasmin bir kisminin islevsiz kalmasi gergeklesir ve bunun sonucunda kalp krizi olusur.
Kalp krizi miyokard infarktiis olarak adlandirilmaktadir [2].

Miyokard infarktiis genel olarak 3 safhada gergeklesmektedir. Bunlar baslangigta
kalp kasmin oksijensiz kaldig1 iskemi asamasi, oksijensiz kalma sonucunda kalp kasinda

hasar olustugu asama ve son olarak kalp krizinin olustugu asamadir. iskemi asamasi, hasar
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asamasi ve kalp krizi asamas1 dogrudan EKG’deki ST segmentini etkilemektedir. iskemi
asamasinda EKG ST segmentinde diisiis ve T dalgalarmin seklinde tersine donme
goziikebilir. Kalp kasinda hasar olustugu 2.asamada ise ST segmentinde yiikselmeler veya
diisiisleri olugmaktadir. Kalp krizi asamasindaysa Q dagalarinda bozukluklar
gerceklesebilir. Sekil 1.15.°de miyokard infarktiisiin gelisme asamalarinda EKG’nin nasil
degisecegi verilmistir. ST segmenti yiikselmeleri ve disiisleri EKG’deki izoelektrik
cizgiden diisme veya yiikselme seklindedir [13].

NORMAL ,I \

ISKEMI

.
Y
HASAR Aﬂv

KALP KRiZi Jv

Sekil 1.15. Miyokard infarktiis sirasinda EKG’nin degisimi [13].

Miyokard infarktiis daha ¢ok kalbin sol ventrikiilerinden kaynakli sorunlardan ortaya
¢ikar. Bununla birlikte sag ventrikiilerden de kaynakli olusabilmektedir. Sol ventrikiiler dis
tabaka (epikard) ve i¢ tabakadan (subendokard) olusmaktadir. Miyokardiyal iskemi
soncunda sol ventrikiillerinin i¢ tabakasi ve ventrikiil duvarlarmin tamamu etkilenebilir.
Ventrikiiler duvarlarinin tamaminin etkilenmesi sonucunda olusan iskemi transmural
iskemi olarak adlandirilmaktadir ve bu durum da EKG’de ST segmenti yiikselmesiyle
birlikte teshis edilebilmektedir. Bazi durumlarda ise miyokard iskemisi sadece
ventrikiillerin i¢ tabakasiyla ilgilidir. Bu durumda subenkord iskemi olarak
adlandirilmaktadir. Sikhikla EKG ST segmenti disiisiiyle teshis edilebilmektedir. Bir
sonraki bolimde ST segment yiikselmesi ve diislisiiyle alakali daha genis bilgilere yer

verilecektir [13].
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1.6.5.1.1. ST Segmenti Yiikselmesi (Elevasyonu)

Transmural iskemiler genelde kalp kasmin depolarizasyonunda olusan QRS
komplekslerinde hem de kalp kasi repolarizayonu sonucu olusan ST-T komplekslerinde
degisiklikler olusturur. Bu asamada tezin konusu ST segment degisimleri oldugu i¢in QRS
komplekslerini etkileyen transmural iskemilere anlatim igerinde yer verilmemistir. ST
segmenti ylikselmeli miyokard infarktiis kisaca STEMI olarak adlandirilmaktadir.
Transmural iskemide ilk olarak EKG’de bazi derivasyonlarda belirgin bir sekilde ST
segmenti yiikselmesi goziikkmektedir. Bu durumun gelisim fazi, giinler iginde ortaya ¢ikar
ST segmenti yiikselmesi goéziiken derivasyonlarda derin T negatiflikleri de olusur.
Transmural iskemilerin ilerlemesi sonucunda transmural miyokard infarktiisler olusur [13].

Transmural miyokard infarktiisler genelde kalbin sol ventrikiiliiniin anteriyor (6n)
kismma ya da inferiyor (alt) kismma yerlesirler. Anteriyor infarktiis sol ventrikiilerin
anteriyor veya lateral (yanal) duvarni igerir.

Transmural miyokard infarktiisler kalbdeki anatomik yerlesim yerlerine gore farkli
EKG derivasyonlarinda gdziikiirler. Ornegin anteriyor miyokard infarktiisiinde ST segment
yiikselmeleri  anteriyor (6n) go6giis derivasyonlarinda yani V1,V2,V3,V4,V5V6
derivasyonlarinda ve 1.derivasyon ile birlikte aVL derivasyonlarinda daha iyi bir sekilde
gbzlemlenir. Inferior miyokard infarktiisiinde ise ST segment yiikselmeleri inferiyor (alt)
derivasyonlar olan 2. 3. ve aVF’de goziikiir [2].

STEMI’lerde goziiken ST-T degisimlerinin en oOnemli Ozelliklerinden biri de
resiprokal olmalaridir. Anteriyor ve inferiyor derivasyonlarda ters degisimler gosterirler.
Ornegin anteriyor miyokard infarktiisinde V1°de ST segmenti yiikselmesi goziikiirken;
tersine inferiyor derivasyon olan 3. derivasyonda ST segmenti diismesi gozikiir. Sekil

1.16. ve Sekil 1.17.’da 6rnek ST segmenti yiikselmeleri verilmistir [16].
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Sekil 1.17. Ekstremite ve gogiis derivasyonlarda géziiken ST segmenti yiikselmeleri
[16].

1.6.5.1.2. ST Segmenti Diismesi (Depresyonu)

Subenkord iskemiyle alakali EKG’de gozikken en sik degisim ST segmenti
diismesidir. Subenkord iskemiye bagli gogiis agrilar1 boyunca EKG’de ST segmenti
diismesi goziikiir. Gogiis agrilar1 gegcince ST segmenti normal haline geri doner. Subenkord
iskemi yeterince ciddiyse subenkord infarktiisii neden olanilir. Subenkord infarktiis
NSTEMI olarak da adlandirilmaktadir. NSTEMI (Non ST-Elevation Myocardial
Infarction) ST segmenti yiikselmesi olmayan miyokardiyal infarktiis anlamina gelmektedir
[11]. Sekil 1.18.’de tipik ST segmenti diigmesi ve kalbin hangi bolgesini etkiledigi

verilmistir.
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ST SEGMENTI DUSMESI

L

Sekil 1.18. ST segmenti diismesi [11].

Subenkord iskemiyle alakali ST segment diismeleri EKG’nin 1, aVL, V1, V2, V3,
V4, V4, V6 derivasyonlar1 veya 2, 3 ve aVF derivayoslarinda ya da her ikisinde
goziikebilir [15]. Sekil 1.19.’de farkli g6giis derivasyonlarinda goziiken ST segmenti

diismesi 6rnekleri verilmistir [6].
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Sekil 1.19. Farkli g6giis derivasyonlarinda goziiken ST segmenti diismesi [16].
1.6.5.2. Sessiz Miyokard infarktiis
Baz1 durumlarda kalp krizi hastada higbir belirti vermeden gergeklesibilir. Ancak

hastanin EKG kaydi incelendiginde kalp krizi gegirdigi anlagilabilir. Bu durumda

gergeklesen kalp krizi sessiz miyokard infarktiis olarak adlandirilmaktadir. Hastanin kalp
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krizi gecirmeden Once alman uzun siireli EKG kayitlarindaki ST segment diigmeleri ve

yiikselmeleriyle kalp krizi gecirebilecegine dair teshis koyulabilmektedir [6].

1.7. Literatiir Ozeti

Birgok arastrmaci ST segment degisimlerini ve miyokard infarktiisii tespit
edebilmek i¢in farkli ¢aligmalar yapmislardir. Bu boliimde yapilan caligmalarla alakali
bilgilere yer verilecektir.

C. Papaloukas ve digerleri ¢calismalarinda giiriiltii azaltimi, 6znitelik ¢ikarimi, kural
tabanli siniflandirma ve kayan pencere siniflandirma asamalarmi gergekleyerek iskemik
boliim tespiti saglamiglardir. Caligma European ST-T veritabaninda test edilerek duyarlilik
ve pozitif prediktif deger sirasiyla %93.8 ve %78.5 olarak verilmistir [17].

Bin Liu ve digerleri ¢alismalarinda EKG sinyaline 20.dereceden polinom uydurarak
PolyECG-S olarak tanimladiklar1 yeni bir yontem gelistirmislerdir. Calismada veritabani
olarak Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB) sec¢ilmistir. Bu veritabandaki EKG
sinyalleri standart 12 derivasyon olup 1000 hz ornekleme frekansmna sahiptir.
Veritabanindan 148 ST segmenti degisimli ve 52 saglikli veri segilmistir. Rastgele
Agaglar, Karar Agacglar1 algoritmalarindan biri olan J48 ve Naif Bayes siniflandirma
algoritmalarmi kullanarak miyokard infarktiisii tespit etme dogrulugu en yiiksek %94.4
bulunmustur [18].

Themis P. Exarchos ve digerleri ¢alismasinda European ST-T veritabaninda secilen
¢0104 numaral1 verinin 2 saati yani tamamu ile birlikte e0103, e0105, e0108, e0113, e0114,
e0147, e0159, ¢0162 ve ¢0206 numaralar1 verilerinin 1 saatini se¢mislerdir. Bu se¢cim
sonucunda 86384 kalp atimi1 normal veya iskemi olarak etiketlenmistir. Onerilen ydntem
Oznitelik ¢ikarimi, 6znitelik ayristirma, kural tiretimi ve smniflandirma olmak iizere 3 ana
adimda gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda ilk olarak EKG sinyalinin QRS
kompleksi belirlenmistir. Daha sonra bu kompleks iizerinde ST segmenti alani, ST
segmenti sapmasi, ST segment egimi, T dalgas: genligi olmak {izere 4 tane morfolojik
Oznitelik olusturulmustur. Bir aga¢ smiflandirma algoritmasi olan CT-disc ile birlikte
Oznitelik ayristirilmasi yapilmistir. Kural tabanli smiflandirma algoritmalar kullanilarak
iskemik atim tespit etme duyarliligi %87 ve 6zgilligi %93 olarak bulunmustur [19].

L. N. Sharma ve digerleri ¢aligmalarinda dalgacik doniisiimii tabanli 6znitelik

cikarimi gerceklestirmislerdir. EKG sinyaline; Pan Tompkins algoritmasi yardimiyla R
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tepe noktalarmi belirlendikten sonra dalgacik donilisimii uygulanmistir. Dalgacik
doniisiimii sonucunda elde edilen degerlerden ¢ok Olgekli enerji degerleri ve ¢ok Glgekli
kovaryans matrislerinin 6zdegerleri Oznitelik olarak kullanilmistir. Calismada PTB
veritabani kullanilmistir. Destek Vektor Makineleri (DVM) ve K-En Yakm Komsuluk (K-
EYK) smiflandiricilart kullanilarak miyokard infarktiis tespit etme dogrulugu, duyarliligi
ve Ozgiilliigi sirastyla %96, %93 ve %99 olarak verilmistir [20].

Xiaoying Tang ve digerleri ¢alismalarinda Long-Term ST veritabanindan segilen
QRS kompleksleri iizerinde Sakli Markov Modelini kullanarak; o6znitelik ¢ikarimi
gerceklestirmislerdir. Miyokard iskemi tespit etme duyarliligi ve pozitif prediktif degeri
sirastyla %89 ve %85 olarak verilmistir [21]. Benzer sekilde A.Smrdel ve arkadaslar1 da
Oznitelik ¢ikarma asamasinda Sakli Markov Modeli kullanarak QRS kompleksleri
iizerinden Oznitelik ¢ikarimi yapmislardir. Calismada Long Term ST veritabanindaki
protokol B’ye ait 24 saatlik 86 tane EKG kaydi kullanildiginda; iskemi tespit etme
duyarliligi %78.9 pozitif prediktif degeri %80.7 olarak bulunmustur. Calismada European
ST-T database kullanildigindaysa duyarhilik ve pozitif prediktif degerler sirastyla %81.3 ve
%89.2 olarak bulunmustur [22].

Yorgos Goletsis ve digerleri QRS kompleksleri iizerinden birden fazla kriter
kullanarak miyokard iskeminin tespit edilmesini saglamiglardir. Bu kriterler ST segment
sapmalari, ST segment egimi, T dalgas1 genligi ve hastanin yasidir. Calismada European
ST-T veritabanindan alman 20 iskemik ST segment bolimii ve 20 iskemik T dalgasi
botimii kullanilmistir. Bu boliimler toplamda 86.384 atim igermektedir. Daha sonra genetik
algoritmalar1 kullanarak miyokard iskemi tespit etme duyarlihigi ve 6zgiilligii %91 olarak
bulnumustur [23] .

Al-Fahaum ve digerleri rastgele 14 tane hastalikli EKG sinyalini European ST-T
veritabanindan ve 24 tane rastgele normal EKG sinyalini MIT-BIH Aritmi veritabanindan
secmislerdir. EKG sinyallerine ikiz-spektrum analizi, kuadratik faz esleme gibi yiiksek
frekans analiz teknikleri uygulanarak ortalama duyarlilik ve pozitif prediktif degeri
sirastyla % 100 ve %93.33 bulmuslardir [24].

P. Ranjith ve digerleri ¢caligmalarma; European ST-T veritabanindan aldiklar1 EKG
sinyallerine dalgacik donilisiimii uygulayarak baglamiglardir. Daha sonra dalgacik
dontisiimii sonucunda elde edilen katsayilar kullanilarak; R tepesi, QRS kompleksinin

baglama ve bitis noktalari, T ve P dalgas1 gibi EKG sinyalinin Kkarakteristik noktalari
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bulunmustur. Miyokard iskemi tespit etme duyarlili§1 ve pozitif prediktif deger sirasiyla
%87.5 ve %93.3 olarak bulunmustur [25].

Amit Kumar ve digerleri calismalarinda; oOncelikle dalgacik doniistimiinden
yararlanarak R-R araligi ve ST segmenti bulunmustur. Bir sonraki asamada izoelektrik
referans bulunarak izolektrik enerji hesaplanmistir. En son asamadaysa esik degerleri
belirlenerek miyokard iskemi tespit edilmistir. European ST-T veritabanindan segilen
e0103, e0104, e0105, 0108, e0113, e0114,e0147, e0159, e0162, 0206 numarali
verilerden toplamda 43.876 ST segmenti alimmistir. Miyokard iskemi tespit etme ortalama
duyarlilik %98.12 6zgiilliikse %98.16 olarak belirlenmistir [26].

R Correa ve digerleri calismasinda; 2 farkli veritabani kullanmiglardir. PTB
veritabanindan 52 tane saghikli EKG verisi se¢ilmistir. Charleston Area Medical Center
tarafindan olusturulan veritabanindansa 51 tane iskemi hastasma ait EKG verileri
almmistir. Calismada 6n isleme olarak Butterworth filtresi kullanilmistir. Oznitelik
cikarmada vektorkardiyografik parametrelerden yararlanilmistir. Dogrusal Diskriminant
Analizi (LDA) ile smiflandirma yapilarak miyokard iskemi tespit etme duyarlilik ve
ozgiillik degerleri sirasiyla %99.5 ve %99.4 olarak bulmuslardir [27]. 2014 yilinda
yaptiklar1 diger ¢alismalarinda ise ayni parametreleri kullanilmistir. Bu ¢alismalarinda ise
Charleston Area Medical Center’de 80 miyokard iskemi geg¢misi olan hastanin EKG
verilerinden olusturulan bir veritabani kullanilmistir. Smiflandirma asamasinda Dogrusal
Diskriminant Analizi yontemini kullanmiglardir. Miyokard iskemi tespit etme duyarliligi
%90.5 and 6zgiillik degeriyse %92.6°dir [28].

L Dranca ve arkadaslar1 ise ST genligi, ST segment egimi, QRS kompleksi siiresi,
kalp hiz1 gibi birgok 6znitelik ¢ikarimi yapmuslardir. Bu 6znitelikleri kullanilara; Bagged
Trees, Rastegele Orman, Naif Bayes ve c¢ok katmanli Yapay Sinir Aglar1 gibi bir¢ok
sinfilandirma yonteminde performans sonuglar1 degerlendirilmistir. En iyi sonuclar Bagged
Trees yonteminde elde edilmistir.Calismada Long Term ST veritabani ve European ST-T
veritaban1 kullanilmistir. Long Term veritabaninda iskemi tespit etme duyarliligi ve pozitif
prediktif degerler sirasiyla %93.97 ve %74.91 ve European ST-T veritabani igin ise
duyarlilik ve pozitif prediktif degerleri sirasiyla %83.33 ve %77.31 olarak bulunmustur
[29].

Mingfang Xu ve digerleri morfolojik siniflandirmayla ST segmentini tespit
etmislerdir.Calismalarinda sirasiyla 1) 0.05-45 Hz bant geciren filtreleme 2) R tepe

noktalarmm bulunmast 3) Normal olmayan RR araliklariyla birlikte EKG atimlarinin
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cikarilmasi 4) ST segmentinin basglangi¢ ve bitis noktalarinin bulunmasi 5) Kayan taban
cizgisinin bulunmasi 6) Her ST segmenti i¢in kural tabanli morfolojik siniflandirma
adimlar1 gergeklestirilmistir. Toplamda 17.314 kalp atimi European ST-T veritabanindan
alinmigtir. Egitim ve test miyokard iskemi tespit etme dogruluklar1 %91.8 ve %90.1 olarak
verilmistir [30].

Costas Papaloukas ve digerleri ¢calismalarinda baslangicta EKG’deki izolektrik ¢izgi,
QRS kompleksi, ST segmenti ve T dalgas1 ¢ikarilmistir. Daha sonra kalp atimlar1 negatif
ST egimi, pozitif ST egimi ve T dalgasi tersligi, T dalgas: dalgalanmas1 ve negatif T
dalgasi genligi igerip icermedigi seklinde siniflandirilmistir. EKG verilerini European ST-
T veritabanindan se¢mislerdir. Bu veritaban1 90 EKG kayd1 ve bu kayitlardan elde edilen
589 ST bolimii 393 T bolimi igermektedir. ST segmenti bulma duyarliligi ve pozitif
prediktif degerleri sirasiyla %92.0 ve %93.77 verilmistir [31].

E. S. Jayachandran ve digerleri ¢alismalarinda kalp atimlarini belirledikten sonra bu
atimlara dalgacik donlisimii uygulamislardir. EKG verileri Hindistandaki National
Institute of Technology Calicut merkezinden alinmistir. Bu EKG kayitlar1 toplamda 2282
normal ve 718 tane miyokard iskemi iceren atimlardir. Onerilen ydntemde miyokard
iskemi tespit etme dogrulugu %95 olarak bulunmustur [32].

Jinho Park ve digerleri ¢aligsmalarinda ilk olarak dalgacik doniisiimiinii kullanarak
taban c¢izgisi sapmasini kaldirmiglardir. Daha sonra QRS komplekslerini dalgacik
donilistimii yardimiyla bulmuslardir. Her kalp atimi i¢in 3 ayr1 6znitelik tanimlamiglardir.
Bunlar QRS kompleksi ve T tepe noktasi arasindaki alan, QRS kompleksinden sifir voltaj
noktasina kadar olan degerlerinin normalizayonu ve QRS kompleksi baglangi¢ noktasindan
bitis noktasma olan egimdir. Onerilen ydnteminin performans degerlendirmesi cekirdek
yogunluk kestirimi ve DVM ile yapilmistir. Calismada European ST-T veritabanindan
alman 90 EKG kaydi kullanilmgtir. Bu kayitlarsa toplamda 367 iskemik ST boliimii
icermektedir. Cekirdek yogunluk kestirimi kullanilarak iskemik ST bolimii bulma
duyarlilig1 ve 6zgilligii sirastyla %93.39 ve %91.12 olarak; DVM kullanildigindaysa bu
degerler sirasiyla %94.1 ve %92.3 diir [33].

Miha Amon ve digerleri ¢aligmalarinda iskemik ST segmentini bulmay1
hedeflemislerdir. Onerilen ydntemde ortogonal ddniisiimlerden yararlanilmustir.
Karhunen- Loéve doniimiisii ve Legendre Polinomu tabanli doniisimlerden yararlanak
Oznitelik ¢ikarimi gergeklestirmiglerdir. Caligmanin performans degerlendirmesi Long-

Term ST veritabanindan segilen 1130 iskemik ST segmenti ve 234 iskemik olmayan ST
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segmenti kullanarak yapilmistir. Smiflandirma asamasinda, Karar agaci, Karesel
Diskriminant Analizi ve DVM algoritmalar1 kullanilmistir. En iyi simiflandirma sonuglari
K-EYK algoritmasinda k=3 segilerek bulunmustur. Karhunen-Loéve doniimiisii
sonucunda elde edilen &znitelikler kullanilarak siniflandirma dogrulugu, duyarliligi ve
Ozgiilligh sirasiyla %90, %91 ve %85 olarak bulunmustur. Legendre Polinomu tabanl
doniisiim kullanildigindaysa bu degerler %82, %85 ve %75°dir [34].

U. Rajendra Acharya ve digerleri ¢aligmalarinda miyokard infarktiis tespit etmeyi
hedeflemislerdir. Ik olarak kalp atimlarma Ayrik Dalgacik Doniisiimii uygulamislardir.
Daha sonra bu doniigiimiin katsayilarini kullanarak 12 fakli 6znitelik belirlemislerdir. Bu
Oznitelikler; yaklasik entropi, sinyal enerjisi, bulanik entropi, Kolmogrov-Sinai,
permutasyon, Renyi, Shannon, Tsallis ve Dalgacik entropisi, oransal kirilma boyutu,
Kolmogrov karmasikligi ve en biiyiik Lyapunov istiidiir. PTB veritabanindan elde edilen
485.753 iskemik kalp atimi 125.652 normal kalp atimi seg¢ilmistir. Miyokard infarktiis
tespit etme dogrulugu, duyarlihigi ve 6zgilliigii sirasiyla %98.8, %99.45 ve %96.27 olarak
bulmuslardir [35].

Muhammad Arif ve digerleri ¢alismasinda T dalgas: genisligi, Q dalgas1 genisligi ve
ST segmenti seviye sapmasi Ozniteliklerini kullanarak miyokard infarktiis smiflandirmasi
yapmuslardir. PTB veritabanindan elde edilen 20.160 kalp atimi kullanilmistir. Miyokard
infarktiis Anterior, Anterior-Lateral, Anterior-Septal, Inferior, Inferior-Lateral, Inferior-
Posterior, Inferior-Posterior-Lateral, Lateral, Posterior, Posterior-Lateral olmak tizere 10
tane alt sinifa ayrilmistir. Duyarhlik, 6zgiilliik ve dogruluk degerleri sirasiyla %90, %90 ve
%98.3 olarak bulunmustur [36].

Tez calismasinda EKG R-R araligindaki ST segmenti yilikselmelerini veya
diismelerini 6nceden tespit etmek amaciyla zaman frekans doniisiimlerine dayali yontemler
gelistirilmistir. Onerilen yontemlerde literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak MIT-BIH
Aritmi, European ST-T ve Long Term ST veritabanlar1 kullanilarak biiyiik bir veritabani
olugturulmustur.  Ayrica literatiirdeki  ¢alismalardan farkli olarak  performans
degerlendirmesinde birden fazla smiflandirma teknigi kullanilmistir ve Onerilen

yontemlerinin performans degerlendirme sonuglar1 bircok ¢aligmanin istiindedir.
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1.8. Veritabanlarinin Tanitimi

Yapilan c¢alismalarda MIT-BIH Aritmi veritabani, European ST-Tveritabani ve
Longterm ST veritabanindan alman EKG kayitlar1 kullanilmstir.Bu veritabanlarina
‘http://www.physionet.org/’ [40] internet adresinden ulasilabilmektedir.

MIT-BIH Aritmi veritabanindan V1, V2, V4 ve V5 derivasyonlarina sahip her biri
30’ar dakikalik olan 46 EKG kaydi se¢ilmistir. EKG sinyalleri 360 Hz Ornekleme
frekansina sahiptir. Bu veritabaninda farkli aritmi ¢esitleri ve saglikli EKG sinyalleri igeren
kayitlar bulunmaktadir.

European ST-T veritabanindan V1, V2, V3, V4 ve V5 derivasyonlarina sahip her biri
ikiser saatlik olan 70 tane EKG kaydi segilmistir. Kayitlar yaslar1 30 ve 84 arasinda
degisen 70 erkek ve 55 ve 71 arasinda degisen 7 bayandan alimmustir. Bu EKG sinyalleri
250 Hz ornekleme frekansina sahiptir. Bu veritabaninda ST segment diismesi veya
yiikselmesi iceren EKG kayitlar1 bulunmaktadir.

Diger veritabani olarak se¢ilen Long Term ST veritabaninda EKG kayitlar1 21- 24
saat arasi kayitlar olup 250 Hz Ornekleme frekansmna sahiptir.Bu kayitlar yas ve
cinsiyetleri farklilik gosteren 17 kisiden alimmistir.Bu veritabanindan V2, V3, V4, V5 ve
V6 derivasyonlarina sahip 21 tane EKG kaydi se¢ilmistir.Bu veritabaninda iskemik ST
segmentleri, iskemik olmayan ST segmentleri ve hastanin hareketinden kaynakli ST
segmenti degisimleri uzman doktorlar tarafindan etiketlenmis bir sekilde bulunmaktadir.
Yapilan tez c¢alismalarinda Long-Term ST veritabanindan iskemik ST segmentleri
secilmistir. Veritabaninda ST segment diismelerini veya yiikselmelerini ifade edebilmek
icin sta, stb ve stc olmak tizere 3 farkli protokol bulunmaktadir.Bu protokollerin sematik
gosterimi Sekil 1.20.’de verilmistir. Burada R:local referans ve GR:Global referanst ST

sapmas1 ST seviyesinden ST referansi ¢ikartilarak bulunmaktadir..
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Sekil 1.20. Protokollerin sematik gosterimi [41].

Protokol sta’da Vmin = 75 uV ve Tmin = 30 sn; protokol stb’de Vmin = 100 pV ve
Tmin = 30 sn; protokol stc’deyse Vmin = 100 uV ve Tmin = 60 sn olarak segilerek uzman
doktorlar tarafindan gerekli etiketlenmeler yapilmistir. Yapilan tez ¢alismalarinda protokol
sta secilmistir [41].

Bu veritabanlarinda EKG sinyallerinin aritmi, ST segment diismesi veya ylikselmesi
iceren kisimlart uzman doktorlar tarafindan etiketlenmis bir sekilde .atr dosyalari
icerisinde bir bagka deyisle agiklama dosyalari igerisinde bulunmaktadir. Bu dosyalari
Onerilen algoritmalarda kullanilabilecek sekilde yeniden diizenlemesi yapilmistir. Bu
amagla Matlab ortamindan erisim olanagi saglayan WaveForm DataBase (WFDB)
toolboxdan yararlanilmistr.  WFDB toolbox kullanilarak ‘http://www.physionet.org/’
sitesinde var olan 50’den fazla biyolojik sinyaller i¢eren veritabanina ve uzman doktorlar
tarafindan etiketlenmis biyolojik sinyallere rahatlikla erisilebilmektedir [40]. Bu WFDB
toolboxda amaca yonelik kullanilabilecek birgok fonksiyon bulunmaktadir. Yapilan
calismada MIT-BIH Aritmi veritabanindaki R-R araliklarindaki aritmi ve European ST-T
ve Long Term ST veritabanindaki ST segment diismesi veya yiikselmesi etiketlenmesinin
yapilabilmesi i¢in agagida listelen WFDB Toolbox’in fonksiyonlar: kullanilmistir [42].

ann2rr: Aciklama dosyalarmdaki R-R araliklarini ve uzunluklarini ulasmayi saglar.

rdann: Ag¢iklama dosylarini okumayi saglar.

sumann: Agiklama dosyalarinin 6zetini gosterir.
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1.9. Oznitelik Cikarim Yéntemleri

Onerilen yontemlerde &znitelik c¢ikarma asamasinda geleneksel zaman frekans
dagilimlarindan farkli olan Yumusatilmis Wigner-Ville (YWVD), Choi-Williams (CWD),
Bessel (BJ), Born-Jordan (BJD) ve Zhao-Atlas-Marks (ZAMD) zaman frekans
dagilimlardan yararlanilmistir. Ilerleyen boliimlerde bu zaman frekans dagilimlarinin

teorik a¢iklamasi yapilacaktir.

1.9.1. Zaman-Frekans Dagihmlan

Zaman frekans dagilimlariyla farkl frekans degeleri barindiran isaretlerin frekans
analizleri rahatlikla yapilabilmektedir. Zaman-Frekans dagilimlar1 degisik yazarlar
tarafindan degisik bigimlerde simniflandirilmis olmasina ragmen en yaygm olarak 2 alt
smifa ayrilmaktadir. Bunlar;

1)Dogrusal Zaman Frekans Dagilimlar

2) Karesel Zaman Frekans Dagilimlaridir.

Dogrusal zaman frekans dagilimlarinda sinyallerin dogrusal goésterimi her bir
sinyalin ayr1 ayr1 dogrusal gosterimine esit olup sinyalin dogrusal 6zelligini gosterir.
Dogrusal zaman frekans dagilimlariyla isaretteki frekans degerleri elde edilir. Fourier
Doniisiimii ve Dalgacik dontisimii dogrusal zaman frekans dagilimlarindandir. Bu
dagilimlarla isaretin hangi frekans degerlerinden olustugu rahatlikla tespit edilebilir.

Karesel zaman frekans dagilimlar1 kullanilarak dogrusal zaman frekans
dagilimlarindan farkli olarak hangi frekansin hangi zaman aralifinda mevcut oldugu
bilgisine ulasilabilir. Islenilen problemin karekteristligine gdre zamanla birgok karesel
zaman frekans dagilimlar1 gelistirilmistir. Bu dagilimlarin bazilar1 WVD, CWD, BD, BJD,
ZAMD’dr. Tim bu dagilimlarin birbirlerine gore birgok avantaji ve dezavantaji
bulunmaktadir [43]. Bu g¢alismada karesel zaman frekans dagilimina iliskin yontemler
kullanilmustir.

Bu karesel zaman frekans dagilimlar1 zamanda ve frekansta 6teleme ile degistigi icin
Cohen smifina dahildir. Cohen sonsuz sayida zaman-frekans dagilimi olusturabilmek igin

(1.1)deki gibi genel bir formiil tiiretmistir. Burada w(6,7) dagilimdaki ¢ekirdegi ifade
eder. Cekirdek fonksiyonu degistirilerek farkli zaman frekans dagilimlar1 elde edilebilir.

Zaman frekans dagilimlar1 iki boyutlu ¢ekirdekler ile karakterize edilirler ve bu ¢ekirdekler
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zaman ve frekansta iyi ¢Oziiniirlik verecek aymi zamanda istenmeyen bilesenlerin
olusmasii engelleyecek sekilde diizenlenir. Farkli ¢ekirdekler tanimlarak farkli zaman

frekans dagilimlar1 olusturulmustur [43].

R Y. ~ j6t- j6w+ jou Ty .* T
Ct.wiw)= () j”e v (0,0)s(t+2)s(t-2)dudzdd (1)
1.9.1.1. Wigner-Ville Zaman Frekans Dagilim

Wigner 1932 yilinda kuantum mekanigi alaninda yaptig1 ¢aligmalar esnasinda
Wigner dagilimini tanimlamistir [44]. Daha sonra 1948 yilinda isaret teorisine Ville
tarafindan uygulandigi i¢in dagilim Wigner-Ville dagilimi olarak anilmaktadir [45]. WVD
asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

WVD(t, @) = | s(t+g)s*(t —%)e‘j“’tdr 12)

Burada ; s(t) sinyalin zaman serisi, s"(t) sinyalin karmasik eslenigi, t anlik zaman,
o anlik frekans, 7 zaman gecikmesini ifade eder. (1.2)’deki gosterim (1.1)’deki
gosterimdeki (0, 7) =1 alinarak bulunmaktadir.

WVD’nin en onemli avantajlar1 sunlardir; giiclii zaman frekans reziilasyonuna
sahiptir, isaretin enerjisini anlik frekans boyunca yogunlastirir ve her zaman reel degerler

almaktadir.
(g’wl) ve ('[2’(02) noktalar1 arasinda iki farkli sinyalinin yerlestigini diisiinelim. Bu

sinyaller neredeyse 0 degerine (%,GIHT@Z) noktasinda eriseceklerdir. Fakat bu iki

. . . W, +W. .
sinyalin ¢apraz WVD’si t= b ;t2 ve W:# noktalarinda ¢apraz bolgelere neden

olacaktir. Genel olarak bu 0 degerli WVD bilesenleri c¢apraz terimler olarak
adlandirilmaktadir. Bu ¢apraz terimler isarette bulunan enerjiyi gostermedigi, gercek
yogunluk fonksiyonunda olmayan negatif degerler aldigi ve isaretin zaman frekans

gosteriminin yanli yorumlanmasma yol ac¢tigi i¢in bu c¢apraz terimlerin gergek
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uygulamalarda bulunmasi istenmez. Bu amagla Onerilen YWVD kullanilarak g¢apraz
terimlerin etkisi ortadan kaldmrilmistir [46]. YWVD (1.3)’deki sekilde ifade edilmektedir.

WD ()= [ ['s[t+5 (145 Ja(v (e v 1)

—00 —00

(1.3) esitliginde v dengeleme frekansini , g(v) zaman (frekans uzaymndaki
yumusatilmig pencere), h(z) frekansi (zaman uzayindaki yumusatilmis pencere)  ifade

etmektedir. Pencereleme operasyonundaki h ve g YWVD’deki zaman ve frekans uzayini
ifade eder. Bu pencere secme islemiyle zaman frekans reziilasyonu ve c¢apraz terim

seviyeleri arasinda istenilen denge saglanmaya caligilir [47].

1.9.1.2. Choi-Williams Zaman Frekans Dagihm

Choi-Williams dagilimi ilk olarak 1989 yilinda Hyung-Ill Choi ve William J. Williams
tarafindan Onerilmistir [48]. WVD’deki gapraz terimlerinin yok edilebilmesi igin iistel bir
taban kullanilmaktadir. Bu dagilim ayni1 zamanda Cohen sinifin alt sinifi olan azaltilmis
girisim daglimlar1 (reduced interference distributions) sinifina aittir. Bu dagilimda ¢ekirdek
(kernel) fonksiyonu kullanilmaktadir. Cekirdek fonksiyonu (1.4)’deki esitlikle ifade
edilmektedir [45].

$(6,7)

= |T| € (1.4)

Cekirdek fonksiyonundaki o filtrenin kesim frekansini kontrol eden parametredir
ve o degeri kiigiik tutularak ¢apraz terimlerin en aza indirilmesi saglanir. o degiskenin
sonsuza yaklagmasi durumunda ¢ekirdek 1’e yaklasir. Bu durumlarda CWD, WVD benzer
karakteristlik gosterecektir. o  degiskenin kiiciikk segilmesi durumunda o degerleri
girigimi azaltic1 bir gérev istlenir. Zaman frekans dontisimlerinde ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilarak istenilen dagilim smirlar1 elde edilebilir ve ¢ekirdek fonksiyonuyla dagilim
kolay bir sekilde iiretilebilir bdylece hesaplama karmasikliginin 6niine gegilebilir. CWD

capraz bilesenleri azaltmasina ragmen 6z bilesenleri bulaniklastirdig: icin WVD’ye gore
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daha bulanik bir zaman frekans gosterimine sahiptir. s(t) sinyalinin CWD degeri

(1.5)’deki gibidir. Burada t anlik zamani, @ anlik frekans1 7 zamanda Gtelemeyi ifade

eder [45].

o +oo ﬁz’a(t—u)z
72 4 * T —jor
CWD(t,0) = J;)J; " s[u+§js (u—zje “fdudz (g5

1.9.1.3. Born-Jordan Zaman Frekans Dagilim

Born-Jordan zaman frekans dagiliminin temeli 1966’11 yillarada atilmis olmasina
ragmen Ozellikleri Jeong ve Williams i [49] ¢alismalarina kadar anlasilamamistir. Bu
caligmalarinda Jeong ve Williams BJD’nin genel 6zelliklerini anlatmalarinin yaninda bu
dagilimin azaltilmis girisim daglimlar1 (reduced interference distributions) ozelliklerini
tasidig1 ortaya koymuslardir.

BID igin ¢ekirdek (1.6)’daki esitlik seklinde ifade edilir.

1
sin — 2 Or
$(0,7)=—"=— (1.6)

—07[
2

BJD (1.7.)’deki esitlik seklinde ifade edilir. Burada t anlik zamani, anlik frekansi

®, 7 zamanda Otelemeyi ifade eder [49].

1 ). 1
- jro S S
BJID(t,w) J.—|e .[ s(u ers (u zr)dudr 17
t
1.9.1.4. Bessel Zaman Frekans Dagilim

Bessel zaman frekans dagilimi; BD (t, ®) s sinyaline  (1.8)’deki esitlik

kullanilarak uygulanir.
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2ot

BDs(t,a)):Ie‘j‘“’I§|r| 1—(%} xH(#_tjs(;Hgjs*(y—%jcos‘ladydr(1.8)

(1.8)’deki esitlikte o pozitif 6lgekleme faktoriidir ve o <0.5 olarak segilmesi

2
dnerilmektedir. (1.9)’daki karesel fonksiyon ] = kullamlarak 1—(’” _tj degerinin
ar

negatif deger olmasinin 6niine gecilmektedir [49].

— 1 —t|<
et [ e .

2ot 0 degilse

BD Cohen sinifina dahil olup zamanda ve frekansta 6telemelemeyle degismektedir.
Ayn1 zamanda gergek degerli bir zaman frekans dagilimidir. Jeong ve William azaltilmis
girisim daghmlarin1 (reduced interference distributions) kullanarak Bessel fonksiyonu
tabanli azaltilmis girisim dagilimmi (reduced interference distribution) (1.10)’daki esitlik

seklinde tanimlamiglardir [50].

RIDB (t,0)= [ h(z)R (t,r)e ™ dr (1.10)

—0

Burada R _(t,7) (1.11)daki esitlikteki gibidir.

Rs(t,r)zt]:zg(“) 1—(ﬂ_tj23(ﬂ+%j5*(ﬂ—%jdﬂ (L.11)

| 7z|z'| art

(1.11)’daki esitlikte s(t) orijinal sinyali, s™ (t) sinyalin karmasik eslenigi, tanlik
zamani, 7 zaman gecikmesini, g zaman (Frekans uzayindaki yumusatilmis pencere) ve h

frekansi (Zaman uzayindaki yumusatilmis pencere) ifade eder [49].
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1.9.1.5. Zhao-Atlas-Marks Zaman Frekans Dagihimi

Zhao-Atlas-Marks [51] zaman frekans dagiliminda capraz terimleri ortadan
kaldirabilmek ve frekans ¢Ozlinlirliigiinii artirabilmek i¢in konik sekilli ¢ekirdek
kullanmiglardir. Cekirdek esitlik (1.12)* de verilmistir.

sinafr
$(0.7)=9()f| ==

e (1.12)

(1.12)’deki g(t,z) koniklesme fonksiyonunu ve a konik seklin egimini ifade eder.

g(t,7) degeri (1.13)’deki esitlikteki gibidir.

g(t,r):{w(t)rect{@ﬂ**sin c(t)sinc(z) (1.13)

[

(1.13) esitligindeki ; «(t) Kaiser veya Gaussian pencere fonksiyonu ;rect(x)

. . |\ X
standart dikdortgen fonksiyonu ; SIN c(x):sm% sinc fonksiyonu ve ‘“**” cift
/4

katlamay1 (konvoliisyonu) gostermektedir. ZAMD (1.14)’deki esitlikte verilmistir [51].

t+‘r‘
ZAMD(t W) y. I T)e jro j (U——Tjs*(u—%T)dUdT (1.14)

t—[r]er

1.10. Simiflandirma Yontemleri

Tez ¢aligmasinda Onerilen yontemlerin siniflandirma performans degerlendirmesi
icin Karar Agaglari, DVM, K-EYK ve Siniflandirict Topluluklari ydntemlerinden
yararlanilmistir. Ilerleyen boliimlerde bu smiflandirma ydntemlerinin teorik agiklamasi
yapilacaktir. Siniflandirma yontemlerinin adlar1 karisikliga sebep olmamak igin Ingilizce
anilan adlariyla verilecektir. Caliymada oOnerilen yontemin egitim ve test performans
analizini tespit etmek i¢cin Matlab yazilimidaki Classification Learner Toolbox

kullanilmaistir.
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1.10.1. Karar Agaci1 Yontemleri

Karar agaclar1 diiglim, dal ve yaprak olmak {izere 3 temel kisimdan olugmaktadir.
Oznitelikler karar agac1 yontemlerinde diigiimlerde yerlesir. Yapraklara giden Kollar
iizerinde kosullar bir baska deyisle sartlar bulunmaktadir. Agacta en son kisim yaprak en
iist kisimsa kok olarak adlandirilmaktadir. Diisiik hesaplama karmasikligina sahip olmasi

ve anlasilmasi oldukga kolay oldugu i¢in siklikla tercih edilen yontemlerdir.

Sekil 1.21. Ornek karar agac1 [52].

Sekil 1.21.°deki i¢ diigiimler karar diigiimleri olup farkli 6zniteliklerle ifade edilir.

esik degerlerine gore farkli 6znitelikler siniflandirilir. Eger i¢ diiglimlerdeki sart degeri
saglantyorsa bir alt diiglime geg¢ilir ve son olarak yaprak diiglime gelindiginde o 6zniteligin
hangi smifa ait oldugu belirlenir. Karar agaglarinin karmasikligi o agacin toplam diigiim
sayisi, toplam yaprak sayisi, agac derinligi ve kullanilan 6zelliklerin sayisina baghdir
[52].

Karar agac1 yontemlerinde agacin 6grenmesi asamasinda belli bir kurala gore agag
alt kisimlara boliiniir bu islem rekiirsif olarak tekrar edilir. Tekrarlama isleminin tahmin
iizerinde etkisi kalmayana kadar rekiirsif islem devam ettirilir. Hangi daldan veya kdkten
itibaren hangi kritere gore dallanmasinin yapilacagi karar agaglarinda en Onemli

problemlerin basinda gelmektedir [53]. Bu problemi ¢6ziimii i¢in birgok farkli algoritmalar
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bulunmaktadir ve bu algoritmalar farkli b6lme kurallarina gore olusturulmustur. Bunlardan
bazilar1 ID3, C4.5, C5, CART (Classification And Regression Trees), CHAID ve QUEST
algoritmalaridir. Tezde Onerilen yontemlerin smiflandirma performansi degerlendirilirken
ID3, C45 ve C5 ve CART algoritmalarint iceren smiflandirma yontemlerinden
yararlanildigr  i¢in ileryen kisimlarda bu algoritmalarin  genel &zelliklerinden
bahsedilecektir [54].

Bu algoritmalardan 1D3, C4.5 ve C5 ‘de en ayirt edici 6zelligi belirlemek i¢in bilgi
kazanci Olgiilir. Bilgi kazanci 6lglimiinde entropiden yararlanilir. Entropi rastgeleligi,

belirsizligi veya beklenmeyen durumunun ortaya ¢ikma olasiligidir. X rastegele bir
degisken olmak tizere X degeri {le Xz.----xn} seklinde degerler alabilmektedir ve bu

degerlerin gelme olasiliklar1 {p,, p,,...p,} seklindedir. X ’in entropisi (1.15)’deki esitlik

seklinde ifade edebilmektedir. Bu algoritmalarda karar agaclar1 yukaridan asagiya dogru

olusturulmaktadir [54].

Z p(x;)log, p(x;) (1.15)

Quinlan’mm ID3 algoritmasmin gelistirilmis hali C4.5 algoritmasidir ve C4.5
algoritmasmin gelistirilmis haliyse C 5.0 algoritmasidir. Genel olarak ID3 algoritmasi
asagidaki adimlardan olugsmaktadir.

1)Agaca eklenmeyen 6zelliklerinin entropi degelerini hesapla.

2) En diisiik entropi degerine sahip 6zelligi seg.

3)En diisiik entropi degerine sahip 6zelligi ayiran karar1 agaca ekle.

C4.5 algoritmasinda ID3 algoritmasindan farkli olarak entropi degerlerinin tizerinden
normalizayon yapilmaktadir. Yani entropi degerleri bir oran olarak tutulur. C4.5
algoritmasinda budama yontemleri kullanilmaktadir. C 5.0 algortimast daha ¢ok biiyiik
veritabanlar1 kullanilmas1 dnerilmektedir. C 5.0 algoritmas1 C4.5 algoritmasina gore daha
hzil1 olup, bellek kullanimi daha distiktiir [55].

CART algoritmasi1 1984 yilinda Breiman ve Friedman tarafinda Onerilmistir [56].
Agacin dallanma durumunun belirlenmesi i¢in bélme kurali olarak Gini kurali veya bir
baska deyisle Gini indeksinden yararlanilmaktadir. Bu algoritmada 6zellik degerleri iki alt

kiimeye ayrilarak bolme yapilir. Gini indeksi (1.16)’deki gibi hesaplanmaktadir.



37

X veri kiimesi igerisinde n tane smif varsa ve p;degeri C ; smifin olasiligiysa;

gini(X)=1-) p’ (1.16)
=1

Eger veri kiimesi X, ve X, seklinde iki alt kiimeye boliiniiyorsa ve her alt kiimede

N, ve N, &mek varsa  giniy,,. (X ) degeri (1.17)’daki esitlikten yararlanarak

hesaplanir [55].

.. N, .. N, ..

glnlbﬁ,me(x):ﬁlgml(x1)+Wzg|n|(xz) (1.17)
Her bolimlemeden sonra gini,, degeri en kiiciik olan secilir. CART
algoritmasinda aga¢ gini

poime degerine gore ikili olarak Ozyinelemeli olarak

bolimlenmektedir. Boliimleme asamasi bitince agacta uctan kdke dogru budama islemi
gergeklestirilir [52].

1.10.1.1.Onerilen Yontemlerde Kullanilan Karar Agaci Simflandirma
Yontemleri

Tez c¢alismasinda  Onerilen  yOntemlerin  smiflandrma  performanslarin

degerlendirilmesi i¢in farkli maksimum bolme sayilar1 kullanilarak Karar Agaci

algoritmalar1 denenmistir. ilerleyen kisimda bu algoritmalardan bahsedilecektir.

1.10.1.1.1 Simple Tree Yontemi

Simple Tree Smiflandirma yOnteminde bdlme kurali olarak Gini indeksi

kullanilmistir. Maksimum bdlme sayis1 olarak 4 se¢ilmistir.

1.10.1.1.2. Medium Tree Yontemi

Medium Tree Smiflandirma yonteminde bdlme kurali olarak Gini indeksi
kullanilmistir. Maksimum bdlme sayisi olarak 20 segilmistir.
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1.10.1.1.3. Kompleks Tree Yontemi

Kompkles Tree Smiflandirma yonteminde bolme kurali olarak Gini indeksi

kullanilmistir. Maksimum bdlme sayisi olarak 100 se¢ilmistir.

1.10.2. Destek Vektor Makinelerine Genel Bakis

1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan ortaya atilan Destek Vektor Makineleri
makine &grenmesinde, Oriintii siniflandirmada ve kiimelemede kullanilan bir 6grenme
algoritmasidir [57]. DVM algoritmalarinda verilerin hangi sinifa ait oldugu daha 6nceden
bilinir bir baska deyisle damigmanli 68renme algoritmasidir. Bu smiflandirma
algoritmalarmin  temelinde  optimizasyon yontemleri bulundugu i¢in  biiyilik
veritabanlarinda 1yi sonuglar verir. Ayrica hesaplama karmasikligi ve kullanighlik
acisindan diger tekniklere gore avantajhdir.

DVM’deki esas amag ayrilan Oznitelikleri birbirinden ayrracak en uygun ayirma
hiperdiizlemlerin olusurulmasidir. Farkli verisetlerinde yiiksek performans elde edebilmek
icin ¢ekirdek (kernel) fonksiyonun se¢imi olduk¢a Onemlidir. Bir¢ok farkli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 bulunmaktadir. DVM algortimalar1 temelde ikili smiflandirmada
kullanilmaktadir. Ancak ikili smiflandiricilarinin birlesimiyle ¢ok smifli smiflandirici

olarak da uygulanabilmektedir [58].

1.10.2.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilen 2 Stmfli Veriler i¢in Dogrusal DVM

Dogrusal olarak ayrilabilen 2 smifli verileri diizlemde ayirt edebilmek i¢in bu 2 smif
arasindan smir diizleminin ¢izilmesi gerekir. Bu sinir diizlem 2 sinif elemanlarmin da

tiyelerine en uzak yerden ¢izilmelidir.

N adet elemandan olusan egitim kiimesi D = {(Xi Y; )i :1....N} oldugu varsayilsim.

Burada y, =+1 ve smnif etiketlerini gésterirken x, « R" olup n boyutlu uzayda herhangi

bir 6rnektir. Dogrusal bir smiflandirici (1.18)’deki esitlik seklinde ifade edilebilir. Bu

esitlikte W agirlik vektoriinii b ise sabit terim olarak adlandirilmaktadir.
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f(x)=w"x+b (1.18)

Eger X noktalar kiimesi @'X =0 olmasi durumunda tiim X noktalar1 @’ye dik ve

orjinden geger durumunda olurlar. @' x =0 esitligi 2 boyutlu olmas1 durumunda bir ¢izgi,

@' X =0 esitligi 3 boyutlu olmast durumunda bir diizlem ve n boyutlu olmast durumunda

bir hiperdiizlem olusturulur [59].

Sekil 1.22. Dogrusal olarak ayrilabilen 2 smifl1 veriler i¢in hiper diizlemin gosterimi

DVM’deki esas amag en iyi yonelimdeki hiperdiizleminin belirlenmesidir. Hiper

diizleminin de belirlenebilmesi i¢in gerekli @ ve b degerlerinin bulunmasi gerekir. Sekil

1.22’de H, ve H, diizlemleri (1.19) ve (1.20)’deki gibi ifade edilebilir [58].

H,:x.0o+b=+1 (1.19)

H,: X.0o+b=-1 (1.20)

Egitim verileri (1.21)’deki sekilde ifade edilebilir.

y; (X.0+b)-1>0V, (1.22)
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Sekil 1.22.’de hiperdiizlemlere olan uzakliklar sirasiyla d , ve d, olup bu uzakliklar

birbirine esittir. Ayn1 zamanda bu uzakliklar marjin olarak bilinir ve hiperdiizlemi destek

vektorlerinden en uzak noktaya tasiyabilmek i¢in marjin maksimum olarak ayarlanmalidir.

Marjin degerinin oldugu Sekil 1.22.°den rahatlikla anlagilabilmektedir. Esas amag

1
[wi
marjin degerini maksimum yapmak oldugu igin |w| degeri minium olmalidir. |w| degerini

minimum yapabilmek %||w||2 degerini minium yapmaya esittir. Bu diizenlemeyle birlikte;

karesel programlama optimizayonununa uygun bir sekilde minimum de§er aranmasi
gerceklestirilebilir. Bu minimum deger aranmasi ic¢in (1.22)’deki esitlik Lagrange

carpanlar1 yontemine yeniden diizenlenir [59].
.1 . 1
min §||co||,oylek|, y; (x.0+b)-1>0YV, (1.22)

(1.22)’deki esitligin o Lagrange c¢arpanlarma dagitilmis sekli (1.23)’deki esitlikte

verilmistir.

L

1 L
L, :EHQ)”Z _;aiyi (Xi-w+b)+2“i (1.23)

i=1

(1.23)’deki esitligi minimum W ve p degerleriyle maksimum yapacak a degerini

bulmak i¢in L ’'nin w ve b’ye gore tirevleri alinir ve tiirevler sifira esitlenir. Bu

islemler (1.24) ve (1.25)’de verilmistir.

ow i=1 Iyl I (24
oL L
_p:O_)a):Zaiyi:O (1.25)
ob i1

(1.24) ve (1.25)’deki esitlikler (1.23)’deki esitlikte yerine koyulursa o ’ya baglh
(1.26)’deki esitlik elde edilir.
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L L
L, EZai —%aTHa, oyleki, ¢; ZOViZaiyi =0 (1.26)

i=1 i=1

Ld maksimum yapabilmek i¢in (1.26)’daki konveks optimizayon problemi

¢oziilmelidir. (1.27)’daki hesaplanma sonucunda « degeri elde edilir. Elde edilen «

degeriyle (1.24)’deki esitlik ¢oziilerek w degeri elde edilir.

max L L
[Zai —%aTHa] oyleki, o; > OViZai y; =0 (1.27)

o L=l i=1

b degerinin hesaplanmasinda (1.25)’deki ifadeyi saglayan herhangi bir veri noktasi

(destek vektor) X, (1.28)’deki sekilde olur.

1 (1.28)

Y, (Zam Y XX +bj

mes

s destek vektorlerinin indeks kiimesi ifade eder ve bu kiime «; >0 sartiyla bulunur.
(1.21)’deki esitlikten yararlanarak gerekli diizenlemeler yapilarak (1.29)’daki esitlikten b
degerine ulasilir. Bahsedilen bu yollar sonunda elde edilen wve b degiskenleri belirlenmis
olur [60 ].

b= yszam YinXin-Xs (1.29)

mes

1.10.2.2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan 2 Simfh Veriler i¢in Dogrusal DVM

Gergek hayattaki problemlerde veriler genelde dogrusal olarak ayrilamaz. Dogrusal
olarak ayrilmayan veriler i¢in sinirlarin gevsetilmesi gerekir. Bu gevsetilme islemi igin

(&.i=1,...,n) smirlamalara (1.30)’daki gibi pozitif pay degiskeni eklenerek saglanir. Bu

degisken yanlis smiflandirilan veri 6rneginin gergekte déahil oldugu karar smirma olan

uzaklign ol¢tistidiir.
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X +W, 2+1-8,y, =+1

X +W <-1+¢&,y,=-1 (1.30)

(1.30)’deki denklemlere ¢& >0V, kosulunun eklenmesiyle (1.31)’deki esitlik elde
edilir.

y . (x.0+b)-1+& 20 (1.31)

O Simfl
® Suuf 2

Sekil 1.23. Dogrusal olarak ayrilamayan 2 sinfli veriler i¢in hiper diizlemin
gosterimi [61].

Sinir miktar1 ve test islemindeki hata miktar1 arasinda dengeyi saglayabilmek i¢in C

degiskeni (1.32)’deki gibi probleme eklenir.

L
min%“wnz +CY &, oyleki, y, (% .0+b)-1+& >0V, (1.32)
i=1

(1.32)’deki ifadeyi w ve b degerlerini & degerine gére minimum; « degerine gore
maksimum yapabilmek i¢in dogrusal olarak ayrilabilen verilerde oldugu gibi Lagrange

gore yeniden diizenlenip ve gerekli tiirevler alinirsa (1.33)’deki ifade elde edilir.
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(1.33)’daki ifadenin ¢oziimiiyle o degeri bulunabilir. Bu « (1.24)’deki yerine koyularak

w degeri de bulunmus olur.

max L L
[Z a —%aT H a}, Oyleki, 0< ¢, < Cvivez oy, =0 (1.33)

o Li=t i=1

b yi hesaplamak i¢in (1.29)’daki esitlikten yararlanilir. Bu hesaplamanimn
yapilabilmesi i¢in gerekli destek vektor kiimesi 0<¢; <C, sartim1 saglayan i indis

degerinin bulunmasi gerekmektedir [61].

1.10.2.3. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olmayan DVM’ler; normalde dogrusal olarak tam ayrilamayan veya belli
bir hatayla birliktede de dogrusal olarak ayrilamayan verilerde kullanilir. Bu durumlarda;
veriler lizerinde cekirdek (kernel) fonksiyonlar: kullamilarak veriler daha biiyiik boyutlu
uzaylara tasmirak o wuzaylar igerisinde siniflandirilmas: gercgeklestirilir. Cekirdek
fonksiyonlar1 genel olarak (1.34)’deki sekilde ifade edilir. @ verileri daha yiiksek boyuttaki
uzaya tasimak i¢in kullanilan fonksiyondur. K Cekirdek fonksiyonunu ifade eder. Birgok

farkli ¢ekirdek fonksiyonu tanimlanmistir [62].
K(Xi’xj)=¢(xi)'¢(xj) (1.34)
1.10.2.4. Cok Smifli Veriler i¢cin Destek Vektor Makineleri
DVM temel olarak 2 sinifli veriler igin smniflandirmada kullanilmasina ragmen; bire

bir stratejisi ve bire hepsi stratejisi kullanilarak ¢ok smifli veriler i¢in de uygulanabilir

olmustur. Sekil 1.24.’de DVM’nin genel yapis1 verilmistir.


kk2
Dikdörtgen
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DWpA

. l

Ieciini Coakluw
Saruflarndirmma Sairuflarndirmmsa
-
Bire Bir Bire Hepsi

Sekil 1.24. DVM’nin genel yapis1 [61].

Bire bir stratejisinde her bir smif ¢ifti i¢in bir tane ikili DVM olusturulur. N smifli

N(N-1 . . _
veri kiimesi i¢in toplamda % tane DVM olusturulur. Bire hepsi stratejisinde her

bir smif i¢in bir DVM firetilir. N tane sinif igin N tane DVM olusturulur. Bire hepsi
stratejisi egitim siliresinin uzun olmasi ve sonucun bulunmama ihtimalin de olmasindan
kaynakli tercih edilmez. Tezde onerilen yontemlerde 4 sinifli veriler igin DVM

smiflandirma performanslar1 degerlendirilirken bire bir stratejisi kullanilmistir [61].

1.10.2.5. Onerilen Yontemlerde Kullanilan Destek Vektor Makineleri

Tez calismasinda  onerilen  yOntemlerin  smiflandirma  performanslarini
degerlendirmek i¢in bircok farkli g¢ekirdek fonksiyonu bagli DVM’ler kullanilmastir.
Ilerleyen boliimlerde bu DVM’lerin adlar1 ve hangi ¢ekirdek fonksiyonlarinin
kullanildigindan bahsedilecektir. Tiim DVM yontemlerinde ¢ degeri bir baska deyisle
yumusak-ayrim sabiti 1 olarak sec¢ilmistir. Bu yumusak ayrim sabitinin artrmak destek

vektorleri sayisini azaltirken egitim siiresini oldukga artirir.
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1.10.2.5.1. Linear (Dogrusal) Destek Vektor Makinesi

Dogrusal DVM’de ¢ekirdek fonksiyonu olarak (1.35)’deki formiil kullanilmustir.

v T
K(Xp Xz) =X X (1.35)
1.10.2.5.2. Fine Gaussian (Radyal Tabanh) Destek Vektor Makinesi

Fine Gaussian DVM’de ¢ekirdek fonksiyonu olarak (1.36)’deki  formiil

a
kullanilmistir. Burada y ¢ekirdek 6l¢ekleme degeridir ve bu deger e ‘e esitlenmistir. a

degeri egitim verisindeki Oznitelik vektOriiniin siitiin sayisini ifade eder. Tezde Onerilen

yontemlerde a=20’dir. Kiiciik y degerleri segilirse karar sinir1 dogrusal olacaktir. ¥

degeri cok biiyiik secilirse; yanlis kapsamalara bu da yanlis smiflandirmalara neden

olacaktir. ¥ degeri smiflandirma performanslarina gére optimize edilir.

2
K(x%) =exp (7 =% ) (1.36)
1.10.2.5.3. Medium Gaussian (Radyal Tabanh) Destek Vektor Makinesi

Medium Gaussian DVM’de c¢ekirdek fonksiyonu olarak  (1.36)’deki formiil
kullanilmistir. Cekirdek 6lgekleme degeri Ja’e esitlenmistir.
1.10.2.5.4. Coarse Gaussian (Radyal Tabanh) Destek Vektor Makinesi

Coarse Gaussian DVM’de ¢ekirdek fonksiyonu olarak (1.36)’deki formiil

kullanilmistir. Cekirdek 6lgekleme degeri 4 x Ja e esitlenmistir
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1.10.2.5.5. Kubik Destek Vektor Makinesi

Kubik DVM’de ¢ekirdek fonksiyonu olarak (1.37)’deki formiil kullanilmustir.

P = 3 olarak segilmistir.
p
K (%, %) = (1+%x, ) (1.37)

1.10.2.5.6. Kuadratik Destek Vektor Makinesi

Kuadratik DVM’de ¢ekirdek fonksiyonu olarak (1.37)’deki formiil kullanilmistir.

P =2 olarak secilmistir.

1.10.3. K En Yakin Komsu Simiflandirma Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-EYK) algoritmasi en temel siniflandirma algoritmalarindan
olup anlagilmasi ve uygulanmasi kolaydir. Bu algoritmaya gore tiim egitim 6rnekleri N
boyutlu uzayda bir noktaya karsilik olarak disiiriiliir. Bu Orneklerin hangi sinifa ait
oldugunu belirleyebilmek i¢in ka¢ tane en yakin komsu secilecegini k degeri ifade eder.
En yakm komsu belirlenirken se¢ilen drnekle egitim kiimesindeki 6rnek arasindaki uzaklik
hesaplamasi1 yapilir. Uzaklik hesaplamasinda genelde Oklid uzakligi kullanilmaktadr.
Oklid uzakliginm disinda Cityblok(Manhattan), Chebyshev ve Mahalanobis uzakligi gibi
bircok uzaklik kullanilan, K-EYK smiflandirma algoritmalar1 bulunmaktadir. K-EYK
smiflandirma algoritmasi asagida verilen adimlarla gerceklestirilir [63].

1) Test edilecek 6rneklerin egitim kiimesindeki 6rneklere olan uzakliklarini bul.

2) Bu uzakliklarin en yakin k tanesini al ve ortalamalarini hesapla.

3) Bu ortalama uzaklik degerlerini belirlenen esik degerine gore kiyasla ve hangi

smifa uygunsa o sinifa ata.

1.10.3.1. Onerilen Yontemlerde Kullamlan K-EYK Yontemleri

Tez c¢alismasinda  Onerilen  yOntemlerin  smiflandrma  performanslarin

degerlendirilmesi i¢in farkli k degerleri ve farkli uzaklik hesaplama ydntemleri
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kullanilarak bircok K-EYK algoritmas1 denenmistir. ilerleyen kisimda bu algoritmalardan
bahsedilecektir. K-EYK yonteminde komsu sayisi (k), uzaklik 6lgiitii ve agirliklandirma
yontemi onemli parametrelerdir. Siiflandirilmakta olan 6rnege daha yakm olan komsu

orneklerin oylamada agirliginin artmasi icin; o 6rneklere agirlik atanir. d komsular arast

uzaklik olmak tizere % veya d_12 en ¢ok kullanilan agirlik degerleridir [64].

1.10.3.1.1 Fine K-EYK Yontemi

Fine K-EYK algoritmasinda uzaklik hesaplamasinda Oklid uzakhg: kullanilmistir ve
k =1 olarak secilmistir. Komsuluk agirliklandirilmasi yapilmamistir. Sayisal degiskenler
icin uzaklik; d boyutlu Oriintii verileri i¢in kullanilan Minkowski metriginden tiretilir.
X ={X,X,,0n X,} V& Y ={y,Y,,....y,} olmak iizere X ve Y noktalar1 arasmdaki
Minkowski uzaklig1 (1.38)’deki gibi ifade edilebilir. P =2 segilerek Oklid uzaklig1 elde

edilebilir.

i=1

(Zn])(i - yi|pj% (1.38)

1.10.3.1.2. Medium K-EYK Yontemi

Medium K-EYK algoritmasinda uzaklik hesaplamasinda Oklid uzaklhigi

kullanilmistir ve k =10 se¢ilmistir. Komsuluk agirliklandirilmasi yapilmamustir.

1.10.3.1.3. Coarse K-EYK Yontemi

Coarse K-EYK algoritmasinda uzaklik hesaplamasinda Oklid uzaklig1 kullanilmistir

ve k =100 se¢ilmistir. Komsuluk agirliklandirilmasi yapilmamistir.
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1.10.3.1.4. Kosiniis K-EYK Yontemi

Kosinlis K-EYK algoritmasinda uzaklik hesaplamasinda kosiniis uzakligi
kullanilmugtir. Kosiniis uzakligr (1.39)’deki gibi ifade edilebilir burada T transpozeyi

ifade eder. k =10 Segilmistir ve Komsuluk agirliklandirilmasi yapilmamastir.

. XY’ 139
(X.XT)(Y.YT) (1.39)

1.10.3.1.5. Kubik K-EYK Yontemi

Kubik K-EYK algoritmasinda uzaklik hesaplamasinda (1.38)’deki Minkowski
uzakhgr P =3 secilerek kullamilmistir. k =10 Secilmistir ve komsuluk agirhiklandiriimasi

yapilmamistir.

1.10.3.1.6. Weighted K-EYK Yontemi

Weighted K-EYK algoritmasmnda uzaklik hesaplamasinda Oklid, Cityblok
(Manhattan) ve Chebyschev uzakligi kullanilmustir. Cityblok (Manhattan) uzakligi

(1.37)’deki Minkowski uzakligmda P =1 alinarak bulunuabilir.

Chebyschev uzaklhigi iki nokta arasindaki farklarm mutlak degerinin maksimumu
olarak ifade edilir. (1.40)’daki esitlikten hesaplanabilir [65]. Siniflandirma performans
degerlendirmesinde Oklid uzakhigi veya Cityblok uzakligina gore daha diisiik sonuglar

cikt1g1 icin Chebyschev uzakligi kullanilarak bulunan sonuglar verilmemistir.

max;, [x — Y| (1.40)

Tim bu uzaklik olgiitleri i¢in k =10 secilmistir. Komsuluk agirliklandirilmasinda

agirhk degeri olarak iz se¢ilmistir. Onerilen ydntemlerin smiflandirma performans
d

degerlendirmesinde K-EYK algoritmalarinda agirlik degeri se¢imi yapilirken ilk olarak %
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denenmistir. Ancak sonuglarin d_12 degerinde yiiksek ¢iktigr goriildiigii i¢in tiim sonuglar

bu degere gore verilmistir.

1.10.4. Topluluk Siniflandiricilar Yontemleri

Topluluk  Smiflandiricilar1  smiflandrma  isleminin  tek  bir  smiflandirma
algoritmasiyla yapmak yerine; bircok smiflandirma algoritmasi sonucunda elde edilen
sonuglarmn birlestirilmesine yonelik yontemlerdir [66]. Topluluk siniflandirma yontemleri
en basit ve ilk yontemi olarak Breiman ve arkadaslarinin 1994 yilinda Onerdikleri
Torbalama (Bagging) yontemi gosterilebilir [67]. Bu yontemde egitim veri setinin yer
degistirmesiyle farkli kombinasyonlar iiretilir. Daha sonra bu farkli kombinasyonlar fakli
modeli egitmede kullanilir. Tek bir sonug alabilmek i¢in bu egitim modellerinin ortalamasi
alinir veya oylama ile sonu¢ belirlenir. Torbalama algoritmasinin disinda AdaBoost,
Rastgele Ormanlar (RO) ve Rastgele alt uzaylar algoritmalar1 da smiflandirici topluluklar
yontemlerinde yaygin olarak kullanmilmaktadir. Ilerleyen kisimlarda tez ¢alismasinda

kullanilan siniflandirici topluluklarindan bahsedilecektir.

1.10.4.1. Boosted Trees

Boosted Trees smiflandirma yonteminde; AdaBoost algoritmasi Karar Agaci
smiflandirma yontemiyle kullanimistir. AdaBoost algoritmasinda egitim veri setinden bir
smiflandirict olusturulur bu smiflandiricinin test sonucu basarisma gore, ilk iterasyonda
yanlis smiflandirilmis 6rnekler bir sonraki iterasyonda basarili olsun diye agirliklari
artirilir. Tez ¢alismasinda Onerilen yontemlerin Boosted Trees smiflandirma performans

degerlendirmesinde iterasyon sayis1 50 ve olusturulacak agac sayis1 100 olarak alinmistir

[68].
1.10.4.2. Bagged Trees

Bagged Trees smiflandirma yonteminde; RO algoritmasi Karar Agaci siniflandirma

yontemiyle kullanimistir. RO, Bagging (Torbalama) ydntemine rastgelelik 06zelligi
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eklenerek gelistrilmis seklidir. Bu yontemde agacin her bir diiglimiinde rastgele olarak
secilen degiskenler arasinda en iyi olan1 kullanarak her bir diigiimii dallara ayirir. Rastgele
ozellik se¢imi kullanilarak agaclar gelistirili. Bu agaglarin gelistirilmesinde CART
algoritmast kullanilir. RO algortimasinda olusturulacak olan aga¢ sayisi 100 olarak

secilmistir [69].

1.10.4.3. Subspace K-EYK

Subspace K-EYK yonteminde Rastgele Alt Uzay algoritmasit K-EYK smiflandirma
yontemiyle kullanilmistir. Rastgele Alt Uzay algoritmasinda Ho tarafindan 6nerilmistir. Bu
yontemde egitim kiimesindeki tiim ornekler verilmektedir ancak bu oOrneklerin tiim
ozelliklerinin verilmesi yerine rastgele secilen 6zellikleri alinmaktadir. Bu sekilde her
seferinde smiflandirma yontemlerine farkli uzaylardaki verilerin dagilimlar verilip olaya
farkli acilardan bakilabilmektedir [70]. Tez calismasinda Onerilen yontemlerin Subspace
K-EYK siniflandirma performans degerlendirmesinde; K-EYK komsu sayis1t 100 ve alt

uzay boyutu ger¢ek uzay boyutun yarisi olan 10 olarak alinmistir.

1.11. Onerilen Yontemlerin Performans Degerlendirmesi

Onerilen ydntemlerin performans degerlendirmesi gerceklestirilirken bircok farkli
metrikten yararlanilmistir. Bunlar dogruluk (accuracy), duyarhilik (sensivity, recall),
ozgiillik (specifity), F1 skoru (F score), pozitif prediktif deger (positive predictive value)
precision (kesinlik) ve negatif prediktif deger (negative predictive value)’dir. Bu metrikler
konfiizyon matrisindeki degelerden hesaplanir. Konflizyon matrisindeki elemanlar Dogru
Pozitif (TP), Dogru Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanls Negatif (FN)’dir. Bu
elemanlarin neyi ifade ettigi asagida agiklanmistir [71].

TP: Gergekte Pozitif kiimenin elemani olup test sonucunu gore de pozitif ¢ikan
elemanlardir.

TN: Gergekte Negatif kiimenin elemani olup test sonucunu gore de negatif ¢ikan
elemanlardir.

FP: Gergekte Negatif kiimenin elemani olup test sonucunu gore hatal olarak pozitif

¢ikan elemanlardir.
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FN: Gergekte Pozitif kiimenin elemani olup test sonucunu gore hatali olarak negatif
cikan elemanlardir. Bu degerlere gore iki smif i¢in Konflizyon matrisi Tablo 1.3.’deki

sekilde diizenlenir.

Tablo 1.3. Iki smif icin Konfilizyon matrisi

Test Sonuclar:
Gerg¢ek Sonucg Smif 1 Sinif 2
Sinif 1 A(Dogru Pozitif) C(Yanlis Negatif)
Swnif 2 B(Yanlis Pozitif) D(Dogru Negatif)

Coklu siniflar icin Konfiizyon matrisi her simnif i¢in yeniden diizenlenir. Tablo 1.4.’de smif
1 i¢in ve Tablo 1.5.’de smif 3 i¢in TP, TN, FP ve FN degerlerinin Konflizyon matrisinde
nasil giincellendigi verilmistir. Benzer sekilde sinif sayisina bagli olarak du degerler

giincellenerek gerekli hesaplamalar yapilir.

Tablo 1.4. Simif 1 i¢in Konflizyon Matrisi

Test Sonuclar:
Gercek Sonu¢ | Smif 1 Smif 2 Smif 3 Smif 4
Simif 1 TP FN FN FN
Sinif 2 FP TN FN FN
Sinif 3 FP FN TN FN
Sinif 4 FP FN FN TN

Tablo 1.5. Sinif 3 i¢in Konfiizyon Matrisi

Test Sonuclari

Gercek Sonu¢ | Smif 1 Smif 2 Smif 3 Smif 4
Smif 1 TN FN FP FN
Smif 2 FN TN FP FN
Smuf 3 FN FN TP FN
Smif 4 FN FN FP TN
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Dogruluk: Dogru bulunan sonuglarinin tiim sonuglara oramidir. (1.41)’daki gibi

hesaplanir.

A+D B TN+TP
A+C+B+D TP+TN+FP+FEN

Dogruluk = (1.41)

Duyarlilik: Gergekte Pozitif sinifa ait olan elamanlarin test sonuglarina gore ne kadar

dogrulukta bulunabildigini gosterir. (1.42)’daki gibi hesaplanir.

TP
A+C TP+FN

Duyarliik = (1.42)

Ozgiilliik: Gergekte Negatif smifa ait olan elamanlarmn test sonuglarma gére ne kadar

dogrulukta bulunabildigini gosterir. (1.43)’daki gibi hesaplanir.

TN

Ozgulltk = =
B+D TN+FP

(1.43)

Pozitif Prediktif Deger: Bu deger ayni zamanda kesinlik (precision) olarak da
adlandirilmaktadir.(1.44)’daki sekilde hesaplanir.

Pozitif Prediktif Deger = __TP (1.44)
A+B TP+FP
Negatif Prediktif Deger: Bu deger (1.45)’daki sekilde hesaplanir
. - . TN
Negatif Pr ediktif Deger = = (1.45)
D+C FN+TN

F1 skoru:F1 skoru duyarlilik ve kesinlik degerlerinim harmonik ortalamasidir ve

(1.46)’daki sekilde hesaplanir.

Duyarlilik - Kesinlik 24 2TP

F,Skoru =2- - = =
Duyarlilik + Kesinlik 24+ B+C 2TP+FP+FN

(1.46)




2.YAPILAN CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda EKG isaretinin her hangi bir R-R araliginda bir ST segment
seviyesi diismesi veya ylikselmesi olup olmadigini tespit edebilecek bir algoritmanin
gerceklestirilmesi amaglanmistir. BOylece hastada miyokard iskemi veya miyokard
infarktiis varliginin 6nceden bulunabilmesi ve olasi kalp krizinin kotli sonuglarinin en aza
indirgenmesi saglanir. Tez ¢alismalarinin ilk asamasinda ST segmenti seviyesi
degisimlerini tespit edebilme hedeflenmistir. Bu amagla saglikli ve hastalikli EKG isareti
R-R aralig1 bir simif; ST segment seviyesi degisimleri olan (yiikselme veya diigme) bir
siif olarak segilmistir. Onerilen yéntem 2 smifli bir probleme déniismektedir. Buradaki
ama¢ ST segmenti degisimini (yiikselmesi veya diismesi) saglikli verilerden ve diger
hastaliklardan ayirt etmektir. Tez ¢alismalarinin ikinci asamasinda ise saglikli, hastalikl,
ST segment seviyesi diismesi ve ST segment seviyesi diismesi olan EKG isareti R-R
araliklart secilmistir. Boylece onerilen yontemler 4 sinifli probleme doniistiiriillmiistiir.

Onerilen algoritmalarda zaman-frekans analizine dayali dznitelikler kullanilmistir.
Kullanilan bu zaman frekans dagilimlar1 YWVD, CWD, BJD, BD ve ZAMD’dir. Onerilen
yontemlerin performans analizi DVM, KEYK, Aga¢ yontemleri ve Topluluk siniflandirict
gibi bir¢ok siiflandirma yontemleri kullanilarak yapilmistir. Ayrica algortimalarin egitim
ve testi biiyiik veritabanlarinda yapilmis olup higbir filtreleme yontemi kullanilmamustir.
Ilerleyen kisimlarda kullanilan Veri Tabani, On-isleme, Oznitelikler ve Siniflandirma

asamalar1 sirasiyla acgiklanacaktir. Sekil 2.1.’de sistemin temel adimlar1 verilmistir.

Giris Isareti - Oznitelik o o
(R-R) Cikartma Smiflandirma Karar
A
Wigner-Ville,Choi Williams,Born DVML,KEYK,Agac¢ Yontemleri,
Jordan,Bessel,Zhao-Atlas-Marks Topluluk Siniflandiricilar:

Sekil 2.1. Sistemin temel adimlari
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2.1. Onerilen Yontemlerde Kullanilan Veritabanlar

Bolim 1.8.°de tez c¢alismalarinda yararlanilan veritbanlar1 ayrintili olarak
aciklanmistir. Tezin ilk asamasinda; MIT-BIH Aritmi veritabanindaki hastalikli ve saglikli
veriler bir siif, European ST-T veritabanindaki ST segment degisimleri (yiikselmesi veya
diismesi) olan veriler farkli bir siif olacak sekilde toplamda 2 sinif olusturulmustur. Bu
smiflar igin MIT-BIH Aritmi veritabanindan V1, V2, V4, V5 derivasyonlarinda hastalikli
ve saglikli toplamda 111688 R-R araligi se¢ilmistir. Bu veri adlar1 ve sayilari
derivasyonlarla birlikte Tablo 2.1.’de verilmistir. European ST-T veritabaninda V1, V2,
V3, V4, V5 derivasyonlar1 kullanilmigtir. Bu verilerden 111688 tane ST segmenti
yiikselmesi veya diismesi olan R-R araliklar1 se¢ilmistir. Bu veri adlar1 ve toplam sayilari

derivasyonlarla birlikte Tablo 2.2.’de verilmistir.

Tablo 2.1. MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan kayitlar

Derivasyon | Veri Adi Toplam

V1 101,105,106,107,108,109,111,112,113,115,116,118,119,121, | 92157
122,200,201,202,203,205,207,208,209,210,212,213,214,215,
217,219,220,221,222,223,228,230,231,232,233,234

V2 102,103,104,117 7939

V4 124 1604

V5 100,102,104,114,123 9988

Toplam: | 111688
Tablo 2.2. European ST-T veritabanindan alinan kayitlar

Derivasyon | Veri Adi Toplam

V1 €0403,e0614,e0704,e0801, e0808,e1302,e1304 11496

V2 €0305,e0306,e0415,e0515, e0603,e0604 8245

V3 €0106,e0110,e0129,e0302, 6004

V4 €0104,e0105,e0107, e0108, e0111,e0112,e0113,e0114, 38349
€0116,e0118,e0119, 0121, e0122,e0124,e0125,e0126,
€0127,e0139,e0147, e0148, e0154,e0159,e0161,e0162,
€0163,e0166,e0170, e0501,e0607

V5 €0115,e0202,e0204,e0205,e0206,e0207,e0208,e0210, 47594
€0211,e0212,e0213,e0303, e0304,e0305,e0306,e0403,
€0404,e0405,e0410,e0411,e0415,e0417,e0418,e0515,
€0602,e0603,e0605,e0607,0609,e0613,e0613,e0614,
e0808,e1302,e1304

Toplam: | 111688
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Tez g¢aligmasinin 2. asamasi olan EKG sinyalindeki herhangi bir R-R araliginda ST

segmenti diismesi, ST segmenti ylikselmesi ve herhangibir aritminin olup olmadigmin

tespit edilme asamasinda; Tablo 2.1., Tablo 2.3. ve Tablo 2.4’deki veritabanlari,

derivasyonlar ve kayitlar kullanilmistir. Tablo 2.3.°de; European ST-T ve Long Term ST
Veritabanindan alinan V1, V2, V3, V4, V5 derivasyonlarinda toplamda 111688 tane ST

segmenti yiikselmesine ait ve Tablo 2.4.’de ise European ST-T ve Long Term ST
Veritabanindan alinan V1, V2, V3, V4, V5 derivasyonlar1 toplamda 111688 ST segmenti

diismesine ait veri adlar1 ve sayilar1 verilmistir. Tablo 2.3. ve Tablo 2.4.’de “e” ile baslayan

kayitlar European ST-T; “s” ile baslayan kayitlarsa Long Term ST veritabanlarindan

almmastir.

Tablo 2.3. European ST-T ve Long Term ST veritabanindan alman ST segmenti
yiikselmesi olan kayitlar

Derivasyon | Veri Adi Toplam

V1 e0403,e1302 4779

V2 e0515,e0604 14376

V3 e0110, s20311 221

V4 e0103,e0104,e0108,e0111,e0113,e0114,e0127,5s20021, 76187
520171,520291,520321,520471

V5 e0205,e0403,e0410,e0603,e0613,e0808, s30681 16125

Toplam: | 111688

Tablo 2.4. European ST-T ve Long Term ST veritabanindan alinan ST segmenti diismesi
olan kayitlar

Derivasyon Veri Adi Toplam
V1 €0403,e0704,e0801,e0614,e0808,e1304, 29130
V2 €0306,e0415,e0603,e0604, s20581,520591 23748
V3 €0106,e0129,e0302, s20311,530661 24470
V4 €0105,e0107,e0112,e0116,e0118,e0119,e0121,e0122,e0124,e0125, 17160
e0126,e0139,e0147,e0148,e0154,e0159,e0161,e0162,e0163,e0166,
e0170,e0501,520151,520301,520171,520331,520481,520491,520511,
$20551,520601

V5 e0115,e0204,e0206,e0207,e0208,e0210,e0211,e0212,e0213,e0303 17160

,60304,e0305,e0306,e0404,e0405,e0411,e0415,e0417,e0418,e0515,e0
602,e0605,e0607,e0609,e0613,e0614,e1302,e1304,s20571,
$30671,s30681

Toplam: | 111688

European ST-T, Long Term ST ve MIT-BIH Aritmi veritbanlarinda her veride farkl

derivasyonlar1 bulunmaktadir. Bu yiizden tez ¢alismasinda kullanilan V1, V2, V3, V4, V5
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derivasyonlar1 olan veriler se¢ilmistir. Benzer sekilde European ST-T ve Long Term ST
veritabanindaki bazi verilerde ST segmenti diismesi bazilarindaysa ST segmenti
yiikselmesi bulunmaktadir. Bu veritabanlarindan da uygun olan veriler segilip veritabanlar1
olusturulmustur.

Sekil 2.2.’de MIT-BIH Aritmi veritabanindan 109 V1 derivasyonlu veriden Sekil 2.
3.’deyse MIT-BIH Aritmi veritabanindan 124m V4 derivasyonlu veriden hastalikli 6rnek,
Sekil 2.4.’de Long Term ST veritabanindan s20571 V5 derivasyonlu veriden ST segmenti
diismesi, Sekil 2.5’deyse s20021 V4 derivasyonlu veriden ST segmenti yiikselmesi olan,
Sekil 2.6.’da European ST-T veritabanindan ¢1304 V1 derivasyonlu veriden ST segmenti
diismesi, Sekil 2.7.’deyse e0515 V2 derivasyonlu veriden ST segmenti yiikselmesi olan
ornek R-R araliklar1 verilmistir. Verilen R-R araliklarindan anlasilacagi iizere hastalikl,
ST segmenti diismesi ve ST segmenti yiikselmesi derivasyonlara ve kisilere bagli olarak

birgok farkli 6riintli olusturmaktadir. Burada genlik degerleri milivolt cinsindedir.

genlik

zaman(sn)

Sekil 2.2. 109 Sol dal blogu (Hastaliklr) V1 derivasyonu EKG grafigi



genlik

genlik

genlik
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(¢] 0.5 1 1.5 2 2.5 3
zaman(sn)

Sekil 2.3.124 Erken karmcik atimi(hastalikl) V4 derivasyonu EKG grafigi

zaman(sn)

Sekil 2.4. s20571 ST segmenti diismesi V5 derivasyonu EKG grafigi

L L
(o] 0.5 1
zaman(sn)

1.5

Sekil 2.5. s20021 ST segmenti yiikselmesi V4 derivasyonu EKG grafigi
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genlik

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
zaman(sn)

Sekil 2.6. 1304 ST segmenti diismesi V1 derivasyonu EKG grafigi

genlik

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
zaman(sn)

Sekil 2.7. ¢0515 ST segmenti yiikselmesi V2 derivasyonu EKG grafigi
2.2. Onerilen Yontemlerde Kullanilan On isleme

EKG isaretlerinin genel sekli olmasma ragmen; bu sekil bircok farkl giiriiltii
kaynaklarindan dolayr kolaylikla degisebilmektedir. Bu giiriiltiiler genel olarak hastadan
EKG kayd1 alinirken kullanilan elektrotlardan, sebekeden, hastanin hareketlerinden ve kas
hareketlerinden kaynakli giiriiltiilerdir. Onerilen yontemlerde bu gibi giiriilti
kaynaklarindan sebepli olusabilecek yanlis degerlendirmelerin Oniine gegebilmek igin

oldukca sade ve hizli bir islem olan normalizasyon islemi yapilmistir. Bu islemde oncelikle
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EKG sinyalinin herbir R-R araligindaki 6rnek degerleri igin 6rnek degerlerin ortalama
degeri ve standart sapmasi hesaplanmistir. Daha sonra gergek degerlerden bulunan
ortalama deger ¢ikartilmistir. Bulunan yeni deger standart sapmaya boliinmiistiir. x 6rnek

degerlerini ifade etmek tizere 2.1°deki esitlik onisleme agsamasinda kullanilmstir.

_ X;—-mean(X,)
" std(X))

(2.1)

2.3. Onerilen Yontemlerde Kullanilan Oznitelik Cikartma

Oznitelik ¢ikartma asamasinda Onislemeden gecirilen EKG R-R araliklarma
calismada geleneksel zaman frekans analizi yontemlerinden farkli bir yontem olan ve
giiclii zaman-frekans reziilasyonlarina sahip olan Yumusatilmis Wigner-Ville, Choi-
Williams, Born-Jordan, Bessel ve Zhao-Atlas-Mark doniisiimleri uygulanmistir. Bu
yontemlerin ayrintili agiklamasi bolim 1.9.1°de yapilmistir. Bu doniistimler sonucunda
EKG isareti zaman, frekans ve genlik olmak tizere 3 boyutlu olarak temsil edilebilir ve
isarette hangi zaman aralifinda hangi frekans degelerinin oldugu rahatlikla
gozlemlenebilir.

Onerilen ydntemlerde EKG R-R araliklar1 drnek sayisal degerleri bolim 1.8.’de
anlatildig1 sekilde uygun veritabanlarindan ¢ekilmistir. Bu sayisal degerlere zaman frekans
analizlerinin uygulanabilmesi i¢in sayisal degerlerden analitik sinyallerin elde edilmesi
gerekir. Analitik sinyal elde ebilmek i¢in Hilbert doniisiimiinden yararlanilmistir. Bu

donlisimle ayn1 zamanda sinyalin spektrumu iizerinde negatif ve pozitif bolgelerde

olusabilecek girigimlerin énlenmesi amaglanmistir. Herhangi bir X(t) sinyalinin Hilbert

doniisiimii bu sinyalin S ile konvoliisyonundan ibarettir. (2.2)’deki esitlik seklinde

7t
isarete uygulanir [72].
H {x(0) =x(t)s L =2 [ Xy, 22)
mt - t-7

—00

Zaman frekans dagilimi yontemlerinin analitik sinyale uygulanabilmesi i¢in pencere

secimi yapilmalidir. Pencereyle birlikte EKG sinyali belli sayida 6rnek iceren parcalara
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ayrilir. Bolim 1.9.1.’de ayrintilar1 verilen zaman frekans dagilimlar esitliklerine bakilacak
olursa sonsuz ifadeler yer almaktadir. Bu sonsuz ifadeleri sonlu ifadelere doniistiirebilmek
icin pencereleme isleminden yararlanilir. Pencere se¢imiyle sinyal pargalarinin baslangic
ve bitisine ¢ok yakin yerler elenir ve sinyal parcalarmin orta noktalar1 vurgulanmaya
calisilir. Boylece olast yanlis degerlendirmelerin Oniine gecilir. Bunlarin disinda bolim
1.9.1.1.°de de pencercleme yOonteminin neden yapilmasi gerektigi agiklanmistir. Birgok
farkli pencereleme yontemi bulunmaktadir. Ornegin Kaiser, Hamming, Dikdértgensel,
Gauss pencereleme gibi. Tez ¢alismasinda Onerilen yontemlerde Hamming pencereleme
yontemi kullanilmistir. Hamming penceresi bagimsiz degisken olarak sadece pencere
uzunluguna sahiptir. N pencere uzunlugu olmak tizere Hamming penceresi 2.3’daki
sekilde ifade edilebilir.

27N

w(n):a—ﬂcos(mj (2.3)

Zaman frekans dagilimi yontemlerini EKG R-R araliklarma uygularken iki farkh
hamming penceresinden yararlanilmistir. Bu pencereler g: Zaman igin uygulanan
Hamming pencere, h: Frekans i¢in uygulanan Hamming pencere’dir.

x ornek degerlerinin uzunlugu Y olmak iizere; g ve h hamming pencerleri igin N

pencere uzunlugu 2.4’°deki esitlikteki gibidir [45].

w[tpem(1)3

Zaman frekans doniisiimleri yukarida bahsedildigi sekilde uygulandiktan sonra; EKG
isaretindeki her R-R aralig1 i¢in yatay ekseni zaman; dikey ekseni frekans olan 2 boyutlu
katsayr matrisi elde edilir. EKG sinyalinin R-R araliginin bas ve son kisimlar1 sekilsel
olarak cok degisiklik gdstermeyecegi i¢in frekans ekseninde %3’liik bas ve son kisimlari
ihmal edilmistir. Dikey ekseni frekans degerleri, yatay ekseni ise zaman degerleri olan 2
boyutlu katsayr matrisi 5 bolgeye boliiniir. Bu bolgeler igerisindeki maksimum ve
minimum katsayilar1 bulunur.

Daha sonra x ornek degelerinin tiirev degerleri alinir. Bu tiirev degerleri {izerinden
yukaridaki iglemler tekrarlanarak zaman frekans doniisiimleri uygulanir ve ayni sekilde 2

boyutlu katsayr matrisi elde edirlir. Bu katsayr matrisi 5 bolgeye boliiniir. Benzer sekilde
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bu bolgeler igerisindeki maksimum ve minimum katsayilari bulunur. En son adimdaysa 10
tane maksimum 10 tane minimum degerler sirasiyla yazilarak her bir R-R aralig1 igin
boyutu 20 olan Oznitelik vektorii olusturulmustur. Katsayr matrisinde maksimum ve
minimum noktalar secilerek frekans degisimlerinin oldugu bir baska deyisle ST segmenti

diismesi veya yiikselmesi olan noktalarin bulunmasi hedeflenmistir. Sekil 2.8.’de 6rnek

X, degerli giris R-R aralign icin Oznitelik ¢ikarma asamasinin blok diyagrami
verilmistir. Sekil 2.8.’deki A, ,5, zaman frekans doniisiimlerinden sonra elde edilen 2
boyutlu katsay1 matrisni; B, ,,0znitelik ¢ikarma asamasinin sonunda elde edilen dznitelik

vektorunin ifade eder.

10 tane maksimum 10

tane minmum degeri
swrastyla yaz
X A " . Her bolge icin maksimum
1,250 250,250 5 bolgeye bil ve minimumlan belirle
/
y Bl ,20
Tiirev
Degerlerini Bul.

Sekil 2.8. Oznitelik ¢ikarma asamasi diyagrami

Sekil 2.9.°da MIT-BIH Aritmi veritabanindan; 123 V5 derivasyonuna ait saglikli R-
R araliklart igeren isaret verilmistir. Sekil 2.10., Sekil 2.11., Sekil 2.12., Sekil 2.13. ve
Sekil 2.14°de ise sirasiyla tek R-R araliginda YWVD, CWD, BJD, BD ve ZAMD

doniisiimleri sonucunda olusan spektrumlar verilmistir.



62

N W Aa
!

-
T

genlik
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o 0.5 1 1.5

zaman(sn)

Sekil 2.9. 123 V5 derivasyonu sagliklt EKG grafigi

=107

1.

Sekil 2.10. Saglikli R-R araliginm YWVD spektrumu



63

<107

Sekil 2.11. Saglikli R-R araliginin CWD spektrumu

Sekil 2.12. Saglikli R-R araliginin BJD spektrumu
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Sekil 2.13. Saglikli R-R araliginin BD spektrumu
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Sekil 2.14. Saglikli R-R araliginm ZAMD spektrumu

Sekil 2.15’de MIT-BIH Aritmi veritabanindan; 118 V1 derivasyonuna ait hastalikli
R-R araliklar1 i¢eren isaret verilmistir. Sekil 2.16., Sekil 2.17., Sekil 2.18., Sekil 2.19. ve
Sekil 2.20.’deyse sirasiyla tek R-R araliginda YWVD, CWD, BJD, BD ve ZAMD

doniisiimleri sonucunda olusan spektrumlar verilmistir.
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genlik

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.
zaman(sn)

Sekil 2.15. 118 V1 derivasyonu hastalikli EKG grafigi

Sekil 2.16 Hastalikli R-R araliginin YVWD spektrumu
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Sekil 2.17. 16 Hastalikli R-R Araliginin CWD Spektrumu

Enerji

Sekil 2.18. Hastalikli R-R araliginm BJD spektrumu



67

Sekil 2.19. Hastalikli R-R araliginin BD spektrumu

« 108

Sekil 2.20. Hastalikli R-R araliginin ZAMD spektrumu
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Sekil 2.21.’de Long Term ST veritabanindan; s20311 V3 derivasyonuna ait ST
segmenti yiikselmesi igeren R-R araliklar1 igaret verilmistir. Sekil 2.22., Sekil 2.23., Sekil
2.24., Sekil 2.25. ve Sekil 2.26.’daysa sirasiyla tek R-R arahginda YWVD, CWD, BID,

BD ve ZAMD sonucunda olusan spektrumlar verilmistir.

3.5

2.5 - 1

1.5 .

genlk

0.5 - N

-0.5 - N

-1.5

L L \ \
o 0.5 1 1.5 2 2.5
zaman(sn)

Sekil 2.21. s20311 V3 derivasyonu ST segmenti yiikselmesi EKG grafigi

=< 10°
15 <

10

Enerji

S45, s 2 50 05 1 ’
= . s0
J 0 o _Lam‘a\’\ C

Sekil 2.22. ST Segmenti yiikselmesi olan R-R araligimm YWVD spektrumu
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Sekil 2.23. ST segmenti yiikselmesi olan R-R araliginin CWD spektrumu

=< 10°
2

Enerji

1
Joman =M

Sekil 2.24. ST segmenti yiikselmesi olan R-R araliginm BJD spektrumu
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Sekil 2.25. ST segmenti yiikselmesi olan R-R araliginin BD spektrumu
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Enerji

1

0.5 sn)

Sekil 2.26. ST Segmenti yiikselmesi olan R-R araliginm ZAMD spektrumu
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Sekil 2.27.°de Long Term ST veritabanindan; 0112 V4 derivasyonuna ait ST
segmenti diismesi iceren R-R araliklar1 isaret verilmistir. Sekil 2.28., Sekil 2.29., Sekil
2.30., Sekil 2.31. ve Sekil 2.32.’deysee sirasiyla tek R-R araliginda YWVD, CWD, BJD,

BD ve ZAMD sonucunda olusan spektrumlar verilmistir.

genlik

o 0.5 1 1.5 2 2.5
zaman(sn)

Sekil 2.27. e0112 V4 derivasyonu ST segmenti diismesi EKG grafigi

» 105
20 -

15 4

0.5

o o Jaman (=™

Sekil 2.28. ST segmenti diismesi olan R-R araliginin YWVD spektrumu



72

0.5

=)
0] (o] Zzarnan ¢

Sekil 2.29. ST segmenti diismesi olan R-R araliginin CWD spektrumu
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Sekil 2.30. ST segmenti diismesi olan R-R araliginin BJD spektrumu
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Sekil 2.31 ST segmenti diismesi Olan R-R araliginin BD spektrumu
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Sekil 2.32. ST segmenti diismesi olan R-R araligiin ZAMD spektrumu
Verilen spektrumlardan da anlasilacagi iizere; saglikli, hastalikli (aritmi iceren), ST

segmenti diismesi ve ST segmenti yiikselmelerinin; her bir zaman frekans dagilimlarinin

katsayilarina bagl olarak farkli sekillerle karsimiza ¢ikmaktadir.
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2.4. Onerilen Yontemlerde Kullanilan Siniflandirma Yoéntemleri

ST segment diismeleri veya yiikselmeleri V1, V2, V3, V4, V5 derivasyonlarinda
daha etkin goziikiir. European ST-T ve Long Term ST veritabaninda var olan V1, V2, V3,
V4, V5 derivasyonlar1 segilmistir. MIT-BIH Aritmi veritabaninda V3 derivasyonu
bulunmadig1 icin se¢ilememistir. Tez g¢alismasinda Onerilen yontemlerin siniflandirma
performans degerlendirmesi i¢in Karar Agaglari, DVM, K-EYK ve Smiflandirici
Topluluklar1 yontemlerinden yararlanilmistir. Bu yoOntemlerin parametre secimleri ve
ayrintilar1 bolim 1.10.’da verilmistir. Tez ¢aligmasindaki esas amag gelistirilmekte olan
Teletip sistemi i¢in kalp krizi gibi 6nemli durumlarda olusabilecek alarm sisteminin
olusturulmasidir. Bu ama¢ dogrultusunda tez ¢alismasinda siniflar olusturulmustur.

Tez caligmalarin ilk agamasindaki ama¢ ST segmenti degisimlerini (yiikselmesi veya
diismesi) saglikli verilerden ve diger hastaliklardan ayirt etmektir. Bu nedenle Tablo 2.1.
ve Tablo 2.2 ‘deki veriler kullanilmistir. Tablo 2.1.’deki veriler bir sinif Tablo 2.2 ‘deki
veriler diger sinif olarak secilmistir ve toplamda 2 sinif olusturulmustur. Olusturulan sinif 1
ve smif 2 verileri birlestirilerek 223376 satir 20 siitiina sahip Oznitelik vektor seti
hazirlanmistir. Daha sonra 6znitelik vektor seti rastlantisal olarak karistirilmistir. Egitim
seti ve test seti esit sayida olabilmesi i¢in rastlantisal olarak karistirilan 6znitelik vektor
setinin yarist egitimde yarisi testte kullanilmistir. Bu bahsedilen karistirma islemi 3 defa
tekrarlanarak siniflandirma performans degerleri hesaplanmistir. Sekil 2.33.’de bahsedilen

islemin blok diyagrami verilmistir.

Egitim Seti

(111688,20)
Rastlantisal
Simif 1+Simaf 2 Karistirma
(223376,20)
> Test Seti
(111688,20)

Sekil 2.33 Birinci asama ¢alismalar i¢in egitim ve test seti olusturma diyagrami

Tez ¢alismalarin ikinci asamasinda Tablo 2.1., Tablo 2.3. ve Tablo 2.4.’deki veriler
kullanilmistir. Bu asamadaki ama¢ EKG R-R araligindaki hastalikli, saglikli, ST segmenti

yiikselmesi ve ST segmenti diismesini birbirinden ayirt etmektir. Bu nedenle Tablo
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2.1.°deki 73641 tane saglikli R-R aralig1 sinif 1, Tablo 2.1°deki 38047 tane hastalikli R-R
aralig1 sinif 2, Tablo 2.3’deki 111688 tane ST segmenti diismesi olan R-R aralig1 sinif 3 ve
Tablo 2.4.°deki 111688 tane ST segmenti yiikselmesi olan R-R araligi sinif 4 olarak
atanmistir. Olusturulan siif 1, sinif 2, sinif 3, sinif 4 verileri birlestirilerek 335064 satir 20
siitlina sahip Oznitelik vektor seti olusturulmustur. Daha sonra Oznitelik vektor seti
rastlantisal olarak karistirilmistir. Oznitelik vektdr setinden her seferinde en az sayida R-R
araligina sahip smif sayisi kadar; yani 38047 tane 6znitelik her siniftan rastlantisal olarak
secilmistir. 380474 =152188 tane R-R araligina yeni 0znitelik vektorii olusturulmustur.
152188

Bu yeni olusturulan 6znitelik vektdriinlin yarist egitim [ = 76094} yarist da test

(152188 = 76094} icin kullanmilmistir. Bu bahsedilen karistirma islemi 3 defa

tekrarlanarak siniflandirma performans degerleri hesaplanmistir. Egitim asamalarinda 10-
kat katlamali ¢apraz dogrulama(10-fold cross validation) yaklagimi kullanilmistir. Bu
yontemde egitim kiimesi 10 esit alt parcaya boliiniir. Daha sonra her 9 kiime egitim icin
kullanilir geri kalan 1 kiime ise egitim dogrulugunu hesaplamak icin kullanilir. Bu islem 10
defa tekrarlanir tiim egitim dogruluklarinin ortalamasi alinarak egitim dogrulugu

hesaplanir. Sekil 2.34’de bahsedilen islemin blok diyagrami verilmistir.

Egitim Seti

(76094,20)
Rastlantisal Yeni Oznitelik Sefi
Sinif 1+Simif 2+simif 3+Smif 4 Karistirma > en(llszzil ;t;;o) et
(335064,20) Yeni ’
Oznitelik Seti
Olusturma
Test Seti
"l (76094,20)

Sekil 2.34. Ikinci asama ¢alismalar igin egitim ve test seti olusturma diyagrami
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2.5. Deneysel Sonuclar ve Karsilastirma

Tez calismalarinin birinci agamasi olan 2 sinifli problem i¢in egitim dogrulugu ve
test dogrulugu, duyarliligi, ozgilliigii ve pozitif prediktif deger bolim 1.11.’de verilen
formiillerden yararlanilarak hesaplanmistir. Blim 2.4.’de bahsedilen rastlantisal karigtima
islem 3 defa tekrarlanarak degerlerin ortalama ve standart sapmalar hesaplanmistir. Boliim
1.10.’da verilen onerilen yontemlerde kullanilan smiflandirma yontemleri; kullanilarak
performans analizleri tablolar seklinde verilecektir. Talo 2.5.°de YWVD esasli 6znitelikler

kullanildiginda 6nerilen yontemin performans analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 2.5. YWVD esasli 6zniteliklerle performans analizi sonuglari

Siniflandirma Yéntemi | Egitim Test
Dogruluk Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik PPD
(%) (%) (%) (%) (%)

Destek Vektor Makineleri Yontemleri
Kuadratik 98.10 +0.6 97.69+ 0.02 97.92+0.05 97.43 +£0.04 |97.44
Kubik 98.73+£ 0.06 98.76 +£0.04 98.77+0.02 98.83 +0.07 98.83
Fine Gaussian 98.76+ 0.06 97.78+ 0.04 95.98+0.07 99.58 £0.01 99.56
MediumGaussian 98.70 +£0.00 98.72 £0.02 98.62+0.05 98.82 +0.02 |98.82
Coarse Gaussian 96.13+0.04 96.03+0.09 97.53+0.10 94.55+0.0.01 [94.71
Dogrusal 93.73 +£0.06 93.80 +0.02 93.46+0.08 94.15 +£0.13 94.40

K-En Yakin Komsuluk Yontemleri

Fine 98.6 £0.00 98.65 £0.00 98.84 £0.00 98.47 £0.00 98.48
Medium 98.63 +£0.06 98.56+ 0.03 98.65+0.02 98.6 +0.03 98.67
Coarse 97.97+0.21 98.05 +£0.17 98.24 +0.16 97.85+0.17 97.86
Kosiniis 98.50 £0.00 98.52+0.04 98.53+£0.05 98.51 +0.04 98.51
Kubik 98.46 £0.06 98.48+0.04 98.40 £0.08 98.51+0.01 98.51
Weighted-oklid 98.70 £0.00 98.69+ 0.02 98.73 £0.01 98.56 +0.02 98.56
Weighted-cityblok 98.60+0.02 98.30+0.13 98.52+0.14 98.4340.05 98.43

Topluluk Simflandiricilar1 Yontemleri
Bagged Trees 98.73+0.06 98.78+0.02 98.55+0.06 99.01 +0.02 99.01
Subspace KEYK 98.63 £0.06 98.71+0.04 98.58 +0.04 98.83+0.04 98.83
Boosted Trees 95.1 £0.00 95.18+0.00 94.01 +£0.00 96.35 +0.00 96.43

Karar Agac1 Yontemleri
Simple Tree 89.52+0.08 89.50+£0.02 | 90.60+0.10 88.29+0.06 88.55
Medium Tree 94.18+0.02 94.25+0.04 | 92.01+0.16 96.38+0.03 96.21
Complex Tree 96.15+0.05 96.02+0.08 95.32+0.11 96.75+0.07 96.70

Tablo 2.5.’den de gorildigii gibi test dogrulugu, duyarliligi, 6zgilligii ve pozitif
prediktif degeri sirasiyla %89.50 ve %98.78, %90.60 ve %98.84, %88.29 ve %99.58,

%88.55 ve %99.56 arasnda degismektedir. En iyi smiflandirma sonuglarinin,

algoritmalarimdaki Kubik DVM ydnteminde;

DVM

K-EYK algoritmalarindaki Weighted
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(Oklid) K-EYK ydnteminde; Topluluk siniflandiricilar: algoritmalarindaki Bagged Trees
yonteminde oldugu goriilmiistir. Bu smiflandirma algoritmalarin dogruluk, duyarlilik,
Ozgiinliik degerlerinin standart sapmalari sirastyla maksimum 0.04, 0.06, 0.07 degerlerinde
oldugu gozlemlenmistir. Talo 2.6.’da CWD esashi 6znitelikler kullanildiginda 6nerilen

yontemin performans analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 2.6. CWD esasli 6zniteliklerle performans analizi sonuglar1

Siniflandirma Y éntemi Egitim Test
Dogruluk Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik PPD
(%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri
Kuadratik 97.7740.15 | 97.62+0.51 98.3140.07 97.5340.05 97.55
Kubik 98.80+0.00 | 98.82+0.05 98.9740.02 98.67+0.03 98.67
Fine Gaussian 98.24+0.06 | 98.314+0.04 97.25+0.05 99.37+0.04 99.36
MediumGaussian 98.5+0.00 98.53+0.02 98.65+0.32 98.24+0.02 98.25
Coarse Gaussian 96.26+0.06 | 96.384+0.03 97.86+0.04 94.91+0.04 95.06
Dogrusal 93.434+0.06 | 93.42+0.08 95.62+0.09 91.2340.10 91.60
K-En Yakin Komsuluk Yontemleri
Fine 98.83+0.06 | 99.16+0.72 99.44+0.48 98.88+0.96 98.89
Medium 98.63+0.06 | 98.69+0.02 99.1240.05 98.2840.05 98.29
Coarse 97.77+0.46 | 97.81+0.36 98.90+012 96.73+0.61 96.80
Kosiniis 98.57+0.29 | 98.01+0.85 99.12+0.06 97.5840.45 97.62
Cubic 98.7+0.20 98.14+0.49 99.04+0.01 98.1740.08 98.19
Weighted-oklid 98.93+0.4 98.94+0.39 99.39+0.19 98.47+0.60 98.48
Weighted-cityblok 98.8+0.03 98.7540.05 99.27+0.09 98.18+0.20 98.20
Topluluk Simflandiricilar1 Yontemleri
Bagged Tree 99.00+0.34 99.06+0.38 99.08+0.34 99.02+0.45 99.02
Subspace K-EYK 98.78+0.12 98.82+0.11 99.02+0.12 98.52+0.22 98.53
Boosted Tree 91.48+0.02 91.60+0.06 91.50+0.03 91.74+0.05 91.72
Karar Agaclar1 Yontemleri
SimpleTree 89.78+0.01 90.00+0.09 | 90.90+0.11 89.21+0.07 89.39
MediumTree 92.2+0.07 92.30+0.04 | 94.13+0.14 90.39+0.05 90.74
Complextree 95.46+0.06 95.46+0.15 96.44+0.37 94.77+0.35 94.86

Tablo 2.6.°dan da goriildiigii gibi test dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik ve pozitif
prediktif degerler sirasiyla %90.00 ve %99.06, %90.90 ve %99.44, %89.21 ve %99.02,
%89.39 ve %99.36 degerleri arasinda degistigi goriilmektedir. En iyi simiflandirma
DVM Kubik DVM K-EYK
algoritmalarindaki Weighted (Oklid) K-EYK yonteminde; Topluluk smiflandiricilary

sonuglarinin algoritmalarindaki yonteminde;

algoritmalarindaki Bagged Trees yonteminde oldugu goriilmiistiir. Bu siniflandirma
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yontemlerinin dogruluk, duyarlhilik, 6zgiilliik degerlerinin en yiiksek standart sapma
degerleriyse sirasiyla 0.39, 0.34, 0.60’dir.
Talo 2.7.°de BJD esash Oznitelikler kullanildiginda 6nerilen yontemin performans

analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 2.7. BJD esasli 6zniteliklerle performans analizi sonuglari

SiniflandirmaY 6ntemi Egitim Test
Dogruluk Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik PPD
(%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri
Kuadratik 97.70+0.87 97.71+0.84 97.59+0.79 97.82+0.89 97.81
Kubik 98.63+0.06 98.68+0.03 98.53+0.02 98.83+0.06 98.83
Fine Gaussian 96.7+0.00 96.91+0.05 94.03+0.15 99.65+0.03 | 99.63
Medium Gaussian 98.7+0.10 98.76+0.04 98.48+0.03 99.04+0.07 | 99.03
Coarse Gaussian 95.3+0.0 95.37+0.03 95.16+0.22 95.8+0.14 95.77
Dogrusal 91.33+0.06 91.32+0.04 91.98+0.02 90.65+0.08 90.77
K-En Yakin Komsuluk Yontemleri
Fine 98.7+0.0 98.71+0.01 98.75+0.08 98.67+0.09 98.67
Medium 98.66+0.06 98.67+0.03 98.40+0.03 98.62+0.09 98.62
Coarse 97.93+0.23 97.99+0.19 97.9240.15 98.07+0.22 98.07
Kosiniis 98.5+0.17 98.54+0.15 98.72+0.09 98.37+0.20 98.38
Cubic 98.46+0.06 98.57+0.02 98.30+005 98.82+0.02 98.81
Weighted 98.73+0.06 98.74+0.04 98.71+0.07 98.78+0.14 98.78
Weighted (cityblok) 98.940.11 98.93+0.01 98.83+0.03 | 98.89+0.10 |98.89
Topluluk Simiflandiricilart Yontemleri
Bagged Trees 98.86+0.38 98.93+0.42 98.49+0.59 99.37+0.25 99.36
Subspace K-EYK 98.81+0.20 98.28+0.35 98.03+0.09 99.15+0.13 99.14
Boosted Trees 90.4+0.2 90.44+0.10 83.67+0.29 97.22+0.26 | 96.78
Karar Agaclar1 Yontemleri
Simple Tree 89.10+0.01 89.14+0.02 93.294+0.04 84.95+0.11 86.11
Medium tree 93.36+0.05 93.30+0.21 91.55+0.33 95.7+0.15 95.51
Complex tree 95.36+0.06 95.37+0.10 94.57+0.30 96.16+£0.12 |96.10

Tablo 2.7°den gorildiigi gibi test dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve pozitif prediktif
degerler sirastyla %89.14 ve %98.93, %83.67 ve %98.75, %84.95 ve %99.65, %86.11 ve
%99.63 degerleri arasinda degistigi goriilmektedir. En iyi siniflandirma sonuglarinin DVM
algoritmalarindaki Medium Gaussian DVM yonteminde;  K-EYK algoritmalarindaki
Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde; Topluluk siniflandiricilar1 algoritmalarindaki
Bagged Trees yonteminde oldugu goriilmiistir. Bu smiflandirma yontemlerinin dogruluk,
duyarlilik, 6zgillik degerlerinin en yiiksek standart sapma degerleriyse sirasiyla 0.42,
0.59, 0.25°dir. Tablo 2.8.°de BD esasli Oznitelikler kullanildiginda 6nerilen yontemin

performans analizi sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 2.8. BD esasli 6zniteliklerle performans analizi sonuglari

Siniflandirma Yontemi | Egitim Test
Dogruluk Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik PPD
(%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri
Kuadratik 97.2340.06 97.23£0.02 97.01+0.02 97.45+0.05 | 97.44
Kubik 98.4340.05 98.53+0.02 98.33+0.02 98.74+0.03 | 98.73
Fine Gaussian 96.63+0.06 96.56+0.28 98.88+0.44 94.2240.19 |94.48
Medium Gaussian 98.6+0.00 98.62+0.07 98.36+0.01 98.89+0.11 |98.88
Coarse Gaussian 95.7340.05 95.81+0.04 94.9340.12 96.69+0.06 | 96.63
Dogrusal 92.63+0.06 92.64+0.02 91.47+0.02 93.8240.05 |93.67
K-En Yakin Komsuluk Yontemleri
Fine 98.33+0.05 98.44+0.03 98.40+0.01 98.45+0.08 98.45
Medium 98.36+005 98.42+0.03 97.9940.02 98.86+0.04 |98.85
Coarse 97.46+0.05 97.56+0.02 97.0140.05 98.11+0.01 |98.09
Kosiniis 98.16+0.05 98.23+0.09 98.2440.03 98.444+0.33 | 98.44
Kubik 98.2340.05 98.29+0.09 97.7940.05 98.68+0.07 |98.67
Weighted-oklid 98.43+0.05 98.49+0.07 98.2840.01 98.694+0.01 |98.68
Weighted-cityblok 98.55+0.04 98.5540.03 98.31+0.06 98.78+0.02 | 98.77
Topluluk Simiflandiricilart Yontemleri
Bagged Trees 98.16+0.05 98.30+0.02 97.86+0.04 98.74+0.01 98.73
Subspace K-EYK 98.32+0.08 98.25+0.07 97.78+0.10 98.67+0.11 |98.66
Boosted Trees 91.76+0.05 91.81+0.03 89.20+0.09 94.35£0.21 |94.04
Karar Agaclar1 Yontemleri
Simple Tree 87.63+0.07 87.30+0.09 87.01+£0.03 87.71+0.05 87.62
Medium Tree 91.7+0.43 91.71+0.39 89.56+0.18 93.48+0.43 |93.21
Complex tree 94.3+0.1 94.30+01.3 93.52+0.02 94.60+£0.27 |94.54

Tablo 2.8.’den goriildiigii gibi test dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve pozitif prediktif
degerler sirastyla %87.30 ve %98.62, %87.01 ve %98.88, %87.71 ve %98.89, %87.62 ve

%98.88 degerleri arasinda degistigi goriilmektedir. En iyi smiflandirma sonuglarinin DVM

algoritmalarmdaki Medium Gaussian DVM ydnteminde;

K-EYK algoritmalarindaki

Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde; Topluluk siniflandiricilar1 algoritmalarindaki

Bagged Trees yonteminde oldugu goriilmiistiir. Bu smiflandirma yontemlerinin dogruluk,

duyarlilik, 6zgillik degerlerinin en yiiksek standart sapma degerleriyse sirasiyla 0.07,
0.06, 0.11’dir. Tablo 2.9. ZAMD esash 6znitelikler kullanildiginda oOnerilen yontemin

performans analizi sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 2.9. ZAMD dagilimi esasli 6zniteliklerle performans analizi sonuglari

SiniflandirmaYontemi | Egitim Test
Dogruluk Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik PPD
(%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri
Kuadratik 97.28+0.02 97.32+0.01 97.35+0.04 97.24+0.09 97.24
Kubik 98.67+0.03 96.22+0.02 92.65+0.13 99.52+0.20 99.28
Fine Gaussian 96.03+0.07 96.25+0.04 92.79+0.04 99.62+0.12 99.59
Medium Gaussian 98.75+0.08 98.74+0.07 98.57+0.06 98.91+0.04 98.91
CoarseGaussian 95.55+0.08 95.71+0.03 95.09+0.05 96.34+0.02 96.29
Dogrusal 92.55+0.10 92.57+0.05 92.31+0.13 92.84+0.05 92.80
K-En Yakin Komsuluk Yontemleri
Fine 98.76+0.04 98.74+0.16 98.86+0.07 98.79+0.09 98.79
Medium 98.65+0.05 98.79+0.03 98.53+0.03 99.05+0.04 99.05
Coarse 97.76+0.04 97.83+0.09 97.55+0.10 98.01+0.07 98.00
Kosiniis 98.61+0.08 98.76+0.07 98.55+0.01 98.78+0.10 98.78
Kubik 98.57+0.03 98.42+0.10 98.11+0.06 98.80+0.07 98.19
Weighted-oklid 98.78+0.02 99.15+0.41 99.07+0.45 99.24+0.39 99.24
Weighted -cityblok 98.88+0.02 98.97+0.03 98.89+0.02 99.06+0.06 99.06
Topluluk Simflandiricilar: Yontemleri
Bagged Trees 98.47+0.03 98.51+0.07 98.07+0.13 98.93+0.03 98.92
Subspace K-EYK 98.75+0.07 98.78+0.04 98.44+0.07 99.13+0.02 99.12
Boosted Trees 90.52+0.09 | 90.62+0.10 88.11+0.13 93.12+0.07 92.76
Karar Agaclar1 Yontemleri
Simple Tree 89.9+0.01 89.94+0.12 86.77+0.15 93.10+0.38 92.63
Medium tree 92.0+0.15 92.01+£0.22 89.04+0.47 94.98+0.03 94.66
Complex tree 94.38+0.02 | 94.19+0.03 91.90+0.06 96.40+0.09 96.23

Tablo 2.9.’dan goriildiigii gibi test dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve pozitif prediktif
degerler sirastyla %89.94 ve %99.15, %86.77 ve %99.07, %92.84 ve %99.06, %92.63 ve
%99.06 degerleri arasinda degistigi goriilmektedir. En iyi smiflandirma sonuglarimin DVM
algoritmalarindaki Medium Gaussian DVM yonteminde K-EYK algoritmalarindaki
Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde; Topluluk siniflandiricilar: algoritmalarindaki
Subspace K-EYK yonteminde oldugu gorilmiistiir. Bu smiflandirma yontemlerinin
dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik degerlerinin en yliksek standart sapma degerleriyse sirastyla
0.07, 0.07, 0.06°dir.

Tez ¢aligmalarmin ikinci agsamasi olan 4 smifli problem i¢in egitim dogrulugu ve test
dogrulugu, duyarliligi, 6zgiilligi, F skoru ve negatif prediktif degerleri boliim 1.11. verilen
formiillerden yararlanilarak hesaplanmistir. Egitim dogrulugu 4 sinifin ortalama degeri

olarak verilmistir. Diger bahsedilen degerler her sinif i¢in tek tek hesaplanmistir. Birinci

asamayla benzer sekilde; bolim 2.4.’de bahsedilen rastlantisal karigtima islem 3 defa
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tekrarlanarak degerlerin ortalama ve standart sapmalar hesaplanmistir. Daha sonra her
sinfin ortalama degelerinin ve standart sapmalarinin ortalama degerleri almarak her
smiflandirma yontemi i¢in test dogrulugu, duyarlihigi, ozgiilligi, F skoru ve negatif
prediktif degeler hesaplanmistir. Bu ortalama degerler koyu renkle birlikte gdsterilmistir.
Bolim 1.10.’da Onerilen yontemlerde kullanilan smiflandirma yontemleri kullanilarak
performans analizleri tablolar seklinde verilecektir. Ancak Simple Tree, Medium Tree,
Complex Tree, Dogrusal DVM, Coarse Gaussian ve Boosted Tree siniflandirma

yontemlerinin sonuglar1 %80 altinda ¢iktig1 i¢in tablolara eklenmemistir.

Tablo 2.10. Dort smif icin YWVD esasl 6zniteliklerle performans analizi sonuglar

Siniflandirma Egitim Test
Yéntemi Dogruluk | Dogruluk |Duyarliik | Ozgiilliik NPD F skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri
Kuadratik 87.93+0.12 | 88.13+0.08 | 88.09+0.04 | 95.70+0.09 | 95.69+0.14 | 88.09+0.11
ST Diismesi 88.01+£0.19 | 90.03+0.18 | 95.53+0.07 | 96.34+0.33 | 89.01+0.17
ST Yiikselmesi 92.584+0.13 | 91.07+0.25 | 97.28+0.04 | 96.67+0.09 | 91.82+0.19
Saglikli 84.18+0.24 | 86.69+0.22 | 94.21+0.12 | 95.23+0.07 | 85.42+0.02
Hastalikli 87.75+0.30 | 84.54+0.27 | 95.77+0.13 | 94.54+0.08 | 86.12+0.07
Kubik 93.2+0.1 93.24+0.20 | 93.22+0.18 | 97.65+0.08 | 97.62+0.10 | 93.23+0.06
ST Diismesi 94.754+0.29 | 94.81+£0.33 | 98.14+0.11 | 98.04+0.27 | 94.78+0.10
ST Yiikselmesi 96.36+0.30 | 96.23+0.28 | 98.71+0.13 | 98.65+0.09 | 96.29+0.05
Saglikli 89.77+0.09 | 91.68+0.07 | 96.41+0.04 | 97.13+0.03 | 90.72+0.03
Hastalikli 92.074+0.13 | 90.17+0.02 | 97.33+£0.04 | 96.64+0.01 | 91.11+0.05
Fine Gaussian 88.5+0.0 91.27+0.13 | 88.94+0.15 | 96.21+0.06 | 96.15+0.12 | 89.21+0.09
ST Diismesi 96.11+0.32 | 89.84+0.11 | 98.65+0.12 | 96.28+0.32 | 92.87+0.15
ST Yiikselmesi 98.69+0.06 | 90.69+0.19 | 99.55+0.02 | 96.61+0.07 | 94.52+0.09
Saglikli 72.14+0.09 | 98.25+0.11 | 87.16+0.07 | 99.34+0.04 | 83.19+0.02
Hastalikli 98.14+0.04 | 76.98+0.20 | 99.48+0.02 | 92.37+0.06 | 86.27+0.11
Medium 92.9+0.0 92.88+0.24 | 94.21+0.20 | 94.55+0.09 | 97.55+0.12 | 92.97+0.13
Gaussain
ST Diismesi 92.96+0.01 | 94.05+0.09 | 97.72+0.11 | 97.92+0.23 | 93.79+0.18
ST Yiikselmesi 96.21+0.35 | 95.08+0.16 | 98.66+0.01 | 98.25+0.06 | 95.65+0.09
Saglhkl 88.87+0.34 | 98.26+0.14 | 95.98+0.15 | 97.64+0.04 | 91.02+0.12
Hastalikli 93.48+0.26 | 89.46+0.39 | 97.83+0.09 | 96.40+0.13 | 91.42+0.11
K-En Yakin Komsuluk Yontemleri
Fine 92.43+0.16 | 92.60+0.18 | 92.63%+0.21 | 97.25+0.25 | 97.47+0.07 | 92.60+0.15
ST Diismesi 93.994+0.17 | 93.48+0.1 | 97.42+0.79 | 97.86+0.04 | 93.73+0.11
ST Yiikselmesi 94.46+0.1 | 96.45+0.13 | 97.96+0.04 | 98.72+0.04 | 95.44+0.10
Saglhikl 90.68+0.36 | 89.69+0.24 | 96.82+0.13 | 96.44+0.07 | 90.16+0.23
Hastalikli 91.254+0.09 | 90.88+0.35 | 96.78+0.04 | 96.84+0.12 | 91.07+0.17
Medium 92.57+0.05 | 92.84+0.22 | 92.57+0.23 | 97.40+0.09 | 97.37+£0.08 | 92.56+0.14
ST Diismesi 93.16+0.2 | 93.73+£0.19 | 97.57+0.07 | 97.62+0.08 | 93.44+0.16
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ST Yiikselmesi 94.3340.09 | 96.08+£0.12 | 97.94+0.03 | 98.59+0.04 | 95.21+0.09
Saglikli 89.44+0.44 | 91.59+0.21 | 96.26+0.18 | 97.07+0.07 | 90.51+0.13
Hastalikli 94.424+0.14 | 88.87+0.38 | 97.82+0.06 | 96.20+0.12 | 91.09+0.17
Coarse 89.00+0.1 | 89.21+0.19 | 89.17+0.28 | 96.13£0.09 | 96.16+0.12 | 89.18+0.15
ST Diismesi 89.74+0.02 | 89.81+0.13 | 96.30+0.02 | 96.34+0.07 | 89.71+0.04
ST Yiikselmesi 90.5340.18 | 94.10+0.19 | 96.39+0.08 | 97.81+0.06 | 92.28+0.09
Saglikli 86.87+0.45 | 86.60+0.24 | 95.36+0.18 | 95.34+0.05 | 86.83+0.21
Hastalikli 89.71£0.1 | 86.16+0.55 | 96.48+0.06 | 95.14+0.18 | 87.91+0.24
Kosiniis 92.27+0.05 | 92.27+0.21 | 92.25+0.25 | 97.29+0.08 | 97.28+0.08 | 92.24+0.15
ST Diismesi 92.654+0.24 | 93.07£0.17 | 97.40+0.09 | 97.524+0.09 | 92.86+0.15
ST Yiikselmesi 93.474+0.08 | 95.83+£0.16 | 97.61+0.03 | 98.49+0.06 | 94.64+0.11
Saglikli 89.57+0.39 | 91.28+0.16 | 96.32+0.15 | 96.95+0.06 | 90.42+0.17
Hastalikli 93.3940.12 | 88.82+0.33 | 97.81£0.05 | 96.16+0.10 | 91.05+0.18
Kubik 91.73+0.06 | 91.95+0.17 | 91.92+0.15 | 97.16+0.07 | 97.18+0.05 | 91.91+0.11
ST Diismesi 92.5240.12 | 92.96+0.08 | 97.34+0.05 | 97.52+0.03 | 92.74+0.06
ST Yiikselmesi 93.6740.16 | 95.75+0.17 | 97.68+0.06 | 98.46+0.06 | 94.70+0.01
Saglikli 88.58+0.38 | 90.97+0.04 | 95.93+0.15 | 96.84+0.01 | 89.76+0.19
Hastalikl1 93.03+0.04 | 88.01+£0.31 | 97.70+0.01 | 95.894+0.10 | 90.45+0.18
Weighted-oklid 92.9+0.1 92.99+0.21 | 92.98+0.22 | 97.55+0.08 | 97.35+0.10 | 92.97+0.16
ST Diismesi 94.2740.12 | 93.334£0.11 | 98.01£0.04 | 96.80+0.15 | 93.79+0.12
ST Yiikselmesi 94.1940.02 | 96.85+0.19 | 97.87+0.01 | 98.87+0.06 | 95.51+0.09
Saglikli 90.424+0.47 | 91.514£0.21 | 96.66+0.18 | 97.06+0.07 | 90.96+0.22
Hastalikl1 93.07+0.23 | 90.24+0.38 | 97.67+0.09 | 96.65+0.12 | 91.63+0.20
Weighted- 93.8+0.1 93.81+0.19 | 93.62+0.20 | 97.85+0.07 | 97.86+0.06 | 93.78+0.12
cityblok

ST Diigmesi 95.1440.13 | 94.61+0.34 | 98.31+0.05 | 98.00+0.09 | 94.69+0.12
ST Yiikselmesi 94.93+0.09 | 97.58+0.04 | 98.16+0.03 | 99.13+£0.01 | 96.23+0.03
Saglikli 91.394+0.37 | 91.18+0.18 | 97.02+0.14 | 97.31+0.06 | 91.78+0.22
Hastalikli 93.774+0.17 | 91.12+0.23 | 97.92+0.06 | 96.97+0.08 | 92.42+0.12

Topluluk Simiflandiricilar: Yontemleri

Bagged Trees 94.26+0.06 | 94.30+0.13 | 94.13£0.10 | 97.98+0.08 | 97.99+0.10 | 94.15+0.09
ST Diismesi 94.624+0.07 | 95.54+0.18 | 98.10+0.03 | 98.48+0.22 | 95.07+0.05
ST Yiikselmesi 97.794+0.01 | 95.69+0.03 | 99.23+0.1 | 98.49+0.1 | 96.73+0.02
Saglikli 88.75+0.31 | 95.99+0.05 | 95.84+0.13 | 98.59+0.02 | 92.23+0.19
Hastalikli 96.03+0.11 | 89.31+0.14 | 98.73+0.04 | 96.41+0.05 | 92.55+0.12
Subspace KEYK | 92.8+£0.02 | 91.01+0.34 | 92.83+0.27 | 97.51+0.09 | 97.02+0.07 | 93.62+0.14
ST Diismesi 93.87+0.24 | 94.25+0.12 | 97.832£0.09 | 97.96+0.05 | 94.07+0.06
ST Yiikselmesi 95.58+0.36 | 95.62+0.34 | 98.33+0.02 | 98.51+0.01 | 98.59+0.01
Saglikli 92.50+0.66 | 93.11+0.13 | 95.79+0.21 | 95.57+0.05 | 90.72+0.26
Hastalikli 94.09+0.11 | 88.33+0.49 | 98.08+0.05 | 96.04+0.16 | 91.11+0.21

Tablo 2.10.’dan anlagilacagi iizere test dogrulugu, duyarliligi, ozgilligi ve negatif
prediktif degeri, F skoru degerleri sirasiyla %88.13 ve %94.30, %88.09 ve % 94.21,
%94.55 ve %97.98, %95.69 ve %97.99, %88.09 ve %94.15 degerleri arasinda degistigi

goriilmektedir. En iyi siniflandirma sonuglarinin DVM algoritmalarindaki Kubik DVM
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yonteminde; K-EYK algoritmalarindaki Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde;
Topluluk siniflandiricilar1 algoritmalarindaki; Bagged Trees yonteminde oldugu alindigi
acikca goziikmektedir. Bu siiflandirma yontemlerinin dogruluk, duyarlilik, 6zgillik, F
skoru degerlerinin en yiiksek standart sapma degerleriyse sirasiyla 0.20, 0.20, 0.08, 0.10 ve
0.12’dir. Bahsedilen 3 yontem arasinda en iyi sonuca Weighted (cityblok) K-EYK

yonteminde ulasilmistir. Bu yontemin konflizyon matrisi Tablo 2.11°da verilmistir.

Tablo 2.11. YWVD dagilim1 esash Ozniteliklerle en iyi siniflandirma yonteminin
konflizyon matrisi

Test Sonuclan
Gercek ST ST Saghkh | Hastahkh | Yanlis | Dogru
Sonuclar Diismesi Yiikselmesi Negatif | Negatif
ST Diismesi | 17780 890 203 150 1243 52942
ST 534 18388 80 21 635 52334
Yiikselmesi
Saghkh 344 159 17362 1158 1661 53360
Hastalikh 230 83 1518 17192 1831 53530
Yanlis Pozitif | 1108 1132 1801 1329
Dogru Pozitif | 17780 18388 17362 17192

Talo 2.12.de CWD esasli 6znitelikler kullanildiginda 6nerilen yontemin performans
analizi sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 2.12. Dért sinif igin CWD esasli 6zniteliklerle performans analizi sonuglari

Siniflandirma Egitim Test
Yéntemi Dogruluk | Dogruluk | Duyarlilk | Ozgiilliik NPD F skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri
Kuadratik 89.48+0.08 | 89.51+0.30 | 89.48+0.39 96.25+0.13 | 96.24+0.12 | 89.49+0.22
ST Diismesi 93.37+£0.46 | 91.77+£0.17 97.61+0.18 | 96.99+0.03 | 92.56+0.28
ST Yiikselmesi 88.95+0.11 | 91.13+0.55 95.934+0.03 | 96.78+0.19 | 90.03+0.31
Saglikli 86.90+0.21 | 88.34+0.51 95.29+0.11 | 95.86+0.16 | 87.62+0.19
Hastalikli 88.81+0.43 | 86.68+0.34 96.17+0.18 | 95.32+0.1 | 87.73+0.11
Kubik 93.6+0.1 93.76+0.13 | 93.75+0.16 97.83+0.05 | 97.83+0.03 | 93.75+0.10
ST Diismesi 96.69+0.03 | 96.31+0.4 98.83+0.01 | 98.67+0.03 | 96.50+0.18
ST Yiikselmesi 94.77+0.31 | 95.17+£0.01 98.15+0.12 | 98.30+0.01 | 94.97+0.15
Saglikli 90.96+£0.1 | 92.35+£0.06 96.86+£0.03 | 97.37+0.02 | 91.65+0.02
Hastalikl1 92.61+£0.07 | 91.1740.17 97.50+£0.03 | 96.98+0.05 | 91.89+0.05
Fine Gaussian 92.7+0.1 92.93+0.01 | 92.77+0.19 97.57+0.05 | 97.59+0.07 | 92.99+0.08
ST Diismesi 98.06+£0.03 | 94.81+0.1 99.32+0.01 | 98.44+0.04 | 96.74+0.1
ST Yiikselmesi 96.59+0.12 | 93.89+0.15 98.82+0.04 | 97.85+0.05 | 95.22+0.06
Saglikli 82.83+0.15 | 96.90+0.14 93.19+0.08 | 98.88+0.05 | 89.31+0.04
Hastalikl1 96.61+£0.19 | 85.47+0.36 98.96+£0.06 | 95.17+0.11 | 90.70+0.12
Medium Gaussain | 92.3340.12 | 94.46+0.12 | 92.40+0.16 97.34+0.07 | 97.35+0.09 | 92.41+0.03
ST Diismesi 95.58+0.02 | 93.49+0.1 98.46+£0.1 | 97.66+0.12 | 94.52+0.04
ST Yiikselmesi 91.06+£0.04 | 93.68+0.08 96.77+0.02 | 97.76+0.02 | 92.35+0.05
Saglikli 89.70+0.17 | 92.87+0.18 96.29+0.07 | 97.59+0.12 | 91.26+0.01
Hastalikl1 93.52+0.25 | 89.56+0.28 97.83+0.09 | 96.40+0.09 | 91.50+0.03
K-En Yakin Komsuluk Yontemleri
Fine 93.73+0.06 | 93.92+0.03 | 93.96+0.17 | 97.89+£0.04 | 97.97+0.13 | 93.95+0.07
ST Diismesi 95.96+0.07 | 96.85+0.09 98.59+0.03 | 98.85+0.04 | 96.47+0.09
ST Yiikselmesi 94.7+0.04 | 94.56+0.41 98.19+0.04 | 98.20+0.08 | 94.72+0.08
Saglikli 92.1940.27 | 91.75+0.15 97.36+0.05 | 97.26+0.21 | 91.97+0.03
Hastalikl1 92.5940.08 | 92.69+0.02 97.424+0.01 | 97.58+0.19 | 92.64+0.05
Medium 93.47+0.6 | 93.74+0.12 | 93.26+0.27 97.51+0.01 | 97.84+0.09 | 93.73+0.17
ST Diismesi 93.7440.12 | 95.02+0.05 96.9440.02 | 98.92+0.03 | 95.97+0.01
ST Yiikselmesi 94.02+0.13 | 94.25+0.01 97.91+£0.04 | 97.99+0.01 | 94.14+0.14
Saglhikl 91.05+0.66 | 93.41+0.24 96.84+0.26 | 97.71+0.07 | 92.224+0.21
Hastalikl1 94.95+0.16 | 90.35+0.75 98.34+0.07 | 96.72+0.24 | 92.59+0.31
Coarse 89.83+.06 | 90.11+0.19 | 90.09+0.11 96.51+0.13 | 96.47+0.20 | 89.09+0.11
ST Diismesi 91.43+0.25 | 93.83+0.07 96.81+£0.09 | 97.71+0.17 | 92.62+0.1
ST Yiikselmesi 89.43+0.08 | 90.77+0.16 96.36£0.29 | 96.69+0.05 | 90.09+0.12
Saglhikl 88.08+0.13 | 88.83+0.02 95.76£0.05 | 96.05+0.06 | 88.46+0.14
Hastalikl1 91.52+.28 | 86.95+0.16 97.13+£0.1 | 95.44+0.52 | 85.18+0.06
Kosiniis 92.93+0.05 | 93.21+0.19 | 92.16+0.24 97.51+0.19 | 97.63+0.08 | 93.630.21
ST Diismesi 93.89+0.09 | 93.03+0.06 97.36£0.52 | 98.94+0.01 | 97.76+0.04
ST Yiikselmesi 93.12+0.04 | 93.65+0.07 97.58+0.01 | 97.77+0.02 | 93.3840.06
Saglhikl 90.52+0.6 | 93.07+0.01 96.63+£0.23 | 97.58+0.01 | 91.78+0.31
Hastalikl1 95.32+0.02 | 88.9+0.82 98.48+0.02 | 96.23+0.26 | 91.99+0.43
Kubik 93.12+0.06 | 92.90+0.18 | 92.64+0.22 97.29+0.08 | 97.63+0.08 | 93.18+0.06
ST Diismesi 93.19+0.01 | 94.44+0.02 96.63+£0.06 | 98.78+0.01 | 95.52+0.03
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ST Yiikselmesi 93.69+0.07 | 93.64+0.12 97.79+0.02 | 97.77+0.04 | 93.66+0.08
Saglikl 90.31£0.3 | 92.82+0.27 96.56+0.12 | 97.50+0.1 | 91.5540.03
Hastalikl1 94.42+0.33 | 89.65+0.45 98.16+0.12 | 96.47+0.14 | 91.97+0.09
Weighted-oklid 93.9+0.0 94.97+0.20 | 94.08+0.21 97.94+0.07 | 97.95+0.09 | 94.07+0.11
ST Diismesi 95.86+0.1 | 96.85+0.08 98.52+0.03 | 98.88+0.14 | 96.35+0.07
ST Yiikselmesi 94.41+£0.08 | 94.91+0.03 98.04+0.02 | 98.22+0.01 | 94.66+0.03
Saglikl 91.62+0.49 | 93.20+0.2 97.07+0.17 | 97.65+0.06 | 92.40+0.13
Hastalikli 94.45+0.14 | 91.37+0.53 98.15+0.06 | 97.05+0.17 | 92.86+0.21
Weighted-cityblok | 94.27+0.06 | 94.2340.22 | 95.72+0.09 98.15+0.12 | 98.34+0.22 | 95.30+0.19
ST Diismesi 96.20+0.03 | 96.93+0.19 98.60+0.05 | 98.80+0.25 | 96.65+0.05
ST Yiikselmesi 94.60+0.09 | 95.30+0.08 97.99+0.12 | 98.01+0.38 | 94.95+0.27
Saglikl 91.50+0.44 | 95.35+0.03 98.01+0.11 | 98.25+0.14 | 94.80+0.21
Hastalikli 94.64+0.3 | 95.30+0.08 97.99+0.18 | 98.29+0.10 | 94.80+0.21
Topluluk Siniflandiricilar: Yontemleri
Bagged Trees 94.33+0.05 | 94.43+0.11 | 94.43+0.18 98.09+0.09 | 98.58+0.06 | 95.17+0.03
ST Diismesi 97.52+0.09 | 96.51+0.01 99.15+0.04 | 98.77+0.01 | 97.01+0.04
ST Yiikselmesi 94.85+0.07 | 95.58+0.01 98.20+0.02 | 98.45+0.01 | 98.21+0.03
Saglikli 90.40+0.26 | 95.01+0.33 96.56+0.11 | 98.27+0.10 | 92.65+0.02
Hastalikli 95.19+0.43 | 90.59+0.38 98.43+016 | 98.83+0.12 | 92.83+0.01
Subspace K-EYK | 94.39+0.01 | 94.83+0.29 | 98.81+0.41 98.14+0.33 | 98.63+0.27 | 94.68+0.16
ST Diismesi 97.66+0.42 | 97.24+0.31 99.1840.17 | 99.04+0.13 | 97.45+0.37
ST Yiikselmesi 96.53+0.32 | 96.13+0.58 98.45+0.41 | 98.66+0.21 | 96.33+0.13
Saglikli 90.74+0.08 | 94.37+0.51 96.47+0.41 | 98.22+0.44 | 92.29+0.13
Hastalikli 94.37+0.36 | 95.48+0.21 98.46+0.32 | 98.63+0.30 | 92.65+0.01

Tablo 2.12.’den anlasilacagi tizere test dogrulugu, duyarhiligi, 6zgilligii ve negatif
prediktif degeri, F skoru degerleri swrasiyla 9%389.51 ve %94.97, %89.48 ve % 98.81,
%96.25 ve %98.63, %96.24 ve %98.63, %89.09 ve %95.30 degerleri arasinda degistigi
goriilmektedir. En iyi smiflandirma sonuglarmm DVM algoritmalarindaki Kubik DVM;
K-EYK algoritmalarindaki Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde; Topluluk
smiflandiricilar algoritmalarmdaki Subspace K-EYK yonteminde alindigi goriilmiistiir. Bu
smiflandirma yontemlerinin dogruluk, duyarlhilik, 6zgiilliikk, negatif prediktif deger ve F
skoru degerlerinin en yiiksek standart sapma degerleri ise sirasiyla 0.29, 0.41, 0.33, 0.27 ve
0.16’dir.Bahsedilen 3 yontem arasinda en iyi sonuca Subspace K-EYK yonteminde

ulagilmistir. Bu yontemin konfiizyon matrisi Tablo 2.13.’de verilmistir.
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Tablo 2.13.CWD esasl 6zniteliklerle en iyi smiflandirma yonteminin konflizyon matrisi

Test Sonuclari
Gercek ST ST Saghkh | Hastahkh | Yanlis | Dogru
Sonuclar Diismes Yiikselmesi Negatif | Negatif
ST Diismesi 18539 369 70 45 484 54706
ST 325 18364 208 126 659 54881
Yiikselmesi
Saghkh 37 215 18209 562 814 55036
Hastahkh 25 121 744 18133 890 55112
Yanlis Pozitif | 387 705 1022 733
Dogru Pozitif | 18539 18364 18209 18133

Tablo 2.14.’de BJD esaslh Oznitelikler kullanildiginda 6nerilen yontemin performans analizi

sonug¢lar1 verilmistir.

Tablo 2.14. Dort sinif igin BJD esasli 6zniteliklerle performans analizi sonuglari

Siniflandirma Egitim Test
Yontemi Dogruluk | Dogruluk | Duyarliik |Ozgiilliik NPD F skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri

Kuadratik 85.13+0.12 | 85.49+0.32 | 85.22+0.34 | 94.610.10 | 94.60+0.16 85.33+0.16
ST Diismesi 86.24+0.45 | 88.26+0.08 | 94.74+0.21 | 95.54+031 87.24+0.27
ST Yiikselmesi 89.44+0.41 | 86.2440.28 | 96.18+0.02 | 94..89+0.11 | 87.84+0.16
Saglikl 83.14+0.11 | 83.194+0.51 | 93.88+0.02 | 93.89+0.19 82.9440.05
Hastalikli 83.17+0.31 | 83.194+0.51 | 93.66+0.15 | 94.09+0.04 83.30+0.19
Kubik 91.13+0.11 | 91.25+0.03 | 91.20+0.13 | 96.97+0.13 | 96.91+0.15 91.03+0.15
ST Diismesi 93.204+0.25 | 93.30+0.28 | 97.51+0.28 | 97.72+0.30 93.14+0.16
ST Yiikselmesi 94.504+0.11 | 93.60+0.06 | 97.99+£0.07 | 97.62+0.15 94.02+0.11
Saglikl 88.39+0.12 | 89.13+0.03 | 95.94+0.08 | 96.17+0.04 88.73+0.10
Hastalikli 88.70+0.03 | 88.87+0.15 | 96.03+£0.09 | 96.15+0.12 88.23+0.22
Fine Gaussian 90.1+0.2 90.20+0.04 | 90.20+0.21 | 96.52+0.11 | 95.90+0.08 90.10+0.05
ST Diismesi 94.724+0.35 | 93.73+£0.12 | 98.09+0.14 | 97.73£0.05 94.224+0.12
ST Yiikselmesi 89.09+0.33 | 96.06+0.45 | 95.75+£0.16 | 95.53+0.16 92.44+0.04
Saglikl 82.81£0.17 | 94.424+0.21 | 93.15+£0.10 | 97.95+0.08 88.25+0.01
Hastalikli 96.70+0.03 | 76.61+0.06 | 99.09+0.02 | 92.39+0.03 85.49+0.03
Medium Gaussain | 91.03+0.05 | 91.43+0.16 | 91.87+0.15 | 97.21+0.08 | 96.97+0.13 91.41+0.18
ST Diismesi 92.2540.18 | 92.83+0.02 | 97.22+0.08 | 97.45+0.27 92.544+0.09
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ST Yiikselmesi 94.60+0.06 | 93.02+0.14 | 98.09+0.02 | 97.50+0.05 93.80+0.04
Saglikli 88.31+0.03 | 90.96+0.24 | 95.79+0.08 | 96.82+0.09 89.62+0.24
Hastalikli 90.57+0.35 | 90.69+0.19 | 97.77£0.12 | 96.11+0.12 89.67+0.33
K-En Yakin Komsuluk Yoéntemleri
Fine 91.33+0.05 | 91.20+0.19 | 91.45+0.16 | 96.98+0.07 | 96.99+0.05 91.44+0.14
ST Diismesi 92.2440.18 | 91.99+0.14 | 97.63+£0.07 | 97.19+0.09 92.61+0.06
ST Yiikselmesi 93.21+0.12 | 94.1140.07 | 97.54%0.05 | 97.88%0.03 93.66+0.09
Saglikli 89.93+0.12 | 89.04+0.27 | 96.52+0.01 | 96.19+0.01 89.48+0.19
Hastalikli 89.41+0.35 | 90.65+0.15 | 96.25+0.13 | 96.71+0.06 | 90.03+0.21
Medium 91.87+0.11 | 92.19+0.13 | 92.09+0.21 | 97.224+0.07 | 97.23+0.09 92.09+0.19
ST Diismesi 93.16+0.13 | 93.12+0.04 | 97.58+0.04 | 97.55+0.06 | 93.14%0.08
ST Yiikselmesi 94.2940.06 | 93.85+0.12 | 97.96+0.02 | 97.81+0.04 94.07+0.04
Saglikli 89.16+0.03 | 91.99+0.33 | 96.11+0.09 | 97.19+0.12 90.56+0.29
Hastalikli 91.8440.33 | 89.39+0.34 | 97.234£0.11 | 96.37+0.12 90.60+0.34
Coarse 88.1+0.10 | 88.53+0.08 | 88.54+0.18 | 95.87+0.08 | 95.86+0.14 85.54+0.10
ST Diismesi 90.514+0.14 | 88.73+0.11 | 96.61+0.06 | 95.89+0.26 89.61+0.07
ST Yiikselmesi 90.3740.21 | 90.84+0.22 | 96.46+0.09 | 96.64+0.08 90.60+0.05
Saglikli 84.47+0.24 | 87.224+0.08 | 95.13+£0.11 | 95.43+0.09 86.84+0.14
Hastalikl1 86.84+0.12 | 87.35+0.32 | 95.28+0.06 | 95.47+0.11 87.0940.15
Kosiniis 91.17+0.06 | 91.42+0.18 | 91.41+0.21 | 96.96+0.10 | 97.47+0.07 91.41+0.19
ST Diismesi 91.5740.09 | 92.79+0.23 | 96.97+£0.04 | 97.37+0.05 92.18+0.17
ST Yiikselmesi 92.7240.25 | 94.07+0.05 | 97.35+£0.11 | 97.86+0.01 93.3940.11
Saglikli 88.59+0.01 | 91.594+0.37 | 95.87+0.12 | 97.02+0.13 90.07+0.18
Hastalikli 92.954+0.39 | 87.21+0.17 | 97.68+0.14 | 97.61+0.07 89.99+0.28
Kubik 91.2+0.10 | 91.30+0.05 | 91.27+0.13 | 96.63+0.13 | 93.83+0.19 92.14+0.12
ST Diismesi 92.2240.09 | 92.01+0.23 | 97.2440.13 | 97.46+0.09 92.14+0.11
ST Yiikselmesi 93.504+0.14 | 92.01+0.21 | 97.054£0.22 | 92.03+0.31 97.40+0.06
Saglikli 88.35+£0.03 | 92.254+0.04 | 95.2240.03 | 89.79+0.21 89.03+0.26
Hastalikli 91.2540.07 | 88.81+0.03 | 97.02+0.14 | 96.03£0.13 90.00+0.02
Weighted-oklid 92.+0.00 92.33+0.09 | 92.33+0.21 | 97.31+£0.07 | 97.28+0.11 92.33+0.19
ST Diismesi 94.2140.14 | 92.49+0.09 | 97.9940.05 | 97.23£0.19 93.35+0.11
ST Yiikselmesi 93.9740.11 | 94.73+0.21 | 97.8440.04 | 98.12+0.07 94.35+0.16
Saglikli 89.96+0.24 | 91.57+0.21 | 96.45+0.09 | 97.06+0.07 90.76+0.21
Hastalikli 91.2240.23 | 90.52+31 96.97+0.08 | 96.71+0.11 90.86+0.27
Weighted-cityblok | 92.74+0.06 | 92.91+0.13 | 92.89+0.18 | 97.52+0.04 | 97.51+0.13 92.91+0.16
ST Diismesi 95.1440.13 | 93.37+0.08 | 98.314£0.05 | 97.63+£0.27 94.25+0.11
ST Yiikselmesi 94.814+0.14 | 95.49+0.31 | 98.14+0.04 | 98.40+0.11 95.15+0.23
Saglhikl 90.31+0.06 | 91.88+0.19 | 96.59+0.02 | 97.18+0.07 91.09+0.13
Hastalikli 91.3740.17 | 90.82+0.14 | 97.04+0.06 | 96.83%0.05 91.15+0.16
Topluluk Simiflandiricilar: Yontemleri
Bagged Trees 92.27+0.06 | 92.13+0.37 | 92.47+0.32 | 97.48+0.27 | 97.54+0.21 92.64+0.50
ST Diismesi 93.4740.44 | 94.77+0.09 | 97.7840.39 | 98.53+0.04 94.45+0.79
ST Yiikselmesi 96.424+0.61 | 94.30+0.62 | 98.76+0.23 | 97.9940.25 95.34+0.62
Saglhikl 87.5240.32 | 93.34+0.15 | 95.3840.14 | 97.89+0.40 90.53+0.36
Hastalikli 95.094+0.08 | 87.47+0.43 | 97.98+£0.31 | 95.76+0.15 90.24+0.23
Subspace K-EYK | 92.47+0.06 | 92.58+0.06 | 93.61+0.11 | 96.32+0.06 | 97.34+0.12 92.53+0.16
ST Diismesi 94.07+0.02 | 94.15+£0.19 | 97.89+0.02 | 97.88+0.05 94.11+0.09
ST Yiikselmesi 95.304+0.13 | 98.21+0.17 | 94.21+£0.06 | 97.86+0.13 94.75+0.07
Saglhkl 88.2940.02 | 93.02+0.01 | 95.70+£0.04 | 97.49+0.17 90.48+0.37
Hastalikl 92.65+0.07 | 89.05+0.07 | 97.47+0.12 | 96.14+0.12 90.78+0.10
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Tablo 2.14.’den anlasilacag iizere test dogrulugu, duyarlhiligi, 6zgiilliigii ve negatif prediktif
degeri, F skoru degerleri sirasiyla %85.49 ve %92.91, %85.22 ve % 93.61, %94.61 ve
%97.52, %93.83 ve %97.54, %85.33 ve %92.91 degerleri arasinda degistigi goriilmektedir.
En iyi smiflandirma sonuglarinin DVM algoritmalarindaki Medium Gaussain DVM, K-EYK
algoritmalarindaki Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde; Topluluk siniflandiricilar
algoritmalarindaki Subspace K-EYK yonteminde alindigi goriilmiistiir. Bu siniflandirma
yontemlerinin dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, negatif prediktif deger ve F skoru degerlerinin
en ylksek standart sapma degerleri ise sirasiyla 0.16, 0.18, 0.08, 0.13 ve 0.18’dir.Bahsedilen
3 yontem arasinda en iyi sonuca Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde ulagilmistir. Bu

yontemin konfiizyon matrisi Tablo 2.15.’de verilmistir.

Tablo 2.15. BJD esasli 6zniteliklerle en iyi smiflandirma yonteminin konflizyon matrisi

Test Sonuclari
Gercek ST ST Saghkh | Hastahkh | Yanlis Dogru
Sonuglar Diismesi Yiikselmesi Negatif | Negatif
ST Diismesi 17751 798 260 214 1272 52926
ST Yiikselmesi 612 18126 136 149 897 52551
Saghkh 176 97 17505 1245 1518 53172
Hastahkh 137 117 1474 17295 1728 53382
Yanlis Pozitif 925 1012 1870 1608
Dogru Pozitif 17751 18126 17505 17295

Talo 2.16.’da BD esash 6znitelikler kullanildiginda onerilen yontemin performans

analizi sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 2.16. Dort smif igin BD esasli 6zniteliklerle performans analizi sonuglari

Siniflandirma Egitim Test
Yéntemi Dogruluk Dogruluk Duyarhilik | Ozgiilliik NPD F skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri
Kuadratik 84.35£0.08 | 84.51+0.12 84.41+0.30 94.22+0.07 | 94.21+0.14 | 84.42+0.22
ST Diismesi 83.85+0.27 88.94+0.07 93.56+0.12 | 95.76+0.16 | 86.32+0.18
ST Yiikselmesi 89.65+0.01 83.60+0.59 96.344+0.04 | 93.93+0.20 | 86.52+0.32
Saglikli 81.93+0.06 82.65+0.52 93.3340.03 | 93.63+0.17 | 82.29+0.29
Hastalikli 82.61+0.14 82.45+0.01 93.634+0.06 | 93.56+0.01 | 82.53+0.07
Kubik 89.90+0.03 | 89.85+0.23 89.79+0.11 96.36+0.08 | 96.31+0.14 | 89.85+0.09
ST Diismesi 91.30+0.03 92.14+0.16 96.87+0.05 | 97.20+0.19 | 91.75+0.06
ST Yiikselmesi 93.32+0.09 91.20+0.10 97.54+0.11 | 96.75+£0.10 | 92.2940.15
Saglikli 86.74+0.19 88.30+0.08 95.21£0.13 | 95.75+0.21 | 87.59+0.02
Hastalikl1 88.02+0.07 87.53+0.10 95.80+0.03 | 95.55+0.05 | 87.78+0.10
Fine Gaussian 85.70+0.15 | 87.96+0.28 86.04+0.36 94.49+0.12 | 95.00+0.12 | 86.21+0.32
ST Diismesi 72.30+0.39 96.7140.05 86.97+0.21 | 98.70+0.03 | 82.74+0.28
ST Yiikselmesi 95.23+0.15 86.09+0.66 98.354+0.07 | 94.89+0.21 | 90.43+0.29
Saglikli 88.17+0.45 84.89+0.19 95.7940.17 | 94.49+0.07 | 86.49+0.32
Hastalikl1 96.14+0.13 76.48+0.54 96.87+0.03 | 91.92+0.16 | 85.19+0.39
Medium Gaussain 89.80+0.01 | 89.90+0.09 89.84+0.09 96.31+0.11 | 96.29+0.14 | 89.80+0.13
ST Diismesi 89.07+0.10 92.99+0.05 95.8240.11 | 97.46+0.09 | 91.01+0.12
ST Yiikselmesi 94.25+0.03 89.15+0.02 98.0140.08 | 96.02+0.17 | 91.5440.15
Saglikli 86.53+0.13 90.2140.16 94.894+0.22 | 96.23+0.14 | 88.24+0.20
Hastalikl1 89.74+0.16 87.03+0.12 96.5240.02 | 95.43+0.16 | 88.42+0.04
K-En Yakin Komsuluk Yontemleri
Fine 89.74+0.12 | 89.77+0.03 89.75+0.23 96.34+0.04 | 96.26+0.13 | 89.77+0.13
ST Diismesi 90.86+0.04 90.06+0.06 96.744+0.02 | 96.45+0.36 | 90.46=0.02
ST Yiikselmesi 91.40+0.07 91.23+0.39 96.89+0.01 | 96.83+0.14 | 91.32+0.2
Saglikli 88.83+0.26 87.76+0.06 | 96.09+0.09 | 95.68+0.02 | 88.29+0.16
Hastalikl1 87.98+0.01 89.98+0.41 95.63+0.03 | 96.09+0.01 | 89.03%0.12
Medium 90.54+0.06 | 90.58+0.13 90.59+0.22 96.66+0.05 | 95.42+0.07 | 89.85+0.14
ST Diismesi 90.11+0.14 92.67+0.19 96.37+0.01 | 97.40+0.06 | 91.37+0.11
ST Yiikselmesi 93.85+0.19 89.85+0.17 97.89+0.08 | 96.41+0.04 | 91.81+0.01
Saglhikl 88.26+0.24 90.87+0.13 95.744+0.09 | 96.75+0.05 | 89.54+0.19
Hastalikl1 90.35+0.08 88.96+0.38 96.65+0.02 | 91.12+0.13 | 86.65+0.23
Coarse 86.70+£0.04 | 86.60+0.08 85.62+0.08 95.06+0.10 | 95.05+0.18 | 86.61+0.1
ST Diismesi 87.05+0.03 88.43+0.13 95.11£0.02 | 95.76+0.21 | 87.72+0.06
ST Yiikselmesi 90.51+0.09 85.49+0.04 96.524+0.20 | 94.65+0.16 | 87.90+0.09
Saglhikl 85.27+0.19 85.494+0.10 | 94.54+0.14 | 94.63+0.21 | 85.39+0.11
Hastalikl1 84.01+0.01 87.05+0.03 94.05+0.03 | 95.19+013 | 85.44+0.05
Kosiniis 89.67+0.58 | 89.57+0.12 89.97+0.17 96.43+0.07 | 95.26+0.08 | 89.98+0.06
ST Diismesi 88.65+0.11 92.59+0.09 95.76+0.04 | 92.65+0.04 | 90.58+0.09
ST Yiikselmesi 90.58+0.01 90.06+0.19 97.37+0.06 | 96.43+0.05 | 91.26+0.04
Saglhikl 87.70+0.13 90.36+0.12 95.51+0.06 | 96.55+0.11 | 89.01+0.05
Hastalikl1 91.32+0.23 86.89+0.27 97.07+0.12 | 95.42+0.09 | 89.06+0.03
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Cubic 89.8+0.01 89.65+0.06 89.61+0.13 96.26+0.09 | 96.29+0.08 | 89.65+0.09
ST Diismesi 89.00+0.03 91.63+0.09 95.84+0.10 | 96.994+0.18 | 90.21+0.14
ST Yiikselmesi 92.50+0.05 88.75%+0.10 97.45+0.13 | 96.01+0.02 | 90.79+0.04
Saglikl 87.50+0.08 90.03+0.19 95.39+0.09 | 96.38+0.10 | 88.72+0.13
Hastalikli 89.60+0.06 88.01+0.12 96.34+0.04 | 95.77+0.03 | 88.87+0.02
Weighted-oklid 90.94£0.06 | 90.76+0.10 90.75+0.13 96.67+0.09 | 96.73+0.04 | 90.80+0.07
ST Diismesi 91.68+0.05 91.53+0.21 97.02+0.07 | 97.00+0.01 | 91.62+0.09
ST Yiikselmesi 93.13+0.13 91.48+0.14 97.52+0.11 | 96.9840.05 | 92.39+0.04
Saglikl 88.85+0.17 90.01+0.12 96.01+0.04 | 96.49+0.02 | 89.47+0.05
Hastalikli 89.50+0.05 89.99+0.04 96.13+0.13 | 96.43+0.09 | 89.71+0.08
Weighted-cityblok 91.70+£0.02 | 91.74+0.03 91.61+0.13 97.04+0.09 | 95.43+0.09 | 91.58+0.13
ST Diismesi 93.20+0.09 92.75+0.15 97.60+£0.02 | 97.48+0.17 | 93.02+0.07
ST Yiikselmesi 94.40+0.04 93.01+0.08 98.01+0.12 | 97.48+0.06 | 93.60+0.15
Saglikl 89.09+0.12 90.43+0.14 96.13+0.04 | 96.62+0.08 | 89.65+0.10
Hastalikli 90.03+0.07 90.24+0.12 96.42+0.16 | 90.13+0.05 | 90.05+0.19
opluluk Simiflandiricilart Yontemleri
Bagged Trees 90.9+0.01 91.07+0.04 91.08+0.29 96.60+0.10 | 96.87+0.13 | 91.09+0.06
ST Diismesi 91.06+0.07 94.27+0.28 96.69+0.04 | 97.96+0.33 | 92.65+0.05
ST Yiikselmesi 95.29+0.24 91.82+0.29 98.36+0.09 | 97.08+0.01 | 93.53+0.04
Saglikli 85.91+0.24 92.49+0.16 94.71+0.12 | 97.31+0.06 | 89.07+0.06
Hastalikli 92.73+0.31 85.73+0.42 96.64+0.12 | 95.13+0.12 | 89.09+0.08
Subspace K-EYK 91.37£0.06 | 91.52+0.09 91.44+0.21 96.98+0.04 | 95.90+0.07 | 91.47+0.12
ST Diismesi 91.80+0.01 93.59+0.19 97.03+£0.01 | 93.41+0.09 | 92.69+0.11
ST Yiikselmesi 94.63+0.08 91.72+0.29 98.14+0.04 | 97.07+0.10 | 93.16+0.09
Saglikli 87.66+0.18 92.29+0.11 95.47+0.07 | 97.26+0.04 | 89.92+0.12
Hastalikli 91.98+0.09 88.15+0.26 97.31£0.03 | 95.86+0.02 | 90.13+0.14

Tablo 2.16.’dan anlasilacagi iizere test dogrulugu, duyarlihigi, 6zgilliigii ve negatif
%84.51 ve %91.52, %84.41 ve % 91.61,

prediktif degeri, F skoru degerleri sirasiyla

%94.22 ve %96.98, %94.21 ve %96.87, %84.42 ve %91.58 degerleri arasinda degistigi
goriilmektedir. En iyi smiflandirma sonuglarinin DVM algoritmalarindaki Medium
Gaussain DVM; K-EYK algoritmalarindaki Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde;
Topluluk smiflandiricilart algoritmalarindaki Subspace K-EYK ydnteminde alindig:
goriilmiistiir. Bu smiflandirma yontemlerinin dogruluk, duyarhlik, ozgilliikk, negatif
prediktif deger ve F skoru degerlerinin en yiliksek standart sapma degerleriyse sirasiyla
0.09, 0.21, 0.11, 0.14 ve 0.13°diir.Bahsedilen 3 yontem arasinda en iyi sonuca Weighted
(cityblok) K-EYK yonteminde ulasilmistir. Bu yontemin konfiizyon matrisi Tablo 2.17.’de

verilmistir.



91

Tablo 2.17. BD esasli 6zniteliklerle en iyi smiflandirma ydonteminin konfiizyon matrisi

Test Sonuclari
GercekSonuglar | ST ST Saghkh | Hastahkh | Yanlis Dogru
Diismesi Yiikselmesi Negatif | Negatif

ST Diismesii 17673 811 308 231 1350 52132
ST Yiikselmesi 943 17709 180 191 1314 52096

Saghkh 196 136 17230 1461 1793 52575

Hastalikh 132 95 1603 17193 1830 52612

Yanlis Pozitif 1271 1042 2091 1883

Dogru Pozitif 17673 17709 17230 17193

Talo 2.18°de ZAMD esasli Oznitelikler kullanildiginda Onerilen yontemin performans

analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 2.18. Dort sinif icin ZAMD esasl 6zniteliklerle performans analizi sonuglari

Siniflandirma Y éntemi Egitim Test
Dogruluk | Dogruluk |Duyarlihik | Ozgiilliik NPD F skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri Yontemleri

Kuadratik 88.80+£0.15 | 89.17+0.17 | 89.06+0.18 | 96.07+0.08 | 96.09+0.09 | 89.05+0.14
ST Diismesi 86.79+0.15 | 92.64+0.12 | 94.92+0.07 | 97.31+0.04 | 89.62+0.14
ST Yiikselmesi 93.09+0.07 | 86.13£0.31 | 97.69+0.03 | 95.12+0.12 | 89.48+0.15
Saglikli 88.36+0.04 | 88.63+0.03 | 95.82+0.03 | 95.92+0.13 | 88.49+0.15
Hastalikl1 88.42+0.43 | 88.81+0.23 | 95.84+0.19 | 95.98+0.07 | 88.62+0.11
Kubik 93.25+0.22 | 93.59+0.16 | 93.72+0.16 | 97.76+0.06 | 97.80+0.06 | 93.65+0.15
ST Diismesi 93.44+0.13 | 93.44+0.14 | 97.72+0.05 | 97.71+0.05 | 93.43+0.13
ST Yiikselmesi 93.57+0.20 | 94.84+0.15 | 97.72+0.08 | 98.18+0.05 | 94.20+0.17
Saglhikl 95.21+0.18 | 93.50+0.25 | 98.35+0.06 | 97.73+0.09 | 94.35+0.21
Hastalikl1 92.14+0.10 | 93.11£0.11 | 97.25+0.03 | 97.60+0.04 | 92.62+0.10
Fine Gaussian 90.20+0.15 | 92.27+0.17 | 90.70+0.16 | 96.80+0.08 | 96.77+0.07 | 90.87+0.16
ST Diismesi 97.70+£0.09 | 89.64+0.14 | 99.23+£0.04 | 96.24+0.05 | 93.49+0.12
ST Yiikselmesi 96.44+0.11 | 93.77+0.20 | 98.73+£0.04 | 97.74+0.08 | 95.09+0.05
Saglhikl 76.43+£0.39 | 98.65+0.1 | 89.67£0.2 | 99.49+0.05 | 86.1320.29
Hastalikl1 98.52+0.08 | 80.74+0.21 | 99.57+0.03 | 93.61+0.07 | 88.75+0.16
Medium Gaussain 92.70+0.28 | 93.10+0.21 | 93.03+0.25 | 97.56+0.09 | 97.56+0.09 | 93.03+0.11
ST Diismesi 91.17£0.40 | 95.12+0.23 | 96.78+0.17 | 98.27+0.08 | 93.09+0.11
ST Yiikselmesi 95.74+0.27 | 90.95+0.51 | 98.58+0.11 | 96.88+0.17 | 93.28+0.15
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Saglikli 91.5440.14 | 94.4740.02 | 96.95+0.05 | 98.05+0.01 | 92.98+0.08
Hastalikli 93.96+0.02 | 91.58+0.21 | 97.94+0.02 | 97.09+0.07 | 92.76+0.10
K-En Yakin Komsuluk Yoéntemleri
Fine 94.20+0.14 | 94.25+0.23 | 94.24+0.13 | 98.00+0.09 | 97.97+0.09 | 94.25+0.14
ST Diismesi 95.2340.22 | 95.39+0.08 | 98.33+0.09 | 98.39+0.03 | 95.31+0.06
ST Yiikselmesi 95.72+0.13 | 95.10+0.09 | 98.51£0.05 | 98.29+0.03 | 95.41+0.10
Saglikli 92.98+0.39 | 93.25+0.01 | 97.5840.15 | 97.67+0.01 | 93.12+0.19
Hastalikli 93.07+0.18 | 93.24%0.33 | 97.61£0.05 | 97.53+0.28 | 93.16+0.20
Medium 94.15+0.07 | 94.08+0.16 | 93.79+0.12 | 98.03+0.07 | 97.97+0.11 | 94.19+0.26
ST Diismesi 94.11+0.05 | 95.87%0.06 | 97.91£0.02 | 98.35+0.29 | 94.53+0.65
ST Yiikselmesi 93.3140.04 | 92.20+0.14 | 98.74+0.01 | 97.99+0.05 | 95.24+0.09
Saglikli 93.9440.40 | 95.17+£0.02 | 97.13+0.16 | 98.314£0.01 | 93.53+0.22
Hastalikli 94.994+0.15 91.94+0.27 | 98.3340.06 | 97.25+0.09 | 93.44+0.07
Coarse 90.45+0.21 | 91.01+0.29 | 90.98+0.28 | 96.81+0.12 | 96.81+0.10 | 90.99+0.13
ST Diismesi 90.734+0.21 91.85+0.07 | 96.67+0.08 | 97.09+0.03 | 91.29+0.14
ST Yiikselmesi 93.014£0.09 | 90.99+0.36 | 97.56+0.03 | 96.814+0.13 | 91.994+0.23
Saglikli 88.97+0.45 91.69+0.25 | 95.9940.19 | 97.04+0.09 | 90.31+0.11
Hastalikl1 91.3440.41 89.394+0.44 | 97.01+0.17 | 96.28+0.14 | 90.36+0.03
Kosiniis 93.65+0.22 | 94.01£0.14 | 93.95+0.10 | 97.47+0.06 | 97.91+0.04 | 93.95+0.03
ST Diismesi 93.38+0.03 95.94+0.01 | 95.94+0.01 | 98.57+0.01 | 94.64+0.02
ST Yiikselmesi 95.7340.06 | 94.13+£0.04 | 98.53+0.03 | 97.96+0.02 | 94.92+0.01
Saglikli 91.2540.28 | 95.31£0.12 | 96.84+0.11 | 98.36+0.04 | 93.2440.03
Hastalikl1 95.6940.16 | 90.40+0.22 | 98.59+0.06 | 96.75+£0.07 | 92.97+0.05
Kubik 93.75+0.08 | 93.85+0.18 | 93.81+0.15 | 97.85+0.08 | 97.86+0.07 | 93.82+0.13
ST Diigmesi 93.60+0.08 | 95.32+0.03 | 97.73+0.03 | 98.36+0.09 | 94.45+0.06
ST Yiikselmesi 95.76+0.1 93.7140.20 | 98.55+0.04 | 97.82+0.07 | 94.73+0.13
Saglikli 91.4240.40 | 94.67+£0.04 | 96.93+0.16 | 98.14+0.02 | 93.02+0.23
Hastalikli 94.6440.14 | 91.55+£0.31 | 98.20+0.06 | 97.11£0.10 | 93.07+0.10
Weighted-oklid 94.45+0.22 | 94.73£0.14 | 94.71+0.12 | 98.16+0.06 | 98.22+0.09 | 94.70+0.10
ST Diismesi 95.40+0.05 95.65+0.03 | 98.38+0.02 | 98.49+0.01 | 95.51+0.04
ST Yiikselmesi 96.24+0.16 | 95.35+0.05 | 98.71+0.06 | 98.56+0.26 | 95.79+0.10
Saglikli 92.61+0.32 | 94.97£0.2 | 97.40+0.12 | 98.26+0.01 | 93.76+0.16
Hastalikli 94.67+0.02 | 92.85+£0.20 | 98.21+0.02 | 97.56+0.07 | 93.75+0.09
Weighted-cityblok 94.85+0.21 | 95.09+0.17 | 95.08+0.15 | 98.31+0.07 | 98.31+0.04 | 95.08+0.15
ST Diismesi 95.85+0.19 | 96.02+0.14 | 98.56+0.07 | 98.62+0.05 | 95.93£0.16
ST Yiikselmesi 96.54+0.05 95.9140.09 | 98.81+0.02 | 98.58+0.04 | 96.23+0.03
Saglikli 92.9240.38 | 95.30£0.11 | 97.52+0.15 | 98.38+0.04 | 94.10+0.25
Hastalikli 95.05+0.04 | 93.07+£0.27 | 98.35+0.02 | 97.65+0.01 | 94.06+0.16
Topluluk Simiflandiricilar: Yontemleri
Bagged Trees 93.55+0.08 | 93.98+0.21 93.91+0.09 | 96.14+0.08 | 97.89+0.04 | 93.90+0.13
ST Diismesi 94.57+0.06 | 95.32+0.04 | 95.09+0.03 | 98.36+0.02 | 94.94+0.01
ST Yiikselmesi 95.66+0.28 | 94.57+£0.05 | 94.50+0.10 | 98.10£0.02 | 95.11£0.12
Saglikli 90.34+0.20 | 95.56+0.07 | 96.48+0.08 | 98.44+0.03 | 92.88+0.14
Hastalikli 95.3440.30 | 90.18+0.19 | 98.48+0.10 | 96.67+£0.07 | 92.69+0.25
Subspace K-EYK 94.25+0.22 | 94.47+0.19 | 94.43+0.15 | 98.07+0.07 | 98.08+0.05 | 94.43+0.15
ST Diismesi 95.3040.12 | 95.48+0.19 | 98.36+0.04 | 98.43+0.06 | 95.39+0.15
ST Yiikselmesi 95.7940.32 | 95.33£0.11 | 98.54+0.11 | 98.374£0.04 | 95.56+0.21
Saglikli 91.50+0.29 | 95.50+0.05 | 96.95+0.12 | 98.43+0.02 | 93.46+0.13
Hastalikli 95.2840.02 | 91.39+£0.22 | 98.44+0.01 | 97.08+0.07 | 93.30+0.11
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Tablo 2.18.’den anlasilacagi lizere test dogrulugu, duyarliligi, 6zgilligii ve negatif
%89.17 ve %95.09, %89.06 ve % 95.08,
%96.07 ve %98.31, %96.09 ve %98.31, %89.05 ve %95.08 degerleri arasinda degistigi

prediktif degeri, F skoru degerleri sirasiyla

goriilmektedir. En iyi smiflandirma sonuglarinin DVM algoritmalarindaki Kubik DVM,;

K-EYK algoritmalarindaki Weighted (cityblok) K-EYK yonteminde; Topluluk
smiflandiricilart algoritmalarindaki Subspace K-EYK yonteminde alindig1 goriilmiistiir. Bu
smiflandirma yontemlerinin dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk, negatif prediktif deger ve F
skoru degerlerinin en yiiksek standart sapma degerleriyse sirasiyla 0.19, 0.16, 0.07, 0.06 ve
0.15’diir.Bahsedilen 3 yontem arasinda en iyi sonuca Weighted (cityblok) K-EYK

yonteminde ulasilmistir. Bu yontemin konflizyon matrisi Tablo 2.19.’da verilmistir.

Tablo 2.19. ZAMD esasli 6zniteliklerle en iyi siniflandirma yonteminin konfiizyon matrisi

Test Sonuglari
GercekSonuglar | ST ST Saghkh | Hastahkh | Yanlis | Dogru
Diismesi Yiikselmesi Negatif | Negatif

ST Diismesi 18248 492 152 131 775 54019
ST Yiikselmesi | 536 18234 176 77 789 54033
Saghkh 114 75 18116 718 907 54151
Hastahkh 165 80 1109 17669 1354 54598
Yanlis Pozitif 815 647 1437 926

Dogru Pozitif 18248 18234 18116 | 17669

Tez ¢alismasinin ilk agamasi olan 2 smifli problem i¢in en iyi performans sonuglari
Choi-Williams zaman frekans dagiliminda Bagged Tree siniflandirma yonteminde
alimmistr. Swrasiyla dogruluk, duyarhilik, 6zgiillik ve pozitif prediktif deger %99.06,
%99.08, %99.02 ve %99.02 olarak bulunmustur. 4 sinifli problem i¢in en iyi performans
sonuglart ZAMD dagiliminda Weighted (cityblok) K-EYK smiflandirma yonteminde
alinmgtir. Sirasiyla dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve negatif prediktif deger, F skoru
%95.09, %95.08, %98.31, %98.31 ve %95.08 olarak bulunmustur. Onerilen algoritmalar
gelistirilmekte olan Teletip sisteminin bir parcasi olacagi i¢in hesaplama siiresi de dnemli

bir faktordiir. Algoritmanm hesaplama siiresi 0znitelik ¢ikarma igin gegen siire ve test

siiresi toplanarak bulanabilmektedir. Bir R-R araligi i¢in 6znitelik ¢gikarma siiresi 2 smifli
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problem icin CWD kullanildiginda; MIT-BIH Aritmi veritabaninda 2.41 saniye iken

European ST-T veritabani i¢in 0.61 saniyedir. 4 smifli problem i¢in ZAMD dagilimi

kullanildiginda; MIT-BIH Aritmi veritabaninda 1.3 saniye, European ST-T veritabanda

0.66 saniye ve Long Term ST veritabanindaysa 1.65 saniyedir. Test siiresi oldukga diisiik

oldugu icin ihmal edilebilir. Calismada 6z nitelik ¢ikarma siireleri hesaplanirken kullanilan

bilgisayarm islemcisi 64 bit Intel® Core, 998 MHz RAM’i ise 4,00 GB’dir. Bu hesaplama

stirelerin toplam1 g6z oniine alindiginda; en yliksek deger yaklagik 2 kalp atimi igin gerekli

stire kadardir. Her iki yontemde de hesaplama siirelerinin oldukg¢a diisiikk olmasi 6nerilen

algortimanm Teletip sistemleri i¢in olduk¢a uygun oldugunu gostermektedir. Tablo

2.20.°de Onerilen yOntemlerin diger caligmalarla karsilastirilmas: verilmistir. Tablo

2.20.’de olan [36, 37, 38, 39] ¢oklu smifli calismalardir.

Tablo 2.20.0Onerilen yontemlerin diger ¢alismalarla karsilastiriimasi

Yazar Veritabani Dogruluk (%)  Duyarlilik (%) |Ozgiilliik (%) PPD(%)
[18] PTB 148 aritmi ve 52 saglikli | 94.4 - -
veri
[19] European ST-T aritmi veya - 87 93 -
saghkli 86.384 kalp atimi
[20] PTB % 93 99 -
[21] Long Term ST-T - 89 - 85
[22] Long Term ST 86 veri - 78.9 - 80.7
European ST-T - 81.3 - 89.2
[23] European ST-T 86.384 - 91 91 -
saglikli ve iskemik atim
[24] European ST-T 14 veri - 100 - 93.33
aritmi MIT-BIH Aritmi 24
veri normal
[25] European ST-T - 87.5 - 93.3
[26] European ST-T veritabani 10 | - 98.12 98.16 -

veri 43.876 ST segmenti
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Tablo 2.20.’nin devami

[27] PTB 52 saglikli veri - 99.5 99.4 -
Charleston Area Medical
Center veritabani 51 tane
iskemik veri

[28] Charleston Area Medical - 90.5 92.6 -
Center veritabani 80 tane
iskemik veri

[29] Long Term ST 86 veri - 93.7 - 74.91

European ST-T - 83.3 - 77.31

[30] European ST-T 17.314 90.1 - - -
normal ve iskemik atim

[31] 589 ST ve 393 T bolumi S 92.02 93.77

[32] National Institute of 95 - - -
Technology Calicut 2282
normal ve 718 iskemik atim

[33] European ST-T 367 iskemik | - 94.1 92.3 -
ST bolimu
[34] Long-Term ST 1130 iskemik | 90 91 85 -

ST segmenti ve 234 iskemik
olmayan ST segmenti

[35] PTB 485.753 iskemik atim 98.8 99.45 96.27 -
125.652 normal atim

[36] PTB 20.160 atim %98.3 %90 %90

[37] 124 tane veri - 84.6 90 -

[38] 290 tane veri - 81.3 - -

[39] Catholic Universitesi 539 - 78.25 - -
atim

Onerilen European ST-T ve MIT-BIH 99.06 99.08 99.02 99.02

Yoéntem(2 | Aritmi

sinifh)

Onerilen European ST-T, MIT-BIH 95.09 95.08 98.31 -

Yéntem(4 | Aritmive LongTerm ST
sinifli)
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Tablo 2.20.’den anlasilacagi {izere tez ¢alismasinin ilk agamasi olan 2 sinifli problem
icin sadece bir ¢alismanin [24] duyarlilik degeri 6nerilen yontemden daha yiiksektir. Ayn1
zamanda bu calismanin pozitif prediktif degeri onerilen yonteme gore oldukca diisgiiktiir.
Tez g¢aligmalarinin 2. asamasi olan 4 smifli problem i¢in Tablo 2.20.’de ¢oklu smif igeren
calismalarla kiyaslanma yapildiginda sadece bir ¢alismanin [36] dogruluk degeri Onerilen
yonteme gore yliksektir. Diger c¢oklu sinif calismalarin performans analizi sonuglari
Onerilen yonteme gore oldukca diisiiktiir. Ayn1 zamanda her iki ¢alismaninda hesaplama

stireleri hakkinda bilgiye yer verilmemistir.



3.SONUCLAR VE TARTISMA

EKG isaretinde ST segmentinin yiikselmesininin veya diismesinin erken tespit
edilmesi kalp krizinin 6nlenmesi agisindan olduk¢a Onemlidir. Bu amagla bu tez
caligmasinda kalp krizinin dnceden tespit edebilmek amaciyla zaman frekans dagilimlarina
dayali algoritmalar gelistirilmistir. Bu zaman frekans dagilimlar1 geleneksel zaman frekans
dagilimlarindan farklh ve azaltilmis girisim dagilimlar1 olarak se¢ilmistir. Bu dagilimlar
kuadratik zaman frekans dagilimlar1 olan; Yumusatilmis Wigner Ville, Choi-Williams,
Born-Jordan, Bessel ve Zhao-Atlas-Mark dagilimlaridir.

Tez caligmasinin ilk asamasi olan; EKG ST segmenti degisimleri iceren R-R
araliklarmin (yiikselme veya diisme) normal veya hastalikli R-R araliklarindan ayirt etme,
asamasinda yapilan deneyler sonucunda en iyi siniflandirma sonuglarima Choi-Williams
dagilimi tabanl 6znitelikler kullanildiginda ulasilmistir. Tez calismasmin ikinci asamasi
olan ST segmenti yiikselmesi, ST segmenti diismesi, hastalikli ve saglikli EKG R-R
araliklarim smiflandirma asamasindaysa en 1yi sonuglara Zhao-Atlas Mark dagilmi tabanli
Oznitelikler kullanildiginda ulagilmistir. Bu dagilimlar sonucunda elde edilen 6znitelikler
Aga¢ Yontemleri, DVM, K-EYK ve Topluluk siniflandirict yontemleri kullanilarak
onerilen algoritmalarin performans analizleri yapilmistir. Tez ¢aligmalarinin birinci ve
ikinci asamalar1 i¢in de en iyi smiflandirma sonuglar1 Weighted K-EYK (cityblok)
yonteminde elde edilmistir. Tez ¢caligmasinin ilk agsamasi olan 2 smifl1 veriler i¢in DVM iyi
sonuglar vermekteyken 4 sinif olan ikinci asamadaysa KEYK smiflandirma yontemleri
daha iyi sonug¢lar vermistir. Genel olarak saglikli EKG R-R araliklarinin tespit edilme
sonuglara daha diisiik ¢ikmustir. Siniflandirma performas sonuglarmin standart sapma
degerleri oldukea diisiik ¢ikmigtir. Bu da 6nerilen yontemlerin kararli bir sekilde ¢alistigini
gostermektedir.

Literatiirdeki diger ¢aligmalarla kiyaslandiginda onerilen algoritmalarin performans
sonucglar1 oldukga yiiksektir. Ayrica literatiirdeki bir¢gok c¢aligmaya gore daha biiyilik
veritabani kullanilmistir. Segilen veritabanlarindaki veriler farkli hastalara ait olup birden
fazla derivasyon igermektedir. Boylece Onerilen algoritmanin derivasyona ve kisiye
bagimlhiligi da azaltilmigtir. Onerilen ydntemler giincel yaklasimlar olup gelistirilmekte
olan Teletip Sistemin bir parcasit olabilecek diizeydedir. Ayni1 zamada Onerilen

algoritmalarmin hiz1 da Teletip sistemleri i¢in uygundur.
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4.ONERILER

Calismada ¢ikarilan Oznitelik sayisi Temel Bilesenlerin Analizi gibi yontemler
kullanilarak aza indirgenebilir. Bu sekilde hesaplama siiresi ve performans sonuglari
degisebilir.

Oznitelik ¢ikarma asamasinda kullanilan zaman frekans dagilimlari igin farkl

pencereler se¢ilip performans degerlendirmesi yapilabilir.

Smiflandirma yontemleri i¢in farkli parametreler secilerek performas sonuglari

artirilabilir.

Yontemde kullanilan algoritma matlab ortaminda optimize edilmeyen kodlarla

gelistirilmistir. C programlama dili kullanilarak hesaplama siiresi daha da kisaltilabilir.

Onerilen algoritmalarin performans degerlendirmesi V1, V2, V3, V4 ve V5
derivasyonlarinda EKG isaretlerinde yapilmistir. Ekstremite derivasyonlar iceren EKG
verileri ve hastanin yas1 6zelligi de calismaya eklenebilir.

Calisma smrasinda gelistirilen yaklasimm bir boliimiine dayanan 3 adet bildiri,
CMBEBIH 2017 [73], SIU 2017, BIYOMUT 2016 konferanslarinda sunulmustur. SIU
2017 ve BIYOMUT 2016°da sunulan bildiriler heniiz yaymlanmadig: i¢in referanslara

eklenmemistir.
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