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KISALTMALAR

ABC
Acc
ACO
APB
FN
FP
GA
KNN
MABC
Ppr
PVC
PSO
Se
SOM

SVTA

TN
TP

: Artificial Bee Colony (Yapay Ar1 Kolonisi)

: Accuracy (Siniflama Basarimi)

: Ant Colony Optimization (Karinca Kolonisi Optimizasyonu)

. Atrial Premature Beat (Kulak¢ik Erken Vurusu)

: False Negative (Yanlis Negatif)

: False Positive (Yanlig Pozitif)

: Genetic Algorithm (Genetik Algoritma)

: K-Nearest Neighbour (K-En Yakin Komsu)

: Modified Artificial Bee Colony (lyilestirilmis Yapay Ar1 Kolonisi)
: Positive Predictivity (Pozitif Ongorii)

: Premature Ventricular Contraction (Erken Karincik Kasilmasi)

: Particle Swarm Optimization (Pargacik Siirii Optimizasyonu)

: Sensitivity (Duyarlik)

: Self-Organizing Map (Kendi Kendisine Organize olan Haritalar)
: Specificity (Ozgiilliik)

: Supra Ventricular Tachycardia Attack (Karincik Ustii Tasikardi
Atagi)

: True Negative (Dogru Negatif)
: True Positive (Dogru Pozitif)






SEMBOLLER

X4(t) : Yapay Ari Kolonisi algoritmasinda t. yineleme adimindaki q. is¢i
artya ait konum bilgilerini (6bek merkez koordinatlarini) igeren k-
satirli, p-siitunlu matristir.

gfj : j-inci smifa ait i-boyutlu t-inci 6rnek vektorii

Ei : J-inci sinifa ait i-boyutlu 6rnek vektorlerinin ortalamasi
Wl.j : j-inci smifin simif-i¢i sag¢ilim matrisi

B; : siniflar-arasi sagilim matrisi

k : sinif sayis1

p : 0znitelik sayisi

D; : i-inci boyutta (i. Ozniteligin) diverjans degeri
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ELEKTROKARDIYOGRAM VERILERININ IYILESTIRILMIS YAPAY ARI
KOLONISI (MABC) ALGORITMASI iLE ANALIZi

OZET

Elektrokardiyogram (EKG) isaretlerinin analizi, ¢esitli kalp hastaliklarinin teshisinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Normalden farkli vurular olan aritmiler, ritm
bozuklugu — diizensizligi anlamina gelmektedir. Hastane ortaminda kisa siireli alinan
kayitlarda ortaya ¢ikmayan vuru diizensizliklerinin belirlenmesi amaciyla uzun
donemli elektrokardiyogram kayitlar1 alinmaktadir. Bir giin siireli bir kayitta yiiz binin
tizerinde vuru yer alabilmektedir. Bu sekilde ¢ok yiiksek sayida vurunun kardiyologlar
tarafindan incelenmesi zahmetli ve zaman alic1 bir islem oldugu icin, bilgisayar
destekli, otomatik EKG analizi yapan yontemler gelistirilmis ve gelistirilmeye devam
etmektedir.

Normal ve aritmik wvuru tiplerinin analizinde c¢esitli siniflama yontemleri
kullanilmaktadir. Siniflama, 6znitelik uzayindaki 6rnek vektorlerinden, sinif etiketleri
kiimesine haritalama yapan, denetimli (supervised) bir sistemdir. Temel olarak,
onceden tanimli sinif etiketlerini, 6rnek Oriintiilere atama islemini gergeklestirmektedir
Siniflama ydntemleri arasinda uzun zamandir kullanilmakta olan k-en yakin komsu
(K-NN), en yakin ortalama (NMC) gibi ¢esitli klasik yontemler oldugu kadar, son
yillarda gelistirilen yeni yontemlerin de oldugu goriilmektedir. Bunlara 6rnek olarak,
yapay sinir aglarini esas alan 6z-diizenlemeli harita (SOM) yontemi ve karinca
kolonisi optimizasyonu (ACO), yapay ar1 kolonisi (ABC) gibi dogadan esinlenen
(nature inspired) yontemler verilebilir.

Gelistirilen yontemlerin performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla standart bir
kaynak olarak ¢ogu defa Massachusetts Institute of Technology — Beth Israel Hospital
(MIT-BIH) veri taban1 kullanilmaktadir. Tez kapsaminda da kullanilan bu veri taban,
PhysioNet tarafindan acik kaynak olarak sunulmaktadir.

Yapay zeka algoritmalarinin bir alt kiimesi olan dogadan esinlenen yontemler, son
birka¢ on yillik donemde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bal aris1 kolonilerinin
toplumsal davranislarindan, 6zellikle gida kaynagi arastirma ve yararlanma siirecinden
esinlenerek, yapay ar1 kolonisi algoritmasi gelistirilmistir. Gergek hayattaki ¢ok cesitli
miihendislik problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yapay ar1 kolonisi algoritmasinin,
siniflama amacl Obekleme probleminde de kullanilmasina yonelik calismalar
literatiirde mevcuttur. Ancak bu tez ¢aligmasina kadar, ABC algoritmasinin EKG
verilerinin analizine yonelik kullanim1 bulunmamaktadir.

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin EKG verilerinin analizi ve kalp vurularinin
siniflamasinda kullanilirken iyilestirmelere ihtiya¢ duyuldugu goriilmiistiir. Yapilan
diizenlemelerle yontemin performansi arttirllmig, elde edilen bu ydnteme
“Iyilestirilmis ABC (MABC)” ad1 verilmistir.

Orijinal ABC algoritmasindaki en iyi ¢dzilimii arama siirecinde kullanilan karar 6l¢iitii,
MABC algoritmasinda siniflama basarimini arttiracak sekilde iyilestirilmistir. Ayrica,
yerel iyi ¢oziimlere takilmadan global en iyi ¢6ziimiin bulunabilmesini saglamak i¢in
kullanilan is¢i ar1 - izci ar1 donlisim mekanizmasina, izci ar1 doniislim esigi orani
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(SCTR) kontrol parametresi eklenmistir. Bu sayede o ana kadar bulunmus olan iyi
¢Oziimlerin hata ile terk edilmesi 6nlenmistir.

Kullanilacak olan 6znitelik kiimesinin belirlenmesi amaciyla, elektrokardiyogram
isaretinin baslica 6zelliklerinden hareketle zaman domeninde 38, frekans domeninde
60 farkli 6znitelik ¢ikartilmistir. Bunlarin i¢inden en yiiksek ayirt edicilige sahip olan
Oznitelikler, diverjans analizi yontemi ile belirlenmis ve toplam 15 Oznitelik
kullantlmistir.

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen MABC algoritmasinin performansinin, egitim
asamasinda kullanilan 06rnek vektorlerinden bagimsiz oldugu, K-Katli c¢apraz
dogrulama teknigi ile gosterilmistir. Veri kiimesindeki optimum o6bek sayisi ise,
gecerlilik indisleri analizi ile incelenmis, sekiz sinifa ait vuru tipleri i¢in, sekiz 6bek
olarak dogrulanmistir.

MABC algoritmas: tabanli smiflayict EKG verilerinin analizine uygulandiginda,
yiiksek siniflama bagarimi hizli bir sekilde elde edilmistir. Tez ¢alismasinda MIT-BIH
veri tabanindaki “N, j, V, F, f, A, a ve R” tipi olmak {izere toplam sekiz farkli vuru tipi
siniflandirilmistir. Siniflama basariminin arttirilmasi amaciyla, zaman ve frekans
domenine ait 6znitelikler birlikte kullanilmistir.

Gelistirilen yontem, EKG verileri analizi disinda, c¢esitli diger veri kiimelerine de
uygulanmis, olumlu sonugclar elde edilmistir. Bu sekilde tez ¢aligmasi kapsaminda,
hizli calisan ve yiiksek siiflama basarimina sahip bir genel amagh siniflayict elde
edilmistir.

Gelistirilmis olan MABC algoritmasinin, diger arastirmacilarin kolayca kullanmasini
saglamak amaciyla bir grafik kullanici arabirimi (Graphic User Interface — GUI)
hazirlanmustir.
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ANALYSIS OF ELECTROCARDIOGRAM DATA BY USING MODIFIED
ARTIFICIAL BEE COLONY (MABC) ALGORITHM

SUMMARY

One of the most commonly used tools to diagnose the heart diseases is
electrocardiogram (ECG signal) analysis. An abnormal heart rhythm is called
an arrhythmia. Arrhythmias are caused by problems in heart’s electrical system and
are indication of some heart diseases. Some of the arrhythmias appear on the
electrocardiogram under certain conditions such as effort, excitement etc. during the
daily life. In order to detect those rare arrhythmic events, minimum 24 hours long term
records must be analysed. However, manual analysis of long records, visual inspection
by a cardiologist is too much time consuming and is not practical. Heart beats can have
different characteristics on different patients. Because of that reason, there may be an
overlap between heart beat types (classes). As a result, arrhythmia classification
becomes harder. To make easier and accurate analysis, computer aided heart beat
classification system development is an active research topic.

ECG signal consists of certain parts, such as P-wave, QRS complex and T-wave.
Characteristics of those waves, such as morphology, area, length, amplitude and time
intervals, are different on normal beats and arrhythmic beats. Those characteristics are
called time space features. In addition to them, there are some other characteristics of
ECG signal in frequency domain, called frequency space features. Some of the
arrhythmic beats can be classified by using only time domain features, however some
other type beats need both time and frequency domain features.

Using more number of features can help to have higher classification accuracy.
However, an increasing number of dimensions in feature space would results in much
higher computational time. In order to have the optimum number of features, feature
reduction methods can be implemented, such as divergence analysis. In this thesis,
ECG signals are taken from the MIT-BIH arrhythmia database, which is developed by
the Massachusetts Institute of Technology and ECG recordings obtained by Beth Israel
Hospital Arrhythmia Laboratory. In the beginning of the electrocardiogram signal
analysis process, a software code is developed to calculate the time domain features.
Total 38 time domain features are reduced to 7 features by using divergence analysis.
As a second step, discrete Fourier transform (DFT) of a window of data which has 256
samples around the R-peak is used to calculate the DFT coefficients. About 60 of them
have non-zero values. They are reduced to 8 frequency domain features by using
divergence analysis. In this study, total 15 time and frequency domain features are
used for the classification of the heart beat types. Those feature vectors represents the
hearts beats to be analysed and classified. Before the classification process, data set
which consists of feature vectors should be divided into two subsets, as training set
and test set. Training set is used to train the classification algorithm, while test set is
used to measure the performance of the classifier. In order to verify that the
performance of classification algorithm is independent of the training set, cross
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validation techniques can be used. In this thesis, K-Fold cross validation method is
used.

Classification is a supervised system, which is a mapping method of assigning pre-
defined labels onto objects in feature space. A similar term clustering is an
unsupervised learning method that autonomously partitions the data into clusters. Most
of the classification methods use clustering as a first stage of classification process.

Various classification methods are used in the literature. In addition to the classical
methods such as nearest mean classifier, k-means, k-nearest neighbor, neural network
classifier etc, there are many new proposed nature inspired algorithms such as ant
colony optimization (ACO) and artificial bee colony (ABC) algorithm.

Nearest mean classifier (NMC) and neural network (NN) classifier are widely used
classical methods in data classification problem. NMC is a fast algorithm which uses
the similarity between patterns to make the classification. A self-organizing map
(SOM) is a type of artificial neural network (ANN). SOM network is trained using
unsupervised learning to produce a low-dimensional representation of the input space
of the training samples, which is called a map. By using the class information of output
nodes in the map, classification of unknown patterns can be performed. K-nearest
neighbour (KNN) is fast and simple classification method. It uses all training samples
and makes the classification of test samples, based on majority vote of its neighbours
in the training set, considering similarity measure. One of the most commonly used
distance metric is Euclidean distance.

Nature inspired algorithms may imitate a process in nature or may use an approach
simulating some intelligent behaviors of social animal groups in nature such as bird
flocks, ant or bee colonies. These kinds of algorithms are called swarm intelligence
(SI) algorithms.

Ant colony optimization algorithm is a meta-heuristic, nature inspired method. This
algorithm is a multi-agent system, inspired by the collective behavior of ant colonies.
It makes the clustering by simulating the interactions between ants through
pheromones. By choosing the shortest distance between the nodes, clusters are formed.
After that, K-NN can be used for classification phase.

ABC algorithm was first proposed by Karaboga, inspired by foraging behavior of
honey bee colony. This algorithm has been used in many application areas as well as
data clustering. However, until this thesis, there is no published study about using ABC
on electrocardiogram analysis.

ABC is a simple and flexible algorithm, uses few control parameters. It can converge
to the global best solution because of its random search mechanism. Honey-bee
colony’s foraging behaviour, learning, memorizing and information sharing
characteristics are the main reasons of the success of this algorithm.

In real life, forager bees randomly search food locations. They evaluate the nectar
amount in a food source, memorize it and share this location and food quality
information with other colony members in the hive, by using a special communication
method.

ABC algorithm is developed based on a model inspired by foraging behaviour of
honey bee swarm. Possible solutions of a problem in artificial bee colony are
represented by food source locations around the hive in real life. Nectar amount in that
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food source represents the fitness value of that solution. There are three types of
foraging bees in ABC: scout bees, employed bees and onlooker bees.

Scout bees search new solutions in the solution space randomly, without using any
pre-information. It becomes an employed bee when they start to work on a location.
Employed bees calculate the fitness of the solution, memorize it and share it with
onlooker bees. Number of the employed bees in the hive, represents the number of
solutions in ABC algorithm. Onlooker bees receive the information from employed
bees; select a location to exploit, depending of the fitness values of the locations. The
solutions with higher fitness value are visited by more onlooker bees, because of the
probabilistic model in ABC. Each onlooker bee searches new locations near the
selected employed bee. Both employed and onlooker bees uses greedy selection
mechanism to decide which location is better among the previous and next locations.

If there is no improvement on the fitness of a location during the last “limit” times
iterations, the position will be abandoned. That employed bee becomes a scout bee,
starts search from a random location. This process enables the algorithm to search
global best location, by avoiding converge to local minima. The process explained
above is repeated by a pre-defined iteration cycles, called maximum cycle number
(MCN).

In classification problem, ABC algorithm performs the clustering during the training
phase and provides the best cluster center locations. In the test phase, classification is
done by assigning class label to the test sample, according to the shortest Euclidean
distance between that sample and the cluster centers.

It has been seen that the algorithm should be improved in the studies conducted within
the scope of the thesis. For that purpose, below listed modifications are done. New
modified version of algorithm is called Modified ABC (MABC) algorithm.

As an objective function in the fitness value, maximizing the classification accuracy is
used, instead of minimizing the sum of distances of the training samples to their cluster
centres. Otherwise, when there are much more number of samples in one class than
other classes, more than one cluster center approaches towards that class. This problem
results in drop of classification accuracy.

A new control parameter called SCTR (Score Conversion Threshold Ratio) is
introduced in the algorithm. Otherwise, good solutions, even the best solution, can be
abandoned if there is no improvement in the last "limit" time iterations.

In the initialisation stage, the algorithm starts search process from randomly selected
training sample vectors instead of random locations. Also, in search space border
definitions have been done.

High classification accuracy has been achieved in a short time, when the MABC
algorithm is applied on electrocardiogram data analysis. Examined MIT-BIH data set
consists of total eight heart beat types “N, j, V, F, f, A, aand R”.

Within the scope of the thesis study, a training data set with a total of 2834 sample
vectors was used. A total of 8735 test sample vectors belonging to eight different
classes were classified using the obtained cluster center coordinates. The classification
performance achieved by the MABC algorithm is 97.18%. With this result, MABC
algorithm is among the best performing algorithms.

MARBC algorithm has also been applied to other data sets, other than ECG data. High
classification accuracy and successful results have been obtained. In this way, within
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the scope of the thesis study, a general purpose classifier has been achieved which has
a high classification performance and fast working.

A graphical user interface (GUI) has been prepared so that the developed MABC
algorithm can be easily used by other researchers.

In future studies, it is advisable to develop a hybrid classification method which can
be used together with the MABC algorithm and other classification methods.
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, elektrokardiyogram (EKG) verilerinin analizinde Yapay Ar1 Kolonisi
(ABC) algoritmasi kullanilarak, yliksek dogruluk (accuracy) ve duyarlikta (sensitivity)
sonug verecek, az sayida kontrol parametresine sahip, yerel 1yi sonuglara takilmadan
en 1yl sonuca hizli bir sekilde yakinsayan bir siniflama yontemi gelistirmektir. Bu
kapsamda, siniflama problemlerinde optimum 6bek merkezlerinin belirlenmesi i¢in
kullanilabilen ABC algoritmasimin performansinin iyilestirilmesi hedeflenmistir.
Siniflama basariminin arttirilmasi i¢in, zaman domeni ve frekans domeni 6znitelikleri

birlikte kullanilmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Kalp hastaliklar1 basta gelen 6liim nedenlerindendir. Elektrokardiyografik isaretlerin
dalga sekilleri ve vuru hizlar1 kalp hastaliklarinin belirlenmesinde yaygin olarak
kullanilirlar. Normalden farkli vurularin belirlenmesi ve siniflandirilmasi, kalp
hastaliginin teshisi ag¢isindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Ritm bozuklugu — diizensizligi
anlamina gelen aritmiler, hastanin i¢inde bulundugu yorgunluk, heyecan vb sartlara
bagli olarak, giin icinde farkli zamanlarda ortaya c¢ikmaktadir. Bu tir kalp
hastaliklarinin belirlenmesi amaciyla, uzun dénemli elektrokardiyogram kaydi yapan
cihazlar en az 24 saat siireyle hastaya takili olarak biitlin kalp vurularim
kaydetmektedir. Dakikada yaklasik 60 - 90 kalp atis1 oldugu durumda, bir giinde
toplam 86,400 — 129,600 vuru gibi yiiksek sayida kalp vurusunun uzman kardiyolog
doktor tarafindan incelenmesi ¢ok zaman alic1 ve hatalara acik bir uygulamadir. Bu
nedenle EKG verilerinin otomatik olarak analizi ve kalp vurularmin siniflamasi ile
ilgili ¢ok miktarda ¢alismalar yapilmis ve yapilmaya devam etmektedir. Bunlardan
bazilari, yaymn tarihi sirasiyla asagida verilmistir: EKG isaretinin izdiistimsel ve
dinamik Ozniteliklerini kullanarak kalp vurusu siniflamasi Chen ve dig. (2017),
deterministik 6grenme yontemi ile EKG vuru siniflamas1 Dong ve dig. (2017), EKG

segmentasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi Beraza ve Romero (2017), blok



tabanli sinir ag1 ve pargacik siirli optimizasyonu ile EKG siiflamasi Shadmand ve
Mashoufi (2016), istatistiksel ve karisim modelli EKG siniflamas1 Afkhami ve dig.
(2016), radyal tabanl fonksiyon sinir ag1 (RBFNN) ile EKG vuru siiflamasi1 Mateo
ve dig. (2016), EKG isaretlerinin lineer ve lineer olmayan 6zniteliklerini birlikte
kullanarak aritmi tanima ve siniflandirma Elhaj ve dig. (2016), cift aga¢ kompleks
dalgacik 6znitelikleri kullanilarak otomatik EKG aritmi siniflamast Thomas ve dig.
(2015), otoregresif modelleme ile ventrikiiler fibrilasyon esnasinda EKG isareti
siniflamas1 Padmavathi ve Ramakrishna (2015), yapay ar1 kolonisi algoritmasi tabanli
EKG kalp vuru siniflama yontemi Dilmac ve Korurek (2015), EKG isaretinin dinamik
modeli ve genetik-bulanik sistem ile EKG siniflamasi Vafaie ve dig. (2014), makine
O0grenimi yaklasimai ile birden fazla kademeli EKG isareti siniflamasi Li ve dig. (2014),
maliyete duyarli siniflayic1 ile EKG vuru smiflamast Zidelmal ve dig. (2013),
uzmanlarin karisimi ve negatif iligkili 6grenme tabanli modiiler yapay sinir ag1 ile
EKG aritmi smiflandirma Javadi ve dig. (2013), EKG o6bekleme ve siniflama
yaklasimi Abawajy ve dig. (2013), optimum-yol ormani tabanli EKG siniflama Luz
ve dig. (2013), bulanik C-ortalamalar ve hibrit karinca kolonisi optimizasyonu tabanli
bir metot ile ECG vuru siniflama Dogan ve Koriirek (2012), temel eleman analizi ile
EKG isaret analizi Martis ve dig. (2012), genetik tiimlesik siniflayicilar grubu ile kalp
vurulart siniflama Osowski ve dig. (2011), kisisellestirilmis uzun-dénemli EKG
siniflama — sistematik yaklasim Kiranyaz ve dig. (2011), bulanik C-ortalamalar ile
kalp vurulart siniflama Yeh ve dig. (2010), lokal fraktal boyutlu siniflayict Mishra ve
Raghav (2010), karinca kolonisi optimizasyonu yontemi tabanli aritmi siniflama
teknigi Korurek ve Nizam (2010), birlestirilmis sinir ag1 modeli ile EKG vuru
siniflama Guler ve Ubeyli (2005), EKG zaman serilerinde otomatik oriintli tanima
Sternickel (2002), hibrit sinir ag1 ile EKG vuru siniflama Dokur ve Olmez (2001), bilgi
tabanli EKG yorumlama Kundu ve dig. (2000), EKG analizi i¢in sinir ag1 siniflayicilar
ve RBF tabanli hibrit mimarilerin tasarimi Silipo ve dig. (1999), sinir aglar

kullanilarak EKG dalga sekillerinin belirlenmesi (Dokur ve dig, 1997).

Bu calismalarda en sik kullanilan iki terim Obekleme ve smiflama olarak dikkat
cekmektedir. Denetimsiz (unsupervised) bir 6grenme yontemi olan dbekleme, bir veri
kiimesinin i¢indeki birbirine benzer Oriintiileri, belirli benzerlik Olciitlerine gore,
Oznitelik domeninde Obeklere ayirma algoritmasi olarak tanimlanabilir. Siniflama,

Obeklemeye benzer bir terim olmakla birlikte farkli bir anlama sahiptir. Siiflama,



Oznitelik domeninden bir etiket kiimesine haritalama yapan, denetimli (supervised) bir
sistemdir. Temel olarak, onceden tanimli simif etiketlerini 6rnek Oriintiilere atama

islemini gerceklestirmektedir (Fielding, 2007; Jain, 2010).

Yukarida belirtilen yaymlar incelendiginde, ilk donemlerde gelistirilen cesitli
simiflama tekniklerinin, son yillarda birlikte kullanilarak hibrit yontemlerin
olusturuldugu goriilmektedir. Ayrica, dogadan esinlenerek gelistirilmis yontemler
kullanilarak hazirlanan algoritmalar da giderek artan miktarda literatiirde yer
almaktadir. Sadece EKG vurularinin siiflanmast degil, ayn1 zamanda bu amagcla
kullanilabilecek 6zniteliklerin ¢ikarilmasi, en yiliksek ayirt edicilige sahip 6znitelik
kiimesinin olusturulmasi konularinda da ¢alismalar yapilmaktadir. EKG isaretindeki
dalga sekillerinin konumlarinin hassas bir sekilde belirlenmesi de benzer sekilde

tizerinde c¢alisilan konulardandir.

EKG verilerinin analizi ve siniflanmasi konusunda yapilan ¢aligmalarda biiyiik 6l¢tide
MIT-BIH veri tabani kullanilmaktadir (Url-1). Baz1 ¢alismalarda bu veri tabaninda
mevcut olan daha fazla sayida kalp vuru tipinin siniflandirilmasi hedeflenmistir. Diger
bazi ¢calismalarda ise vuru tipleri AAMI (Association for the Advancement of Medical
Instrumentation) standartlarina uygun olarak gruplandirilarak siniflandirilmaktadir.
Buna gore MIT-BIH veri tabanindaki “N, L, R, e ve j” tipi vurular, “N” olarak; “A, a,
x ve J” tipi vurular “S” olarak; “V ve E” tipi vurular “V” olarak, “f ve Q” tipi vurular
ise “Q” olarak gruplandirilmaktadir. “F” tipi vurular yine “F” olarak adlandirilir. Bu
tez caligmasinda, her bir vuru tipi, kendi orijinal ismi ile siniflandirma isleminde

kullantlmistir.

Bazi yontemlerin egitilmesi ve test edilmesi amaciyla kullanilan 6rnek sayis1 8-10 bin
adet mertebesinde iken, bazi yeni caligmalarda incelenen 6rnek sayisinin 100 bin
mertebesine kadar ¢iktig1 gériilmektedir. Ancak sayinin artmasinin temel sebebi, MIT-
BIH veri tabaninda ¢ok sayida bulunan normal vurulara ait 6rneklerin ¢ogunlugunun
calismaya dahil edilmis olmasidir. Caligmalarin biiylik bir boliimiinde, gelistirilen
siniflama yonteminin performansinin diger yontemlerle karsilagtirilabilmesi amaciyla,
ortak bir veri taban1 olarak MIT-BIH veri tabani1 kullanilmistir. Ancak bu ¢alismalarin
hemen hepsinde farkli hastalardan alinmis EKG kayitlart ve farkli sayilardaki vuru
ornekleri kullanildigir goriilmektedir. Bu nedenle, ydntemlerin performanslarinin
karsilastirilmalarinin saglikli bir sekilde yapilmasi zorlasmaktadir. Daha giivenilir

karsilastirmalar yapilabilmesi i¢in standart veri kiimelerinin kullanilmas1 gerektigi
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aciktir. Bu amacla, ayn1 veri tabanindan alinarak performans degerlendirme olgiitii

olacak sekilde, farkli zorluk seviyelerinde standart veri kiimeleri olugturulmalidir.

Yapilan ¢alismalarda, gelistirilen siniflama yonteminin performansinin, se¢ilen egitim
kiimesindeki 6rneklerden bagimsiz oldugunun dogrulanmasi amaciyla, K-kath ¢apraz
dogrulama tekniginin kullanildig1 goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda da kullanilan

teknigin detaylari, B6lim 3.2.4’de agiklanmistir.

Yapay zeka algoritmalarinin bir alt kiimesi olan “dogadan esinlenen (nature inspired)”
algoritmalar, son birka¢ on yillik donemde siniflama ve diger ¢esitli problemlerin
¢coziimiinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Karaboga, 2004; Bolaji ve dig, 2013).
Evrimsel algoritmalar ve siirli zekasi algoritmalar gibi teknikler, dogadan esinlenen
yontemlerden olup, ger¢ek hayattaki ¢esitli problemlerin ¢oziimiinde giderek artan bir

sekilde kullanilmaktadir (Karaboga ve dig, 2012).

Evrimsel algoritmalar, belli bir gruptaki bireylerin 6zelliklerini baslangic degeri olarak
alir ve en uygun ¢oziimii arar. Bu bireyler, olas1 ¢oziimleri simgeler. Arama siirecinde,
onceki nesilden yeni nesildeki bireye genetik miras aktarimi, mutasyon ve en uygun
Ozelliklere sahip bireylerin hayatin1 devam ettirebilmesi gibi mekanizmalar kullanilir

(Goldberg, 1989).

Siirli terimi, toplumsal davraniglar gosteren karincalar, arilar, baliklar, kuslar gibi
hayvanlarin olusturdugu topluluklari ifade eder. Siirii zekas1 (SI), bir merkezi kontrol
olmaksizin, siirtideki bireylerin kendi kendisine organize olmasi olarak tanimlanabilir.
Siirtideki bireylerin birbirleri arasinda ve cevreleri ile gerceklestirdikleri etkilesimler
stiriye ait bir zekanin varligint gostermektedir. Gida bulmak, yuva insa etmek, yuva
icinde is bolimi yapmak gibi cesitli gorevleri gerceklestirirken gosterdikleri
davraniglar, bilim insanlarima miihendislik, ekonomi, biyo-informatik ve daha pek ¢ok
alanlarda problemlerin ¢6zlimii i¢in esin kaynagi olmustur (Karaboga ve dig, 2012).
Karinca kolonilerinden esinlenerek gelistirilen karinca kolonisi optimizasyonu (ACO)
Dorigo ve dig. (1991) ve kus siiriilerinden esinlenerek gelistirilen parcacik siirii

optimizasyonu (PSO) Kennedy ve Eberhard (1995) algoritmalar1 bunlardan ikisidir.

Takip eden yillarda, bir bagska sosyal hayvan tiirli olan ar1 kolonilerini inceleyen
caligmalar goriilmektedir. Ar sistemi (Bee system) Lucic ve Teodorovic (2001), ar1
kovani algoritmasi (Bee hive) Wedde ve dig. (2004), sanal ar1 algoritmas1 (Virtual bee)
Yang (2005) bu konudaki ¢calismalardan bazilaridir.



llerleyen yillarda, bal aris1 kolonilerinin toplumsal davramslarindan, dzellikle gida
kaynagi arastirma ve yararlanma siirecinden esinlenerek, yapay ar1 kolonisi (ABC)
algoritmas1 gelistirilmistir. Bu konudaki ilk calisma Karaboga tarafindan
gergeklestirilmistir (Karaboga, 2005). Bu tarihten sonra Karaboga ve diger
arastirmacilar, ABC algoritmasint ¢esitli uygulama alanlarinda kullanmistir.
Bunlardan bazilar1 tarih sirasiyla asagida belirtilmistir.  Sayisal fonksiyon
optimizasyonunda ABC algoritmasi kullanimi1 Basturk ve Karaboga (2006), yapay
sinir aglarinin egitiminde ABC algoritmasinin kullanilmasi Karaboga ve Akay (2007),
barajlarin yapisal analizi ve parametre belirlenmesi Kang ve dig. (2009), metro
hatlarinin planlanmast Yao ve dig. (2010), tarimsal {iriinlerin yetistirilmesinde
hastaliklarin belirlenmesi ve hastalik yonetimi Babu ve Rao (2010), kablosuz algilayici
aglarinda enerji tiiketimini minimize edecek yerlesim planlamasi Karaboga ve dig,
(2010), haberlesmede frekans tahisi problemi Chaves-Gonzales ve dig, (2010),
kompozit yapilarin tasarim optimizasyonunda ABC algoritmast kullanilmas1 Omkar
ve dig. (2011), SAR uydu goriintiileri segmentasyonunda ABC algoritmasi kullanimi
Ma ve dig. (2011), arag rotas1 planlama probleminde ABC algoritmasi kullanimi1 Szeto
ve dig. (2012), video konferans goriismelerinde hareket kestirimi i¢in blok uyusum
algoritmasi Cuevas ve dig. (2013), EEG/ERP i¢in adaptif filtre Ahirwal ve dig. (2014),
ECG verilerinin analizi Dilmac ve Korurek (2015), DNA mikrodizilerinin siniflanmasi
Garro ve dig. (2016), petrol kuyularmin konumlarinin optimizasyonu (Nozohour-

leilabady ve Fazelabdolabadi, 2016).

Yapay ar1 kolonisi algoritmasmin siniflama amagli 6bekleme probleminde de
kullanilmasma yonelik c¢aligmalar literatirde mevcuttur, (Zhang ve dig. 2010;
Karaboga ve Ozturk, 2011; Yan ve dig, 2012). Bununla birlikte ABC algoritmasinin
elektrokardiyogram verilerinin analizi ve kalp vurusu smiflama problemine
uygulandigr bir calisma olmadigi goriilmiistiir. Doktora tez calismasi kapsaminda,
ABC algoritmas: elektrokardiyogram verilerinin analizine uygulanmis ve gerekli bazi
tyilestirmeler yapilarak kalp vurularinin siiflanmasi konusunda tez kapsaminda

cesitli makale ve bildiriler yayilanmistir.

1.3 Tezin Katkilar: ve izlenen Yol

Son yillarda gelistirilmis ve ¢esitli siniflama problemlerine uygulanmis olan Yapay

Ar1 Kolonisi algoritmasinin EKG verilerinin analizi ve kalp vurularinin siniflamasinda



kullanilirken bazi iyilestirmelere ihtiya¢ duyuldugu goriilmiistiir. Bu tez ¢aligmasi
kapsaminda ABC algoritmas1 tabanli bir simiflayict gelistirilmistir. Yapilan
diizenlemelerle yontemin performansi arttirilmis, elde edilen bu yonteme
“Iyilestirilmis ABC (MABC)” ad1 verilmistir. MABC algoritmasi tabanli smiflayici
EKG verilerinin analizine uygulandiginda, yiiksek siniflama basarimi hizli bir sekilde
elde edilmistir. Gelistirilen yontem, EKG verileri analizi disinda, gesitli diger veri
kiimelerine de uygulanmis, olumlu sonuglar elde edilmistir. Bu sekilde tez ¢caligmasi
kapsaminda, hizli calisan ve yiiksek siniflama basarimina sahip bir genel amach

smiflayici elde edilmistir.

Tez kapsaminda, orijinal algoritma iizerinde asagida verilen 1iyilestirmeler
gergeklestirilmistir. ABC algoritmasi arama siirecinde yerel iyi sonuglara takilmamak
i¢in, belirli bir arama adimindan sonra iyilesme olmamissa, lizerinde ¢alisilan ¢oziimii
terk etmekte ve rasgele bir konumdan aramaya devam etmektedir. Ancak terk edilen
¢Oziimlerin bazi durumlarda iyi ¢Oziimler olabildigi, bu nedenle de siniflama
basarimimin diisebildigi goriilmiistiir. Bu problemi gidermek amaciyla “izci ari
dontisiim esik seviyesi (SCTR)” adinda yeni bir kontrol parametresi algoritmaya

eklenerek iyi ¢ozlimlerin hatali olarak unutulmasi dnlenmistir.

Orijinal ABC algoritmasinda uygunluk fonksiyonu olarak, drnek vektorlerinin 6bek
merkezlerine olan Oklid uzakliklarmin toplami kullanilmaktadir. Bu nedenle, farkli
siniflara ait dengeli sayida 6rnek igermeyen veri kiimelerinin iizerinde c¢alisilmasi
halinde, birden fazla 6bek merkezi ¢ok sayida 6rnek iceren dbege yaklagmakta, bu da
ilerleyen arama adimlarinda siniflama bagarimini diisiirmektedir. Bu problemi ¢6zmek
i¢in, arama siirecinde karar olciitii olarak, toplam Oklid uzaklig1 yerine, smiflama

basarim orani kullanilmastir.

Siiflama problemine 6zel olarak, smiflarin 6bek merkezlerinin o sinifa ait 6rnek
vektorleri civarinda bulunacag dikkate alinarak, arama siirecine rasgele konumlardan
baslamak yerine, rasgele secilen birer 6rnek vektoriiniin konumundan baslanilmistir.

Bu uygulama, en iyi konuma daha hizli bir sekilde ulagsmay1 saglamaktadir.

Iyilestirilmis ABC smiflama yontemi ile zaman domeni ve frekans domeni
Oznitelikleri birlikte kullanilarak toplam sekiz farkli kalp vuru tipinin yiiksek siniflama

basarimi ile siniflanmasi gergeklestirilmistir.



Bu tez ¢aligmasinda, PhysioNet tarafindan ag¢ik kaynak olarak sunulan, Massachusetts
Institute of Technology — Beth Israel Hospital (MIT-BIH) veri tabanindan alinan EKG
verileri tizerinde calisilmistir. Tez caligmasinin basinda, Pan-Tompkins algoritmasi
tabanli bir yazilim ile EKG verileri giriiltiillerden arindirilmistir. PhysioNet’in
saglamis oldugu “ecgpuwave, physio toolkit/rdann, rdsamp” yazilim paketleri
kullanilarak P, Q-R-S ve T dalgalarinin tepe noktalarinin konumlari, baslangi¢ ve bitis
noktalar ile genlik degerleri belirlenmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda hazirlanan
bir yazilim ile zaman domeninde 38 farkli 6znitelik degerleri hesaplanmistir. Bunlara
ek olarak frekans domeninde 6znitelik ¢ikarma islemleri yapilarak 128 adet 6znitelik
degerleri belirlenmistir. Daha sonra, ilizerinde calisilacak aritmi tiplerine gore en
yiiksek ayirt edicilige sahip 6znitelikleri belirlemek i¢in diverjans analizi yapilmstir.
Bu analizin sonucunda kullanilan 6znitelik sayisi, zaman domeninden yedi, frekans

domeninden sekiz olmak iizere, toplam on bes 6znitelige indirilmistir.

Siniflanacak kalp vurulariin 6znitelik degerlerinin bulundugu 6znitelik matrisinde,
her bir kalp vurusunun hangi MIT-BIH kayit dosyasindan alindigi, kaydin kaginci
dakika — saniyesindeki vuruya ait oldugu gibi bilgiler de kullanilmis, bodylece

siiflanan her bir vurunun izlenebilirligi ve dogrulanabilirligi saglanmistir.

Tez c¢alismast kapsaminda, incelenen smiflama algoritmalatinin  kontrol
parametrelerinin  farkli degerleri ve kombinasyonlar1 kullanilarak siniflama

basarimlar1 incelenmistir.

Kullanilan  egitim ve test vektOrlerinin  secimi  smiflama  basarimini
etkileyebilmektedir. Gelistirilen algoritmanin performansinin segilen G6rnek
vektorlerinden bagimsiz oldugunun goriilmesi amaciyla K-Kath ¢capraz dogrulama (K-
Fold cross validation) teknigi kullanilmistir. Veri kiimesindeki optimum 6bek sayisini
belirleyen gecerlilik indisleri incelenmistir. Son olarak, elde edilen siniflama
sonuglari, klasik ve dogadan esinlenen smiflama yontemlerinin sonuglari ile

karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde elektrokardiyogram isaretinin olusumu ve baslica boliimleri
anlatilmis, normal ve aritmik kalp vuru tipleri agiklanmistir. Ugiincii boliimde EKG
verilerinin analizi i¢in gergeklestirilen 6n islemler, 6znitelik ¢ikartma ve 6znitelik
sayisinin diverjans analizi ile indirgenmesi islemleri anlatilmistir. Obekleme ve

siniflama problemleri agiklanmis, siniflamada kullanilan gesitli yontemler hakkinda



bilgi verilmistir. Yine bu bolimde K-kath ¢apraz dogrulama teknigi ve siniflama
performans Olgiitleri ile optimum Obek sayisi gegerlilik indisleri agiklanmistir.
Dordiincii boliimde ABC algoritmast ve siniflamaya uygulanmasi verilmistir. Tez
caligmasi1 kapsaminda ABC algoritmasi iizerinde yapilan gelistirme ve iyilestirmeler
sonucu elde edilen iyilestirilmis ABC (MABC) algoritmasi sunulmustur. Son olarak
bu boliimde MABC algoritmasi ile EKG verilerinin analizinin nasil gerceklestirilecegi

agiklanmustir.

Besinci boliimde, MIT-BIH veri tabaninin yapisi, bu veri tabanindan alinan 6rneklerin
detaylari verilmistir. Kullanilan veri kiimeleri ile tiim 6zniteliklerin hesaplanmasi ve
kullanilacak ytiksek ayirt edicilige sahip olan 6zniteliklerin se¢ilmesi anlatilmistir. Tez
caligmas1 kapsaminda gelistirilen MABC algoritmas1 tabanli siniflayict ile
gergeklestirilen  siiflandirma  islemlerine ait bilgisayar benzetim sonuglari
sunulmustur. Bu sonuglarin, diger yontemlerle elde edilen siniflama sonuglar ile
karsilastirilmast ve degerlendirmeler verilmistir. Son boliim olan altinci boliimde ise,

yapilan ¢alismalardan elde edilen ¢gikarimlar ve éneriler sunulmustur.

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar, SCI’ya giren uluslararasi bir dergide Dilmac
ve Korurek (2015), ve ayrica bir bagka uluslararas: dergide Dilmac ve dig. (2014)
yaymlanmistir. Cesitli ulusal ve uluslararasi konferanslarda sunulmustur (Dilmac ve
Olmez, 2017; Dilmac ve Korurek, 2014; Dilmac ve Koriirek 2013a; Dilmac ve
Korurek, 2013b; Dilmac ve dig. 2013c).



2. ELEKTROKARDIYOGRAM (EKG) VE ARITMILER

Viicuttaki hiicrelerde elektrokimyasal olaylarin sonucu iyonik akimlar olusur. Bu
akimlar elektrotlar yardimiyla algilanir ve isaret isleme asamalarindan geg¢irildikten
sonra ¢esitli hastaliklarin teshisinde kullanilabilir. Kalbin elektriksel aktivitelerinin
kaydina elektrokardiyogram, kayit cihazina elektrokardiyograf, bu kayit islemine ise
elektrokardiyografi adi wverilir. Elektrokardiyogram’in analizi kalp vurularindaki

bozukluklarin tanisinda kullanilir.

Viicuttaki hiicrelerin i¢i ve hiicre zarin hemen digindaki Na+, K+ ve Cl- iyonlarinin
farkl1 yogunlukta olmasindan &tiirii hiicrenin i¢i disina gore negatif bir gerilim
degerine sahiptir. Hiicre zarinin i¢i ve dis1 arasinda, iyon konsantrasyon farkiyla
belirlenen bu gerilime dinlenme potansiyeli denilir, -90mV mertebesinde bir degere
sahiptir. Digaridan uygulanan bir elektriksel uyari, hiicre zarinin farkli iyonlara karsi
olan gecirgenligini degistirir ve Na+ iyonlar1 hizla hiicre igine akarak hiicre i¢inin
gerilim seviyesini +20mV seviyesine ¢ikarir. Bu potansiyel degisimine aksiyon
potansiyeli, olaya ise depolarizasyon adi verilir. Kararli hale ulastiktan sonra, hiicre
zar1 tekrar segici iletken duruma geger, Sodyum Pompasi adi verilen aktif bir iyon
pompasi aracilig ile hiicre tekrar -90mV’luk dinlenme durumuna doéner. Bu olaya da
repolarizasyon adi verilir. Dig elektriksel uyar1 ve iyon pompalar etkisi ile aksiyon

potansiyelinin olusumu Sekil 2.1°de goriilmektedir.
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Sekil 2.1 : Di1s elektriksel uyar1 ve iyon pompalari etkisi ile aksiyon
potansiyelinin olusumu (Khan, 2003).



Bu sekilde olusan toplam aktivasyon siiresi, kas ve sinir hiicrelerinde 1-2 milisaniye
mertebelerinde iken, kalp kaslarinda genellikle 150-300 milisaniye kadardir (Yazgan
ve Koriirek, 1996). Hiicre, bir aksiyon potansiyelinin olusmasindan hemen sonra
belirli bir siire boyunca, tekrar gelen uyarilara cevap vermez. Bu siireye bekleme stiresi
(refractory period) adi verilir. Bu bekleme siiresi, ayni hiicrenin ters yonde tekrar
uyarilmasini onleyerek, uyarinin tek yonde ilerlemesini saglar. Sinir hiicrelerinde bu
siire 1 ms kadardir. Aksiyon potansiyelinin asamalar1 Sekil 2.2°de goriilmektedir.
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Sekil 2.2 : Aksiyon potansiyelinin agamalar1 (Sandoe ve Sigurd, 1991).

Kalpteki 6zellesmis uyarict ve iletici hiicreler {izerinden kalbin tliimiine yayilan
aksiyon potansiyellerinin toplammin zaman ekseninde kaydedilmis haline
elektrokardiyogram denilir. Kalbin farkli boliimlerindeki aksiyon potansiyellerinin

degisimi ve bunlarin toplam1 olan EKG isareti Sekil 2.3’te goriilmektedir.
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Sekil 2.3 : Kalbin c¢esitli boliimlerindeki aksiyon potansiyelleri ve bunlarin
toplamindan EKG isaretinin olusumu (McPhee ve Hammer, 2010).
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2.1 Kalbin Yapis1

Kalp, kan dolasim sistemi i¢inde temiz ve kirli kanin tiim viicutta dolagimini saglayan
bir elektromotor kuvvet kaynagi olan bir organdir. Goglis kafesi i¢inde sol tarafta, ters
cevrilmis bir koni seklindedir. Sol ve sag tarafinda birer adet kulak¢ik ve karincik adi
verilen toplam dort odaciktan olusur. Sagdaki odaciklar viicuttan toplanan kirli kani
akcigerlere pompalarken, soldaki odaciklar ise viicudun her noktasindaki organlara ve
hiicrelere ulastirilacak oksijen ytiklii temiz kan1 pompalarlar. Kirli kanin sag kulak¢ik—
karincik tarafindan akcigerlere pompalanmasi ve orada CO, — O aligverisi ile
temizlenen kanin tekrar kalbe gelmesi alt-sistemine pulmoner sistem adu verilir. Temiz
kanin sol kulak¢ik—karincik tarafindan atardamar agi (arterler) iizerinden viicuttaki
hiicrelere pompalanmasi ve kirli kanin toplardamar agi1 (venler) tizerinden tekrar kalbe
gelmesi alt-sistemine de sistemik dolasim adi verilir. Kalbin baslica boliimlerinin

yapist Sekil 2.4’de goriilmektedir.
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Sekil 2.4 : Kalbin baslica boltimlerinin yapisi (Guyton ve Hall, 2006).

Viicuttaki hiicrelerin ihtiyaci olan oksijen miktarina bagl olarak, degisen araliklarla
tiretilen elektriksel uyarilar, kalp kaslarinin kuvvetli bir sekilde kasilmasini ve kalp
odaciklarindaki kaninbelirli bir siklikta pompalanmasin1 gerceklestirir. Bu kasilma
sikligina kalp vuru hizi ad1 verilir. Saglikli yetiskinlerde bu deger 60 — 90 vuru/dakika
olup c¢esitli psikolojik, fizyolojik ve c¢evresel etkilere bagli olarak degisiklik
gostermektedir. Kogsma vb. fiziksel efor harcanmasi gibi durumlarda viicuttaki

hiicrelerin oksijen ihtiyact arttig1 i¢in kalp vuru hiz1 yiikselirken; dinlenme, uyku vb
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durumlarda diismektedir. Kalbin bu kasilma sikligin1 belirleyen boliimlerine kalp vuru

hiz1 diizenleyici (pacemaker) ad1 verilir.

Kalp kaslarinin kasilmasini baglatan uyarilar ileten sisteme kalbin elektriksel iletim
sistemi denilir. Kalbin elektriksel uyar1 sisteminin baslica boliimleri ve kalbin i¢indeki

konumlar1 Sekil 2.5’de goriilmektedir.

AV digimi (5
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Sekil 2.5 : Kalbin elektriksel uyari sistemi ve kalp i¢indeki konumu (Garcia ve
Miller, 2004).

Kalbin elektriksel iletim sistemi, siniis (SA) diigiimii (Sino-atrial node, SA node),
diigtimler aras1 yollar, atriyoventrikiiler diiglim (atrioventricular node, AV node), his
demeti (bundle of his), sol ve sag demet kollar1 (left and right bundle branches) ve
purkinje liflerinden (purkinje fibres) olusur. Kalbin elektriksel iletim sistemini
olusturan sinir hiicrelerinin elektriksel olarak dort temel 6zelligi bulunmaktadir: kendi
kendisine elektriksel uyar1 baslatabilme, disaridan elektriksel olarak uyarilabilme,
elektriksel uyariy1 iletme ve bekleme siiresi (refrakter periyot). Bu elektriksel ileti
sistemi tiizerindeki tiim bdliimlerin kendi kendine uyar1 baglatabilme &zelligi
bulunmaktadir, ancak uyar1 baslatma sikliklar1 farkli degerlere sahiptir. Degisik
boliimlerin uyar1 baglatma hizlar1 Sekil 2.6’da goriilmektedir. Her boliim, iletim yolu
tizerinde kendinden oOnce gelen bolimden daha distik bir hizla uyan
baslatabilmektedir. Bu sekilde, daha hizli olan vuru hizi1 diizenleyici (pacemaker), her
vuruda kendinden sonra gelen boliimlerin bekleme siirelerini sifirlamakta ve normal
sartlar altinda daha diisiik hiza sahip boliimler hi¢bir zaman uyar1 baglatmamaktadir.
Ancak herhangi bir nedenle daha hizli olan pacemaker uyar1 baglatamaz, ya da bu uyari
sonraki boliimlere iletilemezse, o zaman bir sonraki en hizli pacemaker devreye
girerek kalbin biraz daha yavas, ama diizenli bir sekilde atmaya devam etmesini saglar.

Boylece kalp gibi hayati dneme sahip bir organin yapisinda, dolasim sisteminin
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devamliligin1 saglayacak birkag¢ kademe yedek kontrol diizenegi bulundugu

goriilmektedir.
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Sekil 2.6 : Kalpteki elektriksel ileti sisteminin bdliimlerinin uyar1 baglatma sikliklari.
(Garcia ve Miller, 2004).

SA diglimii, ortalama 70 (60-100) vuru/dakikalik vuru baslatma hiz1 ile kalbin
oncelikli vuru hiz1 diizenleyicisidir. SA diigiimii ile AV diiglimii arasinda ii¢ ana
diiglimler-aras1 iletim yolu (anterior, middle ve posterior) bulunmaktadir. SA
diigtimiinde olusan uyar1 (aksiyon potansiyeli), kulak¢iklarda bulunan bu iletim yollar
tizerinden hizli bir sekilde yayilarak kulak¢iklarin kasilmasini ve buralardaki kanin
karmciklara pompalanmasint saglar. Kulakg¢iklar ile karinciklar arasinda septum adi
verilen yagl bir bolge elektriksel yalitima sahiptir ve uyarinin karmciklar bdlgesine

iletilmesi sadece AV diiglimii lizerinden gerceklesir.

SA diigiimiinde olusan bir uyar1 yaklasik 30-50 msn sonra AV diigiimiine ulasir. Bu
stire kulakgiklardaki kanin tamamen karinciklara aktarilmasi i¢in yeterli degildir.
Karinciklarin kasilmasinin, odaciklar tam olarak dolduktan sonra olmasi gerekir. Bu
siire, AV diiglimiiniin gelen uyariy1 yaklasik 0.10 — 0.11 saniye kadar geciktirmesiyle
saglanir. Boylece karinciklardaki odaciklar tamamen kan ile dolar ve kasilmanin

verimli bir sekilde viicuda kan pompalamasi gergeklestirilebilir.

AV diiglimiinii his demeti takip eder. Sol ve sag dallara ayrilan his demeti sol ve sag
karinciklara elektriksel uyariy1 iletir. His demetinin dallar1 purkinje liflerine dagilir.
His demeti ve demet dallar1 elektriksel uyariyi iletirken, her biri kalp kasi hiicrelerine
bagli olan bu purkinje lifi hiicreleri, karinciklar1 depolarize ederek kalp kaslarinin

kuvvetli bir sekilde kasilmasini saglar. Bu kasilma ile de karmciklardaki kan
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pompalanarak, sol karinciktaki temiz kan tiim viicuda, sag karinciktaki kirli kan ise

temizlenmek iizere akcigerlere iletilir.

2.2 EKG lsaretinin Olusumu ve Bashca Béliimleri

Bolim 2.1 de agiklandigi sekilde, kalbin elektriksel iletim sistemindeki biitiin
boliimlerde meydana gelen aksiyon potansiyellerinin  toplami:  sonucu

elektrokardiyogram isareti olusur.

Kalbin yapisinda binlerce kas elamani bulunmaktadir. Her bir depolarizasyon ve
repolarizasyonu ani, ¢ok sayida hiicrenin elektriksel aktivasyonunu temsil eder. Bu
elektriksel aktivasyonlar, her biri yon ve genlige sahip bir vektor kuvveti ile
gosterilebilir. Biitlin bu vektorlerin toplami kardiyak vektorii olarak adlandirilir.

Kardiyak vektoriiniin sembolik gosterilimi Sekil 2.7°de goriilmektedir.

Sekil 2.7 : Kalbin kardiyak vektoriiniin sembolik gosterimi (Garcia ve Miller, 2004).

Kalp, gdvde icine gdmiilii bir elektrik tireteci olarak diisiiniiliirse, bu iiretecin ¢ikiginin
Olclilmesi, cerrahi bir ameliyat olmaksizin ancak viicudun iizerine gesitli noktalara
yerlestirilen elektrotlar arasinda yapilan potansiyel farki Olctimleri ile

gerceklestirilebilir.

Standart EKG ol¢timii, 12 ayr1 derivasyon adi verilen elektrot gruplar ile yapilir.
Elektrokardiyografi cihazin1 gelistirip, EKG 06l¢iim islemini 1903 yilinda

gergeklestiren Willem Einthoven, bu ¢alismasi nedeniyle daha sonra 1924 yilinda
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Nobel odili almistir. Bu elektrokardiyograf cihazinin fotografi Sekil 2.8’de

goriilmektedir.

Sekil 2.8 : Willem Einthoven tarafindan 1903 yilinda gelistirilen elektrokardiyograf
cihaz1 (Gacek ve Pedrycz, 2012).

EKG derivasyonlari ii¢ gruba ayrilmaktadir.

a. Standart ¢ift kutuplu derivasyonlar (I, IL, III)
b. Kuvvetlendirilmis tek kutuplu derivasyonlar (avR, avL, avF)
c. Gogis derivasyonlar1 (V1, V2, V3, V4, V5, V6)

Ik iki gruptaki derivasyonlarin elde edilmesi igin elektrotlarin baglant1 yerleri Sekil

2.9°da gortilmektedir.

Sekil 2.9 : Standart ¢ift kutuplu ve kuvvetlendirilmis tek kutuplu derivasyonlarda
elektrotlarin baglanma yerleri (Yildiz, 2011).
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Gogiis derivasyonlarinin elde edilmesi i¢in elektrotlarin baglanti yerleri Sekil 2.10°da

goriilmektedir.

Sekil 2.10 : Gogiis derivasyonlari i¢in elektrotlarin baglanma yerleri (Reisner, 2011).

EKG isareti lizerinde degisik ozellikler gosteren boliimler P, QRS, T gibi harfler ile

adlandirilir. Normal bir kalp vurusuna ait EKG isaretinin baslica boliimleri, dalgalar

ve araliklar Sekil 2.11°de goriilmektedir.

P-ORS-T

kompleksi

QRS kompleksi

e

i
Arahiklar -c! Q-T

Segmentler -i ra 87 ™
Tipik 0 60 B0 120 180

sireler {ms)

Sekil 2.11 : Normal bir kalp vurusuna ait EKG isareti (Gacek ve Pedrycz, 2012).

16



Kulakgiklarin depolarizasyonu esnasinda P dalgasi, karinciklarin depolarizasyonu
esnasinda ise QRS dalgasi1 olusur. P dalgasinin genligi kulak¢ik kaslarinin fonksiyonel
aktivitesini belirtirken, PQ araligi his demeti iletim siiresini gosterir. QRS
kompleksinin genligi karincik kaslarmin aktivasyonuna karsi diiser. His demeti ve

dallarindaki iletim bozukluklar1 QRS dalgasinda degisikliklere yol agar.

Karinciklarin -~ repolarizasyonu T dalgast seklinde goriiliir.  Kulakgiklarin
repolarizasyonu ise yiiksek genlikli QRS dalgasi ile aynm1 esnada olustugu i¢in ayirt
edilemez. QRST dalgalar1 karincik aktivasyonunu gosterdigi i¢in ventrikiiler
kompleks olarak adlandirilir. ST segmentinde karincik kas hiicreleri yavas, T

dalgasinda ise hizl1 bir sekilde repolarize olur.

EKG kayitlariin yaklagik dortte birinde T dalgasindan sonra U dalgasi adi verilen
daha kiiciik genlikli bir boliim daha bulunmaktadir. Genellikle takip ettigi T dalgasi ile
ayni polariteye sahip olan bu dalganin, mekanik-elektriksel geri beslemeler sonucu
olusan sonraki potansiyellerin neden oldugu diisiiniilmektedir (Gacek ve Pedrycz,

2012).

2.3 Kalp Vurularmmn Tipleri

Kalp vurular1 normal ve aritmik vurular olmak iizere ikiye ayrilir. Normal vurularin

ozellikleri ve gesitli aritmik vurulara ait agiklamalar agagida verilmistir.

2.3.1 Normal vurular (N tipi vurular)

Yetiskinlerde ortalama normal kalp atis1 dakikada 60-100 vuru seklindedir. Vuru
hizin1 belirleyen uyarilar SA diiglimiinden kaynaklanir. Diizenli bir ritim mevcuttur.
Her vuruda P dalgasini1 0.12 — 0.20 saniye sonra QRS kompleksi takip eder. Diizenli
P-P (veya R-R) araliklart mevcuttur (Chung, 1989). QRS dalgasinin genisligi 0.08 —
0.12 saniye kadardir (Sandoe ve Sigurd, 1991). Vuru hizi, 60 vuru/dakika’nin altina
distiigiinde bradikardi, 120 vuru/dakika’nin {izerine ¢iktiginda ise tasikardi olarak
adlandirilir. Normal atriyal aktivasyonda II. derivasyonda P dalgas1 0.12 saniyeden az

bir genislige sahiptir.

Normal vurular, kisiden kisiye veya aym kiside degisik fizyolojik ve cevresel
faktorlerin etkisiyle degisik zamanlarda farkliliklar gosterebilir. MIT-BIH veri
tabanindaki cesitli kayitlarda yer alan normal (N-tipi) vuru 6rnekleri Sekil 2.12°de
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goriilmektedir. 100, 101, 103, 106, 108, 112, 113, 117, 202 ve 230 numarali

kayitlardaki normal vuru ornekleri incelendiginde, her kayitta ortak bulunan II.

derivasyondaki (MLII) N-tipi vurularin birbirleri arasinda ¢esitli farklilik

gostermelerine ragmen, uzman kardiyolog tarafindan hepsinin N-tipi vuru olarak

isaretlenmis olduklar1 goriilmektedir.

a.l

c.1

e.l

A WVIEW - Record 100, Annotator ate B

A WVIEW - Record 101, Annotator ate [P

File Edit Options Help

File Edit Options Help

00 no’lu kayittaki Normal vuru drnekleri

b.101 no’lu kayittaki Normal vuru ornekleri

A WVIEW - Record 103, Annotator atr =R

A WVIEW - Record 106, Annotator ate [P

File Edit Options Help

MLI

1M 1:04

’

File Edit Options Help

1M 1:04

03 no’lu kayittaki Normal vuru drnekleri

d. 106 no’lu kayittaki Normal vuru srnekleri

A WVIEW - Record 108, Annotator atr =R

A WVIEW - Record 112, Annotator atr [P

File Edit Options Help

File Edit Options Help

N N N N N
N N N
19 o
1:m 1:04
Zit ’

08 no’lu kayittaki Normal vuru drnekleri

f. 112 no’lu kayittaki Normal vuru 6rnekleri

I WVIEW -- Record 113, Annotator atr [

I WVIEW -- Record 117, Annotator atr (=

File Edit Options Help

File Edit Options Help

1:m 1:04
Zit

113 no’lu kayittaki Normal vuru 6rnekleri  h. 117 no’lu kayittaki Normal vuru drnekleri

Sekil 2.12 : Cesitli hastalardan alinmis olan normal vuru 6rnekleri.



- . - y
A WVIEW — Record 202, Annotator atr i - A~ WVIEW — Record 230, Annotator atr =

File Edit Options Help File Edit Options Help

N N N
| N
F’T"M

1m 1:04
Cht

1,202 no’lu kayittaki Normal vuru 6rnekleri _] 230 no’lu kayittaki Normal vuru drnekleri

Sekil 2.12 (devam): Cesitli hastalardan alinmis olan normal vuru 6rnekleri.
2.3.2 Aritmik vurular

Kalbin diizenli ritmik vurusundaki her tiirlii diizensizlikler veya elektriksel iletim
yolundaki diizensizliklerden kaynaklanan sekil bozukluklar1 genel olarak aritmi olarak
adlandirilmaktadir. Normal sinus ritmi mevcut olmakla birlikte, eger dakikadaki vuru
sayist 60’dan az ise Bradikardi, 120°den c¢ok ise Tasikardi olarak adlandirilir. Bu tip
vurularin disinda, ¢esitli ritim ve sekil bozukluklarina sahip olan baslica aritmi

tiirlerine ait bilgiler ve bunlara ait gercek o6rnek ¢izimleri asagida verilmistir.

2.3.2.1 Kulakg¢ik erken vurular: (Atrial premature beat, APB)

Kulakc¢iklar bolgesindeki ektopik bir kaynaktan yayilan elektriksel uyari, erken
kulak¢ik vurusu (APB) adi verilen aritmiye neden olur. Her bir P dalgasini, QRS
kompleksi takip eder. APB tipi aritmik vuru olustugunda R-R araligi, ortalama R-R
araligindan belirgin bir sekilde daha kisadir. APB tipi vurulara 6rnekler Sekil 2.13’de

gorilmektedir.

A WVIEW - Record 116, Annotator atr l — i & é} A WVIEW -- Record 202, Annotator atr l = i = ﬁ
File Edit Options Help File Edit Options Help
MLI MLII

N N A N N N N N A N N

] ) N N N L] N N N N
WWV WW
13:48 13:51 6:39 6:46

a. 116 no’lu kayittaki APB tipi vuru 6rnekleri b. 202 no’lu kayittaki APB tipi vuru drnekleri
Sekil 2.13 : APB tipi vuru 6rnekleri.
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Bazi durumlarda tek tek APB tipi vurular olusurken, bazi durumlarda arka arkaya
gelen APB tipi vuru dizileri goriilebilir. Bu tiir vurularin gergeklestigi ritimler, karincik
tstii tasikardi saldirisi (Supra Ventricular Tachcardia Attack, SVTA) olarak
adlandirilir. SVTA tipi ritim 6rnegi Sekil 2.14°de goriilmektedir.

47 WVIEW - Record 209, Annotator atr [E=EEER =

File Edit Options Help

MLI

N N N N A A(A |A| A |A A A|A A A
" N N MOSYTM NN N M RN INN N

e s e S R e o el

913 9:20

Sekil 2.14 : SVTA tipi ritim ornegi.

2.3.2.2 Erken karincik kasilmasi (Premature ventricular contraction, PVC)

Normal siniis vurularinda elektriksel uyarilar SA diigimiinden kaynaklanir ve AV
diigtimiinden gecerek his demeti ve kollar1 {izerinden karinciklara yayilir. PVC adi
verilen erken karincik kasilmalarinda iseAV diiglimiinden sonra, karincik bolgesindeki
ektopik (dis kaynakli) bir noktadan kaynaklanan bir uyari1 kalp vurusuna yol acar.

Kulakgiklarin depolarizasyonuna kars1 diisen P dalgasi goriilmez.

Ortalama bir vuru siiresi gegmeden olusan bu vurudan bir 6nceki ve bir sonraki
vurularin arasindaki siire, ortalama vuru siiresinin iki kat1 seklindedir. Sonraki vurunun
olugmasi i¢in gecen siireye kompanze edici faz adi verilir. PVC tipi vurularda PVC
kompleksinin genisligi normalden daha uzundur. Genligi ise, normal vurulara gore

bazen daha biiyiik, bazen daha kiigiik olabilmektedir. Hatta bazen negatif genlikli olur.

MIT-BIH veri tabanindaki cesitli kayitlarda yer alan PVC tipi vuru 6rnekleri Sekil
2.15°de goriilmektedir. Asagidaki 6rneklerde ayni grafik 6l¢ek kullanilmak istenmis,
fakat MIT-BIH veri tabanindaki kayitlarin farkli cihazlar kullanilarak yapilmis olmasi

nedeniyle, bazi 6rneklerde farkli grafik 6l¢egi kullanilmasi gerekmistir.
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= A WVIEW - Record 106, Annotator atr

File Edit Options Help

MLIl

File Edit Options Help

MLIl

0:16 1:35

1:38

a. 105 no’lu kayittaki PVC tipi vuru 6rnekleri  b. 106 no’lu kayittaki PVC tipi vuru 6rnekleri

-
-7 WVIEW - Record 108, Annotator atr

-
=& A WVIEW — Record 116, Annotator atr

=&

File Edit Options Help

9:29
< ™=

File Edit Options Help

c. 108 no’lu kayittaki PVC tipi vuru 6rnekleri  d. 116 no’lu kayittaki PVC tipi vuru 6rnekleri

-l WVIEW - Record 119, Annotator atr

=& - WVIEW - Recard 202, Annotator atr

=&

File Edit Options Help

0:05
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File Edit Options Help

0:08 4.03
«

4:068

e. 119 no’lu kayittaki PVC tipi vuru 6rnekleri  f. 202 no’lu kayittaki PVC tipi vuru 6rnekleri

-
A WVIEW -- Record 215, Annotator atr

-
[E=EEER = A WVIEW - Record 228, Annotator atr

=

File Edit Options Help

MLIl

0:40
el

File Edit Options Help

MLIl

0:20
&

g. 215 no’lu kayittaki PVC tipi vuru 6rnekleri h. 228 no’lu kayittaki PVC tipi vuru 6rnekleri

Sekil 2.15 : PVC tipi vuru 6rnekleri.
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Kimi durumlarda tek tek vurular seklinde olusan PVC’ler kimi durumlarda ise arka

arkaya olusabilmektedir. iki PVC vurusunun arka arkaya olustugu durumlara bigemini

ad1 verilmektedir. Bigemini tipi vuru 6rnegi Sekil 2.16’de goriilmektedir.

* WVIEW -- Record 106, Annotator atr

File Edit Options Help

1:37
( [

UWM

1:40

Sekil 2.16 : Bigemini tipi vuru drnegi.

Tek tek olusan PVC tipi vurular kritik olmamakla birlikte, bir siire sonra karincik

tagikardisi veya karincik fibrilasyonuna doniisebildikleri i¢in hayat tehdit edici olarak

kabul edilip, dikkatli takip edilmeleri gerekmektedir.

2.3.2.3 Karmncik tasikardisi (Ventricular Tachycardia, VT)

Karincik bolgesinden kaynaklanan ektopik uyarilarla baslar, hizli ve 6liimciil bir aritmi

tiiridiir. Vuru hiz1 70 — 250 vuru/dakika seklinde olabilir. Cesitli karincik tagikardisi
(VT) ritim ornekleri Sekil 2.17°de gortiilmektedir.

-l WVIEW -- Record 203, Annotater atr

P

47 WVIEW - Record 205, Annotator atr [E=mE=l =

File Edit Options Help
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Fle Edit Options Help
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a. 203 no’lu kayittaki VT tipi ritim Srnekleri

b. 205 no’lu kayittaki VT tipi ritim 6rnekleri

-l WVIEW -- Record 223, Annotator atr

[ ==

Fle Edit Options Help

17:22
«

17:29
3

c. 223 no’lu kayittaki VT tipi ritim 6rnekleri
Sekil 2.17 : Karincik tasikardisi (VT) tipi ritim 6rnekleri.




2.3.2.4 Karncik fibrilasyonu (Ventricular Fibrillation, VF)

Karincik bolgesindeki bir veya birden fazla noktadan kaynaklanan ektopik uyarilarla
olusan diizensiz bir ritimdir. Kalp hiz1 yiiksek ve degiskendir. Klasik P, QRS, T
dalgalar1 yoktur. Diizgiin ve etkili bir kan pompalama yapilamadigi i¢in, hayat ancak
yapay yontemler ile siirdiiriilebilir. Aksi takdirde kisa bir siire sonra kalp durur ve
hastanin oliimii gerceklesir. Karincik fibrilasyonu ritim o6rnegi Sekil 2.18°de

gorilmektedir.

1
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R : b . .
A i e e e A R
Sekil 2.18 : Karincik fibrilasyonu (VF) tipi ritim 6rnekleri.

2.3.2.5 Sag dal blogu (Right Bundle Branch Block, RBBB)

Karinciklardaki ileti yolu bozukluklarindan olan sag dal blogu, genis S dalgasi ile
karakterize olmaktadir. Bu aritmi tipi olustugunda sag karincik, sag dal iizerinden
ilerleyen elektriksel uyar1 ile uyarilmaz. Fakat sol karincik sol dal iizerinden diizgiin
bir sekilde uyarilmaktadir. Bu uyar1 AV digiimiinden gegerek gecikmeli olarak sag
karincigi uyarir. Kalp ritmi normal ve QRS genisligi 0.12 saniyeden uzundur. MIT-
BIH veritaban1 212 numarali kayittaki sag dal blogu (RBBB) tipi aritmik vuru
ornekleri Sekil 2.19°da goriilmektedir.

I WVIEW - Recard 212, Annatator atr ==

File Edit Options Help

Sekil 2.19 : MIT-BIH veritaban1 212 numaral kayittaki sag dal blogu (RBBB) tipi
vuru Ornekleri.
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2.3.2.6 Karincik ve normal vuru fiizyonu (F)

Kalp icerisine farkli kaynaklardan yayilan elektriksel uyarilarin kargilagsmasi sonucu
olusan aritmik vurulara Fiizyon vurusu (F) ad1 verilir. Eger uyarilar karincik vurusu ile
normal vuru karsilasmasinda olusuyor ise karincik ve normal vuru flizyonu olarak
adlandirilir. Karsilasan uyarilarin  kaynagt ve karsilagma anina gore QRS
kompleksinde farkli bozulmalar goriilebilir. Cesitli kayitlardan alinmis karmecik

vurusu ve normal vuru fiizyonu (F) tipi vuru 6rnekleri Sekil 2.20°de goriilmektedir.

A WVIEW -- Record 205, Annotater atr [=lE e A WVIEW - Record 208, Annotator atr [E=mEE—c

File Edit Options Help File Edit Options Help

MLl

Vi

15:13 15:16
£

a. 205 no’lu kayittaki F tipi vuru 6rnekleri b. 208 no’lu kayittaki F tipi vuru 6rnekleri
A~ WVIEW - Record 213, Annotator atr l s i = é} A WVIEW - Record 223, Annotator atr l = i = ﬁ

File Edit Options Help File Edit Options Help

MLIl LIl

c. 213 no’lu kayittaki F tipi vuru 6rnekleri d. 223 no’lu kayittaki F tipi vuru 6rnekleri
Sekil 2.20 : Karincik vurusu ve normal vuru fiizyonu (F) tipi vuru o6rnekleri.

2.3.2.7 Paced ve normal vuru fiizyonu (f)

Kalbe yerlestirilmis olan bir pacemaker’1n {irettigi uyari ile normal vuru karsilagmasi
durumunda, paced ve normal vuru fiizyonu adi verilen “f” tipi vurular olusur. Cesitli
kayitlardan alinmis f-tipi vuru 6rnekleri Sekil 2.21°de goriilmektedir. Sekilde goriilen
“/” notasyonu kardiyologlar tarafindan MIT-BIH kaydindaki pacemaker vurularini
isaretlemek i¢in kullanilmistir. F tipi vurularda oldugu gibi, f tipi vurularda da farkli

dalga sekilleri olusabildigi goriilmektedir.
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A WVIEW - Record 104, Annotator atr | 1 WVIEW - Record 217, Annotator atr SRR X

File Edit Options Help File Edit Options Help

0:13 0:16 2.1 2:44
4] b 4 ]

a. 104 no’lu kayittaki f tipi vuru 6rnekleri b. 217 no’lu kayittaki f tipi vuru drnekleri
Sekil 2.21 : Paced ve normal vuru fiizyonu (f) tipi vuru 6rnekleri.

2.3.2.8 Anormal kulak¢ik erken vurular: (Aberrated atrial premature beat, a)

(P2

Kulakg¢ik erken vurusu olmakla birlikte anormal bir yap1 gosteren vurular “a” tipi vuru
olarak adlandirilir. Bu tip vurularda R dalgasinin genligi, normal vurularin R dalgasi
genliginden ¢ok daha diisilk ve bazi durumlarda R tepesi ¢entikli olabilmektedir.

Cesitli kayitlardan alinmis “a” tipi vuru 6rnekleri Sekil 2.22°de goriilmektedir.

- WVIEW - Record 201, Annotator atr = B S J~ WVIEW - Record 201, Annotatar atr =l B S
File Edit Options Help File Edit Options Help
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a. 201 no’lu kayittaki a tipi vuru 6rnekleri b. 201 no’lu kayittaki a tipi vuru drnekleri

7 WVIEW -- Record 202, Annatator atr ] ) 4 WVIEW - Record 210, Annotator atr [E=RIER
File Edit Options Help File Edit Options Help

MLI MLI

18:55 - 18:58 1410 1413

‘ r « I »

c. 202 no’lu kayittaki a tipi vuru 6rnekleri b. 210 no’lu kayittaki a tipi vuru drnekleri
Sekil 2.22 : Anormal kulak¢ik erken vurusu (a) tipi vuru 6rnekleri.

2.3.2.9 Jonksiyonel kacis vurusu ( Junctional escape beat, j )

Atriyal fibrilasyon donemi sonrasi, sino-atriyal diigiimden kaynaklanan vurularin
gergeklesmedigi, kalp vurusunun durdugu bazi durumlarda AV diiglimiinden

(1343

kaynaklanan bir ka¢is vurusu kalbi tekrar ¢aligtirmaya baslar. Bu tiir vurulara
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jonksiyonel kagig vurusu adi verilir. Kendisinden 6nceki son vuru ile arasindaki uzun

(1342

aralik, j tipi vurularin karakteristik 6zelligidir. Cesitli kayitlardan alinmis * tipi vuru

ornekleri Sekil 2.23’de goriilmektedir.

-~ WVIEW -- Record 201, Annotator atr [=] B [t [ WVIEW -- Recard 222, Annotator atr = O
File Edit Options Help File Edit Options Help
N N N i N N N i
BTG T T T 8221 9:05 —T—T—T 908"
< » L L3
a. 201 no’lu kayittaki j tipi vuru drnekleri b. 222 no’lu kayittaki j tipi vuru 6rnekleri

Sekil 2.23 : Jonksiyonel kagis vurusu (j) tipi vuru 6rnekleri.
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3. EKG VERILERININ ANALIiZi

Uzerinde calisma yapilacak olan verilerin oncelikle analiz edilmeye uygun hale
getirilmesi gerekmektedir. Insan viicudundan alinan elektrokardiyogram isaretinin
bilgisayar ortaminda islenebilmesi ic¢in, Ornekleme yapilarak sayisal verilere

doniistiiriilmeli, tizerinde bulunan bozucu etkilerden ve giiriiltiilerden arindirilmalidir.

3.1 On isleme

Isaret isleme uygulamalarinda drnekleme frekans: seciminde, isaretin i¢inde bulunan
maksimum frekans bileseninin en az iki kati ile ornekleme yapilmalidir. Teshise
yonelik EKG analiz islemlerinde 300 Hz ve iizeri 6rnekleme frekanslar yeterli
olmaktadir. Sayisal ortama aktarilan EKG verilerinin iizerinde bulunan bozucu
etkilerin ve giiriiltiiniin cesitli kaynaklar1 mevcuttur. Olgiimleri kaydeden cihazdan
kaynaklanan bozucu etkiler, 50 Hz (ABD’de 60 Hz) sebeke giiriiltiisii, viicuttaki
kaslarin hareketi ile ilgili elektromiyografik (EMGQG) isaretler, soluk alip verme
esnasinda olusan taban hatt1 kaymalar1 baslica giiriiltii kaynaklaridir. Her bir giiriiltii
kaynag karakteristik olarak farkli frekans bilesenlerine sahiptir. Ornegin EMG
isaretleri yliksek frekans bilesenlerine, taban hattt kaymasi ise alcak frekans
bilesenlerine sahiptir. Bu giiriiltiileri gidermeye yonelik filtreler kullanilarak
istenmeyen isaretlerin elektrokardiyogram iizerindeki bozucu etkisi azaltilir. Agirlikli
olarak analiz ¢aligmasinin yapilacagi QRS dalgasinin frekans araligit 10 — 25 Hz
bolgesinde bulunmaktadir. Buna gore kullanilan filtre karakteristigi, P, QRS ve T
dalgalarin1 gecirecek, giiriiltii bilesenlerini bastiracak sekilde secilmistir (Koriirek,

1996).

3.2 EKG Verileri i¢cin Oznitelik Cikartma

Oriintii tamma (pattern recognition) problemlerinde, bilgisayarlarn &riintiileri
algilayabilmesi ve iizerinde islem yapabilmesi i¢in, her bir Oriintiiniin vektorel bir
format ile temsil edilmesi gerekmektedir. Farkli siniflara ait Oriintiilerin birbirinden en

1yi sekilde ayirt edilebilmesi i¢in, siniflari birbirinden ayiran ve kendi sinifini en iyi
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temsil eden verilerin olusturulmasi hedeflenir. Bir Oriintliye ait vektdrdeki her bir
bilesen “oznitelik” olarak adlandirilir (Dokur, 2006). Oriintiilere ait vektdrlerdeki

Ozniteliklerin tamami, 6znitelik domenini olusturur. Bir vektér “p” adet Oznitelik

degerinden olusuyorsa, p-boyutlu 6znitelik domeninde ¢alisiimaktadir.

Her bir kalp vurusuna ait 6zniteliklerin belirlenmesi i¢in oncelikle her bir vuruya ait
referans noktasinin, siirekli elektrokardiyogram isareti icindeki yerinin tam olarak
bilinmesi gerekir. Bu amagla ilk asamada, diger dalgalara gore daha yiiksek genligi ve
daha yiiksek frekans bilesenleri ile en belirgin bdlge olan QRS kompleksinin
belirlenmesi gerceklestirilir. R tepesinin konumu referans nokta olarak alinir ve bu
noktadan hareketle gerek zaman domeni Oznitelikleri, gerekse frekans domeni

Ozniteliklerinin hesaplanmasi islemleri yapilir.

QRS kompleksinin belirlenmesi i¢in literatiirde gesitli algoritmalar yer almaktadir.
Bunlardan yaygin olarak kullanilan biri olan Pan&Tompkins algoritmasit (Pan &
Tompkins, 1985) bu tez c¢alismasi kapsaminda kullanilmistir. Pan&Tompkins

algoritmasinin baglica adimlart Sekil 3.1°de goriilmektedir.

&)

1

o

—

—r
w

pt (1)

EKG — AGF [==| YGF || — == |

1
di EF)

-

Sekil 3.1 Pan&Tompkins algoritmasinin baslica adimlart.

Bu algoritmanin dikkat c¢ekici bir 6zelligi tam say1 katsayilardan olusan bir bant
geciren filtre aracilig ile ger¢ek zamanli ¢alismalarda kullanilmaya uygun olmasidir.
Bir mikroiglemci iizerinde ¢alistirildiginda gergek zamanda hizli bir sekilde sonuglar
elde edilebilmektedir. Bu tiir bir filtre tasarimin1 kolaylastirmak i¢in, algak geciren ve
yiiksek geciren filtreler arka arkaya bagli bir yapida kullanilmistir. Bu filtre, taban hatt
kaymalarini, QRS’e gore daha diisiik frekansli olan P ve T dalgalarini bastirmakta,
ayni zamanda daha yiiksek frekansli olan sebeke giirtiltiistinii ve elektromiyografik

giiriiltiileri de bastirmaktadir.

3.2.1 Zaman domeni oznitelikleri

Elektrokardiyogram isaretlerinin analizinde kullanilan zaman domeni 6znitelikleri,
kalp vurusunun baglica asamalarina kars1 diisen P, QRS, T dalgalarinin genlikleri,
genislikleri, alanlari, birbirleri arasindaki stireler gibi degerlerden, ayrica dalgalarin

mevcudiyeti ya da yoklugu, normal ya da ters genlikli olmasi gibi durumlardan olusur.
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Bir vurunun, kendisinden Onceki ve kendisinden sonraki vurular arasindaki siireler de
onemli zaman domeni 6zniteliklerdendir. Literatiirde yer alan baslica zaman domeni
Oznitelikleri su sekilde siralanabilir:

- R-tepesi yiiksekligi (genligi)

- QRS dalgas alan1

- QRS dalgas1 genisligi (QRS araligi)

- P dalgas1t mevcudiyeti

- P-Qarahig

- S-T aralig1 ve seviyesi

- Bir 6nceki vuru ile olan R-R aralig1

- Bir sonraki vuru ile olan R-R aralig1

Bazi zaman domeni 6zniteliklerine dair 6rnekler Sekil 3.2°de goriilmektedir.

EKG perivodu, RR aralig: (0.8s)

R genligi

QRS alan

T genligi

| Taban hatt |~k
i Izoelektrik seviye

P ddlga siresi (0.095) —i=—ei__Q
PQ segmanti (0.069 —— .

PQ ardsg (0.155) —— 1

”'S;'genligi

o P genligi

QRS arahig1 (0.08s) —-—.—:r—nr.

ST segmenti (0.085) —— ' ‘—|—’

T dalga siires (0.15s) ]
Sekil 3.2 : Zaman domeni 6zniteliklerine 6rnekler.

Zaman domeni 0znitelikleri kullanilirken dikkat edilmesi gereken bir nokta, kullanilan
verilerin normalize edilmesinin gerekmesidir. Bunun temel nedeni, normal olarak
nitelendirilen EKG degerlerinin kisiden kisiye farkliliklar gostermesidir. Hatta ayni
kisiye ait EKG kayitlari, kisinin i¢inde bulundugu efor, heyecan vb kosullara bagh
olarak farklilik gosterir. Bunlara ek olarak kayit cihazinin 6zelliklerinin de EKG 6l¢iim
degerleri iizerinde etkisi bulunmaktadir. Bu nedenlerle, kayit alman kisiden, 6l¢giim
kosullarinin ve kayit cihazmin etkilerinden bagimsiz olarak tiim EKG kayitlarinin
birlikte kullanilabilmesi i¢in normalizasyon islemi yapilmalidir. Zaman domenindeki
Ozniteliklerin normalizasyonu i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontem, EKG kaydi
icindeki bir vuruya ait 6znitelik degerinin, son sekiz normal vurunun o Oznitelik
degerinin ortalamasina gore normalize edilmesidir. Bdylece, 6rnegin iki vuru

arasindaki stire, kisinin EKG kayit islemi esnasinda degisen efor durumuna gore
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farkliliklar gosterse de bu sekilde normalizasyon yapilmasi sayesinde dogru bir sekilde

siniflanabilmektedir.

Tez calismasinda kullanilan 6znitelik hesaplanma yontemleri ve gelistirilen yazilimin

yapist Boliim 5.2°de agiklanmustir.

3.2.2 Frekans domeni 6znitelikleri

Elektrokardiyogram, bir zaman domeni isaretidir, Ol¢iilen degerler zamanin bir
fonksiyonudur. Ancak bazi kalp vuru tipleri, sadece zaman domeni Oznitelikleri
kullanilarak diger vuru tiplerinden basaril1 bir sekilde ayirt edilememektedir. Karincik
vurusu ve normal vuru fiizyonu (F), paced ve normal vuru fiizyonu (f) tipi vurular bu
duruma birer Ornektir. Boyle durumlarda isaret matematiksel bir doniisiim
uygulanarak farkli bir uzaya tasinip, elde edilecek yeni 6zniteliklerle basarili bir
sekilde analiz edilip siniflandirilabilir. Bu amagla yaygin olarak kullanilan bir yontem
Fourier doniisiimii ile isaretin frekans spektrumunun (frekans bilesenlerinin) elde

edilmesidir. Fourier doniisiimii, asagidaki iki denklem ile ifade edilir.

X(f) = [T2x(t). e 12t dt (3.1)

x(t) = [T2X(f). et df (3.2)

Fourier doniisiimiinde isaret, farkli frekanslara sahip karmasik iistel fonksiyonlara
ayristirilir. Esitliklerde goriilen f, frekansi; t ise zaman1 gostermektedir. x(t), zaman
domenindeki isaret iken, X(f), frekans domenindeki isarettir. Yukaridaki esitliklerde
goruldiigii sekilde, doniistim islemi esnasinda x(?) isareti belirli bir f frekansindaki tistel
bir terim ile carpilip, -0 / +oo araliginda tiim zaman iizerinden integrali alinmakta,
boylece zamandan bagimsiz bir nitelik kazanmaktadir. f frekansindaki bilesenin her
hangi bir anda ortaya ¢ikmasi sonucu degistirmemektedir. Boylece Fourier doniistimii

ile isaretin frekans spektrumu elde edilir.

Bilgisayar ortaminda analiz edilen isaretlerin 6rneklenmis degerleri ile ¢calisildigindan,
Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD) kullanilir. Ayrik Fourier doniisiimii de -oo / +o0
araliginda tanimlidir, fakat gergek hayattaki problemlerde {izerinde calisilan isaretlere
ait sinirhi sayida 6rnekler mevcuttur. Bu durumda, isaretin sabit bir pencere araliginda

tanimlanmasi hali i¢in, Ayrik Fourier Doniisiimii asagidaki sekilde ifade edilir.
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X(J) = XnZg x(n).e~/2me /N (3.3)
x(n) = S TN X (k). er2mn /N (3.4)

Esitliklerde goriilen x(n) ayrik zaman domeni isaretini, X(k) ise ayrik frekans domeni
isaretini gostermektedir. Daha fazla Ornekten olusan daha biiyiik pencereler

kullanilmas1 halinde frekans ekseni daha iyi ¢6ziiniirliik ile temsil edilir.

Frekans domenindeki oznitelikler EKG kayit cihazinin kazang, ofset ayari gibi
ozelliklerinden 6nemli 6l¢iide etkilenmektedir. Zaman domeninde oldugu gibi, frekans
domenindeki 6znitelikler i¢in de normalizasyon yapilmasi gereklidir. Her bir vuruya
ait  Orneklenmis  verilerin  bulundugu pencere iizerinde normalizasyon
gerceklestirilerek frekans domenindeki 6znitelik vektorlerinin EKG kayit cihazinin
parametrelerine bagimlilig1 azaltilir. Bu amagcla yaygin olarak kullanilan bir yontem,
her bir vuruya ait pencere i¢indeki isaretin enerjisinin bire esitlenmesidir (Dokur,

2000).
3.2.3  Ozniteliklerin indirgenmesi

Siniflama isleminde kullanilacak 6zniteliklerin se¢imi siniflama basarimi agisindan
cok onemlidir. Genel olarak siniflama basarimimin arttirilmasi icin yiiksek sayida
Oznitelik kullanilmasinin tercih edilmesi diisiintilebilir. Fakat pratikte, belirli bir ayirt
edicilige sahip olan Oznitelikler kullanildiktan sonra, eklenen diger Ozniteliklerin
siniflama bagarimina anlamli bir olumlu katki yapmadiklar1 halde, yapilmasi gereken
hesaplama siiresini belirgin bir sekilde arttirdiklar bilinmektedir. Bu durumu 6nlemek
ve en ylksek ayirt edicilige sahip olan 6znitelik kiimesini belirlemek i¢in diverjans

analizi yonteminin kullanilmasi uygundur (Dokur ve Olmez, 2001).

Diverjans analizinde farkli siniflara ait olan 6rnek vektorlerinin 6znitelik domeninde
sacgilim1 ve siniflar arasi uzaklik incelenir. Belirli bir 6znitelik degeri agisindan sinifigi
sacilimin az olmas1 ve simiflar aras1 mesafenin olabildigince ¢ok olmasi istenir. Ayni
siniftaki 6rneklerin incelenen 6znitelik degerinin sacilimi arttik¢a ve farkli siniflardaki
ornekler birbirine yaklastikca, o 6zniteligin diverjansi yani ayirt ediciligi diismektedir.
Diverjans hesabinin nasil gerceklestirildigi denklem 3.5’de goriilmektedir (Kohen,
1986).
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Incelenen veri kiimesi iizerinde, her bir 6znitelik i¢in diverjans degeri hesaplandiktan
sonra, bu Oznitelikler i¢inden en yiiksek ayirt edicilie sahip olan bir alt kiime

secilerek, bu yeni 6znitelik kiimesi ile siniflama islemi gergeklestirilir.

Wi = Z (o ~f). (o _E{)T j=12,.,K i=12..,p

~

— -1
D; = tr((W;)™"B;) (3.5)
gfj : J-inci smifa ait i-boyutlu t-inci 6rnek vektorii
ﬁ{ : j-inci sinifa ait i-boyutlu 6rnek vektorlerinin ortalamasi

Wl.j : j-inci sinifin sinif-i¢i sagilim matrisi

B;: siniflar-aras1 sagilim matrisi

K: sinif sayisi

p: Oznitelik sayisi

D;: i-inci boyutta (i. Ozniteligin) diverjans degeri

tr(.) : matrise uygulanan iz (trace) islemi

Gerek zaman gerekse frekans domeni Oznitelikleri ile calisirken kullanilabilecek
Ozniteliklerin sayis1 c¢ok yiiksek olabilmektedir. Cok fazla sayida 06znitelik
kullanilmast simiflama basariminda, bir noktadan sonra belirgin bir iyilesme
saglamamakta, fakat hesaplama siiresini asir1 oranda arttirmaktadir. Bu nedenle “m”
adet Oznitelik i¢inden, optimal veya optimale yakin sonucu verebilecek “p” adet
Oznitelik altkiimesinin belirlenmesi gerekir (p<m). Boyle bir altkiimenin segilmesi,
olas1 tiim farkli kombinasyonlar olusturulup denenerek gerceklestirilebilir. Eksiksiz
arastirma (exhaustive search) adi verilen bu yontem basit, fakat 6zellikle biiyiikk m ve
p degerleri igin ¢ok uzun hesaplamalar gerektiren bir ydntemdir. Ornegin m=60 adet
Ozniteligin mevcut oldugunu diisiinelim. Bu kiimenin i¢inden en iyi 8 6znitelikten

olusan (p=8) kiimeyi bulmak ig¢in,
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(6()) = 00! = 2.56 x 10°
8/ (60-8)-8

adet kombinasyonlarin denenmesi gerekir ki pratikte bu miimkiin degildir.

Eksiksiz arastirma yerine kullanilabilecek en basit yontem, “En iy1 K” (K-best)
yontemidir (Url-2). Bu yontemde, en yiiksek ayirt edicilige sahip olan k adet
Oznitelikten olusan kiime kullanilir. Kimi durumlarda, her biri ayr1 ayr yiiksek ayirt
edicilige sahip olan k adet Oznitelikten olusan kiime, en iyi sonucu veren kiime

olmayabilir.

Optimal 6znitelik kiimesini bulmaya yonelik diger bir yontem ise dinamik
programlama’dir (Dynamic programming). Eksiksiz aragtirma yontemine gore daha
az sayida hesaplama gerektiren bu yontem, ¢ok asamali bir optimizasyon teknigini
kullanmaktadir. Dinamik programlama yonteminde, O6nce biitiin 6zniteliklerin ayirt
edicilikleri hesaplanir. En etkin olan 6znitelikten geri kalan m-1 6zniteligin i¢inden
hangisinin, ilki ile birlikte kullanildiginda en yiiksek ayirt edilebilirlik degerinin elde
edildigi kontrol edilir. Ornegin siniflama problemi i¢in, bu iki dznitelik ile smiflama
basarimi hesaplanir. Bu isleme p adet elemandan olusan 6znitelik kiimesi elde edilene
kadar devam edilir. Bu yontemde gerceklestirilen hesaplama sayist (HS), denklem

3.6’da goriilmektedir.

HS=m+(m-1)+(m—-2)+-+(m—-p+1)

Ornegin m=60 adet dznitelik icinden, optimal ¢oziime yakin p=8 adet Oznitelik
kiimesini bulmak icin, bu yontem ile yapilmasi gereken hesaplama sayisi sadece

452 dir.

3.2.4 Egitim ve test veri kiimeleri

Siiflama isleminde ilk asamada, lizerinde calisilacak olan veri kiimesi egitim ve test
kiimesi olmak tizere iki alt kiimeye ayrilir. Egitim kiimesinde bulunan 6rnek vektorleri,
siniflama basarimini maksimize edecek sekilde siniflama algoritmasinin egitilmesinde
kullanilir. Egitim silireci tamamlandiktan sonra, elde edilen haritalama yapisi
kullanilarak, test kiimesindeki 6rnek vektorleri tizerinde algoritmanin test edilmesi ve

siiflama bagariminin 6l¢iilmesi gergeklestirilir.
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Egitim kiimesinin olusturulmasinda, her smifi temsil edecek yeterince Ornek
icermesine dikkat edilmelidir. Egitim ve test 6rneklerinin sayisal dagilimi konusunda
literatiirde farkl yaklasimlar kullanildig1r goriilmektedir. Baz1 ¢aligmalarda her iki
kiimede birbirine esit ya da yakin sayida 6rnek kullanilirken, diger ¢esitli caligmalarda

test vektorleri daha az veya daha ¢ok olarak kullanilmaktadir.

Egitim kiimesinde yer alan farkli siniflara ait 6rnek vektorlerinin dengeli bir sekilde
dagilmis olmasi da bir bagka dikkat edilmesi gereken konudur. Aksi takdirde herhangi
bir sinifa ait ¢ok fazla sayida 6rnek kullanilmasi halinde, 6zellikle 6bekleme yontemi
ile calisan algoritmalarin siniflama basarimi bu durumdan olumsuz etkilenmektedir.

Bu konu ile ilgili daha detayli agiklama ve bir 6rnek Boliim 5.3.1°de verilmistir.

Her iki kiimede kullanilacak 6rnek vektorlerinin rasgele secilmis olmasi da siniflama
algoritmasinin performansinin saglikli ve dogru bir sekilde degerlendirilebilmesi igin

Onemlidir.

3.3 EKG Verilerindeki Vuru Tiplerinin Siniflandiriimasi

Oriintiilerin, 6nceden tammlanmis gruplara ait olarak etiketlenmesi islemi
siniflandirma olarak adlandirilmaktadir (Fielding, 2007). Egitimli bir makine
O0grenmesi yontemi olan bu islem ayni zamanda “oriintii tanima” olarak da ifade
edilebilmektedir. Obekleme ve siniflama kavramlari, EKG verileri analiz edilerek
incelenen kalp vuru tiplerinin siiflandirilmasinda kullanilan baslica yontemler ve

performans oOl¢iitleri asagida agiklanmustir.

3.3.1 Obekleme ve siniflama

Bir veri kiimesini, belirli kurallara gore alt kiimelere boliimleme islemi dbekleme
olarak adlandirilir. Bu veri kiimesi, ¢ok boyutlu uzayda bir oriintii kiimesini temsil
etmektedir. Obekleme esnasinda, birbirine benzeyen oriintiller bir arada
gruplandirilarak alt kiimeler olusturulur. Boyle alt kiimelere “6bek™ adi1 verilir. Bir
smif, bir veya daha ¢ok dbekten meydana gelebilmektedir. Bu gruplamanin ardindan
cesitli yontemler kullanilarak smiflama yapilabilir. Obekleme ve siniflandirma
algoritmalar1 arasindaki temel fark, “6grenme” yontemidir. Obeklemede her hangi bir

on bilgi kullanilmadan gruplama yapildigi i¢in “egiticisiz”’, simiflamada ise egitim
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kiimesindeki 6rnek vektorlerinin hangi smiflara ait oldugu bilgisi kullanildig: i¢in
“egiticili” bir 6grenme gergeklestirilmektedir (Fielding, 2007).
“n” oriintliden meydana gelen “O” veri kiimesini dikkate alalim (O = {o1, 02, ..., On}).

Bu kiimedeki herhangi bir o; oriintiisii, “p” boyutlu, ger¢ek degerli bir 6rnek vektorii

ile temsil edilir. Bu sekilde O kiimesi, n satirli ve p siitunlu bir veri matrisi ile gosterilir.

Benzer sekilde, “k” 6bekten olusan “D” 6beklemesini dikkate alalim (D = {C, C, ...
, Cx}). Obekleme algoritmalarmin amaci, asagida verilen ii¢ kosulu saglayan D
dbeklemesini belirlemektir (Cg# ¢, Vg; Cen Ch=0, (Vgh g#h); UKe1 Ca=0).
D obeklemesinde yer alan dbeklerin iginde bulunan oriintlilerin birbirine en fazla
miktarda benzemesi ve farkli 6beklerdeki oriintiilerin miimkiin oldugunca birbirinden

farkli olmasi gergeklestirilmeye calisilir (Zhang ve dig, 2010).

Obekleme isleminde, p-boyutlu bir uzayda, k-adet &bekleri birbirinden ayirt etmek
i¢in, “p-1" boyutlu karar yiizeyleri/fonksiyonlar1 tanimlanmalidir. Ug boyutlu uzayda
iki boyutlu yiizeyler, iki boyutlu uzayda tek boyutlu hatlar 6bekleri birbirinden ayirt
eder. Ideal olarak bu sekilde tiim 6bekler bu tiir karar yiizeyleri ile birbirinden ayirt
edilebilmelidir, fakat gergek hayattaki gesitli problemlerde bazi Oriintiiler, kendi
Obeginin degil de, bir baska 6begin merkezine daha yakin olurlar. Bir baska ifade
iledbekler oOrtiisebilir. Bu problemi 6nlemek i¢in, yiiksek ayirt edicilik degerine sahip
bir oznitelik kiimesi kullanilmalidir. Obeklerin tam olarak ayrigtirilamadig
durumlarda, yiliksek ayirt edicilige sahip Oznitelikler segilerek oOrtiisme azaltilmaya
calisilir (Koriirek ve dig, 2010). Eger ortiisme bu yaklasimla giderilemiyorsa, verilerin
baska bir boyut kiimesine aktarilmasi yontemi kullanilabilir (Koriirek ve Dogan,

2010).

Obeklemenin basar1 oranin1 dlgebilmek icin, bir benzerlik 6lgiim yonteminin
tanimlanmasi gerekir. Bu amagla gesitli uzaklik dlgiim yontemleri kullanilabilir. Oklid
uzakligi, Kare Oklid uzakligi, Chebychev, Manhattan ve Mahalonobis uzakliklari
bunlardan en sik kullanilanlaridir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda benzerlik 6l¢limiinde

Oklid uzaklig1 kullanilmustur.

D 6beklemesinin performansinin 6l¢iilmesi i¢in, asagidaki yontem kullanilabilir. P-
boyutlu uzayda, herhangi bir oriintii (0;) ile, bir 6bek merkezi (C,) arasindaki uzaklik,

Oklid uzakligi olarak denklem 3.7°de goriildiigii sekilde hesaplanir.
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o oo . 2
Oklid Uzakhgi (OU): OU(o;, C;) = \/ ¥ (0im — Cym) (3.7)

i=1,2,..n; g=12, ...k

Oriintiileri temsil eden p-boyutlu érnek vektorleri, Oklid uzaklig1 dl¢iimii kullanilarak
kendilerine en yakin olan dbege atanirlar. Obekleme probleminin amaci, &riintiiler
kiimesindeki biitiin oriintiiler ile atandiklar1 6begin merkezi arasindaki uzakliklarin
toplaminin minimum olmasidir. Bu Oklid uzakliklar1 toplamma, &beklemenin

performansi adi verilir ve denklem 3.8 de goriildiigii sekilde hesaplanir.
Perf(0,D) = ¥, min{0U(0;,C,)lg = 1,2, ..., k} (3.8)

Obekleme yapilirken karsilasilabilecek problemlerden biri, drnek vektdrlerinin farkl
Olcekte bulunabilmesidir. Bu problemi 6nlemek i¢in, 6rnek vektorlerinin degerlerine

yukarda boliim 3.2.1 ve 3.2.2 de agiklandig1 sekilde normalizasyonu islemi uygulanir.

Obek merkezleri belirlendikten sonra, dbeklerdeki 6rnek vektorlerinin etiketlenmesi
ile stmiflama gerceklestirilir. Bu amagla Oklid uzaklig1 6l¢iimii, K-en yakin komsular

vb. ¢esitli yontemler kullanilabilir.

3.3.2 Klasik siniflama yontemleri

Literatiirde yer alan cesitli klasik smiflama yontemlerine en yakin ortalamalar
smiflayict (NMC), K-en yakin komsular siniflayici (KNN), Kohonen’in 6z-denetimli
harita smiflayicis1 (SOM) vb. 6rnek verilebilir. Bu yontemlerin ¢aligma yapilari

asagida aciklanmistir.

3.3.2.1 En yakin ortalamalar simflayici (NMC)

Fukunaga (1990) tarafindan gelistirilen en yakin ortalamalar siniflayicisi basit ve hizl
bir algoritmadir. Prototip-tabanli siniflayicilardan olan bu yontemde, 6ncelikle her
sinifa ait egitim vektdrlerinin ortalamasi hesaplanir. Her sinif, bu ortalama vektor ile
temsil edilir (Veenman ve Reinders, 2005). Benzerlik 6l¢iimii i¢in Oklid uzaklhig
kullanilir. Smiflanmas: istenen yeni bir test vektorii, egitim 6rneklerinin belirledigi
smif prototiplerinden hangisine Oklid uzaklig1 olarak daha yakin ise, o sinifa ait diye

etiketlenir.
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Farkli smiflardaki 6rneklerin birbirleri ile fazla ortiismedigi durumlarda, pek c¢ok
uygulama alanlarinda basarili sonuglar1 hizli bir sekilde vermektedir (Shin ve Kim,
2009). Fakat ozellikle yliksek boyutlu vektorler iizerinde calisildigi durumlarda
siniflama basarimi diisebilmektedir (Abdullah ve dig, 2013).

3.3.2.2 K-en yakin komsu siniflayic1 (KNN)

Makine 6grenmesi algoritmalarinin i¢inde en basitlerinden biri olan K-en yakin komsu
siniflayici, drnek-tabanli 6grenme yontemlerinin bir tiiriidiir. Oznitelik domeninde
ornek vektorleri arasindaki mesafe ve benzerlik bilgisini kullanarak siniflamay1
gerceklestirir (Cover ve Hart, 1967). Siniflandirilmasi istenen bir 6rnek vektorii, hangi
smifa ait oldugu bilinen diger 6rnek vektorleri arasinda, kendisine en yakin K-adet
ornek vektoriiniin ait oldugu siniflar dikkate alinarak, en ¢ok komsu 6rnek hangi siifa
ait ise, o siniftan olarak etiketlenir. Mesafe 6lciitii olarak genellikle Oklid uzaklig
kullanilir. Bu karar kurali hesap basitligi saglar ve cesitli problemlerde basarili

sonuglar vermektedir.

Egitim ornekleri, cok boyutlu 6znitelik domenindeki 6rnek vektorleridir. Algoritmanin
egitim siireci, sadece smiflar1 bilinen egitim vektorlerinin ve smif etiketlerinin
hafizaya yiiklenmesinden ibarettir. Fakat bu yontemde her bir 6rnek vektoriine esit
agirlik veriliyor olmasi, smiflara ait orneklerin sagilma gosterdigi uygulamalarda
olumsuz sonug¢ dogurabilmektedir (Dokur, 2006). Kullanici tarafindan segilen K-
sayisinin degerinin belirlenmesi siniflama basarimini dogrudan etkilemektedir. KNN

siiflayicida komsulugun etkisi Sekil 3.3’te goriilmektedir.

Xy A

*
/ \ o * 1. sinifa ait vektdr

{’ . . \ O 2. sinifa ait vektor
i i B Siniflanacak vektor
\ O /
\ / K=9 komsuluk
\ / —K=3 komsuluk
O ”
o “\--_____--:// © X' =[x x]

v

X3

Sekil 3.3 : KNN siiflayicida komsulugun etkisi (Dokur, 2006).

37



En yakin K-adet 6rnek vektoriine olan uzaklik degerlerinin dikkate alinmayip, sadece
komsu 6rnek vektorii sayisinin kullanilmasi da bu yontemin bir bagka olumsuz yanidir.
Siniflama kararinda cogunluk etkili oldugu i¢in, eger bir sinifa ait 6rnek vektorlerinin
sayisi, diger siniflara ait 6rnek vektorlerine gore ¢ok daha fazla sayida ise, o simif

baskin ¢ikmakta ve bu durum siniflama basarimini diigiirmektedir.

K-sayisinin en uygun degerinin se¢imi, kullanilan veri kiimesine baglidir. Genel olarak
K’nin biiylik bir deger secilmesi siniflama dogrulugunu arttirabilir. Optimum K-
sayisinin belirlenmesi i¢in ¢esitli aragtirmalar mevcuttur (Hall ve dig, 2008;
Samworth, 2012). K-sayisinin =1 olarak alindigt durum ise, “en yakin komsu”

algoritmasi olarak adlandirilir.

3.3.2.3 Kohonen’in 6z-diizenlemeli harita simiflayicis1 (SOM)

Oz-diizenlemeli harita adli siniflayici, bir cesit yapay sinir ag1 uygulamasi olarak
Teovo Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Bu agin egitilmesi, denetimsiz bir 6grenme
stireci olarak gergeklesir. Bu siirecin sonunda, ¢ok boyutlu giris domenindeki egitim
ornekleri, harita ad1 verilen daha diisiik boyutlu, genellikle 2-boyutlu bir yapi ile temsil
edilir (Kohonen, 1990). Giinlimiizde ¢ok ¢esitli uygulama alanlarinda kullanildig:
goriilmektedir. Bunlar1 bazilar1 goriintli segmentasyonu De ve Guo (2015), atmosferik

arastirmalar Rousi ve dig. (2015) olarak sayilabilir.

Kohonen haritasi, genellikle N? diigiimiin bulundugu bir 1zgaradan meydana gelen
karesel toroidal bir uzay olarak karakterize edilir. Bu iki boyutlu domenin, her
ekseninde N adet diiglim yer almaktadir (Ballabio ve Vasighi, 2012). Bu yap1, Sekil
3.4’de goriilmektedir. Ancak bu durum zorunlu olmayip, bazi uygulamalarda farkli

eksenlerde farkli diigiim sayilarindan olusan yapilar da kullanilabilmektedir.

norgnlar
Kohanen Katman A,

girigler . _i - _-;;‘;.___ 'l

X

Ly
oy [ oW

Sekil 3.4 : Kohonen SOM haritasinin gosterilimi (Ballabio ve Vasighi, 2012).
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Kohonen a1, temel olarak iki katmandan meydana gelir. Ik katman, diigiim agirliklari
ile incelenen girig vektorii arasindaki uzakliklar1 6lgmek ve hangisine en yakin
oldugunu belirlemek icin kullanilir. ikinci katmandaki agirliklar, egitim
tamamlandiktan sonra bir etiketleme islemi ile belirlenir. Ikinci katmandaki
diigiimlerden ayn1 sinifa ait olanlar, lojik olarak OR’lanir (Dokur, 2006). SOM yapay

sinir agindaki yapist ve katmanlar, Sekil 3.5’de goriilmektedir.

C, Sinif katmani

T

KAZANAN HEPSINI ALIR | E

566 6 60

NN

TY EE o oree o nm moem o

W, Agirhiklann oldugu
birinei katman

X, Girig katmam
Sekil 3.5 : SOM yapay sinir aginin yapisi (Dokur, 2006).

Egitim agsamasinda her diigiimiin agirliklarinin, bir komsuluk fonksiyonuna gore
giincellemesi bakimindan, SOM diger sinir aglarindan farlilik gostermektedir.
SOM’un temel bir 6zelligi, ¢cikis katmanindaki diigiimler arasinda yumusak bir rekabet
yapist bulunmasidir. Bu sekilde, sadece kazanan diiglim degil, ona komsu olan
diigiimlerin degerleri de giincellenir. SOM yapay sinir aginda komsuluk iliskileri Sekil
3.6’da goriilmektedir.

girigvektoru

Sekil 3.6 : SOM yapay sinir aginda komsuluk iligkileri (Url-3).
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SOM algoritmasindaki egitim adimlar su sekildedir:

- Agirlik vektorlerinin baglangi¢ degeri olarak rasgele secilen konumlari (veya
ornek vektorlerinden bazilarinin konumlarini) ata
- t=1

(Y4

Egitim kiimesinden rasgele bir 6rnek vektori “x;” se¢

Bu 6rnek vektorii ile agdaki diigiimler arasindaki Oklid mesafesini hesapla

p

D= | (im = wim(®) (39)

m=1

En yakindaki diigiim ;* yi bul

j* diigiimii ve ona komsu olan diigiimlerin agirliklarini, asagidaki 3.10

denklemini kullanarak giincelle.
Win(t + 1) = Wi (0) + B0 - (Xim — WD) (3.10)
t : yineleme adim numarasi
B(t) : egitim siireci boyunca degeri azalan, (0,1) araliginda sabit bir say1
- Yukaridaki adimlar1 maksimum yineleme sayisina ulagincaya kadar tekrarla

(t=t+1)

Egitim siireci tamamlandiginda, her bir diigiime en yakin olan egitim vektorleri iginde
en fazla hangi siniftan 6rnek varsa, o diigiim o sinifa ait olarak etiketlenir. Siniflanmak
istenen yeni bir test vektorii SOM agma uygulandiginda, bu vektor ile agin ¢ikis
diiglimleri arasindaki uzakliklar kontrol edilir ve hangi diigiime yakin ise, bu test

vektorii, o diiglimiin siifina ait olarak etiketlenir.

3.3.3 Dogadan esinlenen siniflama yontemleri

Girig boliimiinde kapsamli olarak aciklanmis oldugu sekilde, son birkag on yillik
donemde dogadan esinlenen algoritmalarin siniflama problemlerinin ¢&ziimiinde
giderek artan bir yayginlkta kullanilmakta oldugu goriilmektedir. Hayvan
topluluklariin davraniglarina benzetim yaparak gelistirilen algoritmalar siirii zekasi
(swarm intelligence, SI) algoritmalar1 olarak da adlandirilir. Pargacik siirii
optimizasyonu (PSO), karinca kolonisi optimizasyonu (ACO), yapay ar1 kolonisi

(ABC) algoritmalar1 bu tiir siirii zekas1 tabanli, dogadan esinlenen yontemlere birer
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ornektir. Bir bagka dogadan esinlenen yontem grubu olan evrimsel algoritmalar (EA)
dogal secilim siirecinden esinlenerek c¢aligirlar. Bunlara bir 6rnek olarak, genetik

algoritma (GA) verilebilir.

Yapay ar1 kolonisinin de dahil oldugu dogadan esinlenen algoritmalardan biri olan

karmca kolonisi optimizasyon algoritmasinin yapist asagida agiklanmustir.

3.3.3.1 Karinca kolonisi optimizasyonu tabanh siiflayic1 (ACO)

Gergek karmnca kolonilerinin kolektif davranislarindan esinlenen Dorigo, karinca
sistemi (AS) adini verdigi yontemi tanitmis Dorigo ve dig. (1991) ve daha sonra da
karmca kolonisi optimizasyonu adi altinda bir algoritma olarak gelistirmistir (Dorigo
ve dig, 1996; Dorigo ve Stiitzle, 2004). Karinca sistemi optimizasyon algoritmasi,
kolonideki bireylerin birbirleri ile olan diisiik seviyeli etkilesimlerinden hareketle
global optimal ¢6ziime yakinsayan, birgok elemanli sistem uygulamasidir. Cesitli

problemlerin ¢6ziimiinde basar ile kullanilmis olduguna dair 6rnekler goriilmektedir.

Gergek hayatta karincalar, gida kaynagina giden en kisa yol hakkinda her hangi bir 6n
bilgiye sahip olmamalarina karsin, Sekil 3.7’ de goriildiigii gibi yuva ile gida kaynagi

arasindaki en kisa yolu bulabilmektedir.

Kisa Yol

I K Uzun Yol
@0

Sekil 3.7 : Karincalarin yuva ile gida kaynagi arasindaki kisa yolu bulup kullanmasi
(Nizam, 2008).

Karinca  kolonilerinin  bu 6zelliginin arkasindaki nedenler incelendiginde,

karincalarin yol iizerinde birakilmis olan feremon (koku) miktar1 araciligr ile

birbirleriyle iletisim kurduklart anlagilmistir. Her bir karinca ilerlerken yer iizerinde

bir miktar feremon birakmaktadir. Diger karincalar da bu kokuyu algilar ve mevcut
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feremon miktari ile orantili bir miktarda o yolu takip etme egiliminde olur. Ayn1 yolu
takip eden diger karmcalar da kendi feremonlarini birakarak, o iz {izerindeki toplam
koku miktarmi arttirict etkide bulunur. Dogal ortamda, yer iizerine birakilan
feremonlarin buharlagmasi ile yol lizerindeki koku miktar1 zaman gectik¢e azalmakta,
yeni karincalarin gegisi ile feremon miktari takviye edilmezse, bir siire sonra tamamen

kaybolmaktadir.

Yuva ile gida kaynagi arasindaki yol {izerinde bir engel olmasi halinde, Sekil 3.7°de
goruldiigi gibi, bu engelin iki ayr1 tarafindan dolasilarak hedefe ulasilmasi
miimkiindiir. Her iki tarafa da baslangigta esit olasilikla yonelim olacaktir.
Karincalarin hizlarinin yaklagik olarak birbiri ile aynit oldugu varsayilarak, birim
zamanda kisa yol tizerinden gegen karincalarin sayisi, uzun yoldan gegenlerden daha
fazla olacaktir. Her bir karincanin yol {izerinde yaklasik olarak esit miktarda feremon
biraktiklar1 kabul edilerek, kisa yol {izerinde biriken feremonlarin miktar1 daha fazla
olacaktir. Bu sekilde bir pozitif geri besleme siireci yasanarak, bir siire sonra kisa yolu
tercih eden karincalarin sayisi artmakta, onlarin da ekledigi feremonlarin katkilari ile

kisa yol tamamen baskin duruma gegmektedir (Karaboga, 2004).

Dogadaki karinca kolonilerinin, hedefe ulasan en kisa yolu bulmak i¢in kullandiklari
bu etkilesimden hareketle, karinca koloni optimizasyonu (ACO) adi altinda bir
algoritma gelistirilmistir. Ger¢ek hayatta goriilen karnca bireyleri arasinda koku
araciligi ile gerceklesen iletisim, koku miktarinin fazla oldugu yollarin 6ncelikle tercih
edilmesi ve kisa yollar iizerinde koku miktarinin artmasi gibi 6zellikler ACO
algoritmasinda kullanilmistir. Ancak bu algoritmada yapay karincalar, gergek
hayattakinden farkli olarak ayrik zamanl bir ¢evrede yasamakta, belirli bir hafizaya

sahip olabilmekte ve problemin ¢6zlimii ile ilgili bazi 6n bilgilere sahip olabilmektedir.

ACO algoritmasini esas alan cesitli 6bekleme yontemleri literatiirde yer almaktadir
(Tsai ve dig, 2004; Kuo ve dig, 2005). Bunlardan Tsai ve dig, (2004) sunduklari
yontemde, algoritmanin basinda karincalar rasgele noktalara yerlestirilirler. Bir dongii
icinde onceden belirlenmis bir yineleme sayis1 kadar, her bir karinca rasgele secilen
diger noktalar1 ziyaret eder. Gittikleri yolun uzakligi ile ters orantili olarak yolun
lizerine feremon birakirlar. Bu feremon miktar1 zamanla azalarak belli bir siire
icinde kaybolacak sekilde modellenmistir. Yineleme adimlan ilerledik¢e birbirine
yakin olan noktalar arasindaki feremon miktar1 artar ve o yollar giderek daha fazla

karinca tarafindan tercih edilir. Bu sekilde ilerleyen adimlarda 6bekler belirgin bir
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sekilde birbirinden ayrilir. Algoritma i¢inde, karmcalarin gidilecek yolu se¢gmeleri

stireci Sekil 3.8”de goriilmektedir.

A A A
B B B
X S ° X s ° X S °
—e o ) o—e e O) °
C C \ C
g »
° ° .
E E E
D D D

Rasgele Se¢cim

Gidilebilecek tiim yollar
Rasegele Secim
=P Secilen Yol

Sekil 3.8 : Karincalarin gidilecek yolu se¢meleri siireci (Tsai ve dig, 2004).

ACO algoritmasinin baslica adimlar1 asagida verilmistir:

Adim 1 : Egitim kiimesindeki verilerin %10’u kadar karincayi rasgele
konumlara yerlestir.

Adim 2 : Karincalarin ziyaret edebilecegi noktalar rasgele seg.

Adim 3 : Karincalar, rasgele segilen yollar i¢inde feremon miktari en
yiiksek olana gonder.

Adim 4 : Gidilen yol uzunlugu ile ters orantili olarak feremon miktarini
arttir.

Adim 5 : Tiim yollardaki feremon miktarini zamanla orantil1 olarak azalt.

Adim 6 : Toplam yineleme sayis1 kadar adim 2-5’deki islemleri tekrarla.

Adim 7 : Yollarda birikmis olan feremon miktarma gore 6beklemeyi
gerceklestir.

Adim 8 : Kiigiik 6bekleri, kendilerine yakin olan biiyiik 6beklerle birlestir.

Obekleme islemi tamamlandiginda, her bir bekte yer alan egitim drnekleri en ¢ok
hangi smiftan ise, o O6bek o smifa ait olarak etiketlenir. Obekleme islemi
gerceklestirildikten sonra smiflama isleminin yapilmasi amaciyla K-en yakin
komsular siniflayicist kullanilabilir. K-en yakin komsular yonteminde, hangi sinifa ait
oldugu siniflandirmasi yapilacak olan test drnekleri, kendisine Oklid uzaklig1 olarak
en yakin egitim Orneklerine bakilarak, hangi 6bege ait iseler, o 6begin sinifindandir

diye etiketlenir.
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34 Siniflama Performans Olciitleri

Siniflama algoritmalarinin performanslariin degerlendirilmesinde kullanilan baglica
Olciitler asagida verilmistir. Bu Olglitlerin hesaplanmasinda kullanilan unsurlarin

anlamlar1 ve nasil hesaplandiklar1 da agiklanmustir.

Siniflamay1 gergeklestiren algoritma, biitiin 6rnek vektorlerine birer siif etiketi atar.
Bunlarin bazilart dogru iken, bazilar1 da hatali olarak bagka bir sinifa ait olarak
etiketlenir. Algoritmanin yapmis oldugu bu islemler dogru ya da yanlis olarak
nitelendirilmekten bagka, dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif vb. sekilde de
nitelendirilir. Bu nitelendirilmelerin tiimiiniin yer aldig1 dogruluk cizelgesi, Cizelge

3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1 : Siniflandirma algoritmasinin yapmis oldugu etiketlemelere ait dogruluk

cizelgesi.
Etiketleme
P N
TP FN
G k
eree N FP TN

Literatiirde yer alan performans 6lg¢iitlerinde kullanilan unsurlar sunlardir:

TP: Dogru Pozitif (True Positive)
FP: Yanlis Pozitif (False Positive)
TN: Dogru Negatif (True Negative)
FN: Yanlis Negatif (False Negative)

Cizelge 3.1°de goriildiigii sekilde, eger siniflandirict bir 6rnek vektoriinii dogru olarak
o sinifa ait diye etiketlemisse, bu dogru pozitif bir siniflamadir. Eger o siniftan oldugu
halde farkli bir sinifa ait diye etiketlenmisse bu yanlis negatif bir siniflamadir. Farkl
bir siifa ait bir 6rnek vektdrii o sinifa ait diye etiketlenmisse yanlis pozitif, son olarak
da, farkli siniftan 6rnekler farkli siniftan diye etiketlenmis ise, dogru negatif siniflama

yapilmustir.

Smiflama algoritmalarinda en yaygin kullanilan performans ol¢iitii, siniflama
basarimidir (classification accuracy). Toplam “n” adet 6rnek vektoriintin, “k” farkl
simifa siiflandirildigr bir algoritmada, siniflama bagarimi, dogru smiflanmig olan

ornek vektorlerinin sayisinin, toplam ornek vektorii sayisina oranidir. Yiizde olarak
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ifade edilen smiflama basarimma ait hesaplama yontemi, denklem 3.11°de
goriilmektedir.

YELTP;

Swtiflama Basarimi = -

(3.11)

Duyarlik (Se, sensitivity), 6zel olarak her bir sinifa ait 6rneklerin hangi dogrulukta bir
yiizde ile smiflandirilmis oldugu gosteren bir performans Olgiitiidiir. Siniflama
basarimindan sonra en yaygin kullanilan performans olgiitlidiir. Siniflama bagarimi
ol¢iiti, siniflayicinin sistem bazinda performansini gosterirken, duyarlik 6l¢iitii her bir
siif i¢in ayr1 olarak siniflama dogrulugunu vermektedir. O sinifa ait dogru olarak
etiketlenen 6rneklerin sayisi, o sinifa ait toplam 6rnek sayisina oranlanarak hesaplanir.
Duyarlik yiikseldikce, o siniftaki ornekler icinden dogru olarak siniflanmis olan
orneklerin sayist artar. Bu 0l¢iitiin %100 olmasi, o smiftaki tiim orneklerin dogru
olarak etiketlendigi anlamima gelir. Duyarlik hesabi1 denklem 3.12°de
gorilmektedir.

TP

ol 4
TP+ FN

(3.12)

Diger iki performans 0lgiitli olan 6zgiilliik (Sp, specificity) ve pozitif dngorii (Ppr,
positive predictivity) icin hesaplama yontemleri, sirasiyla denklem 3.13 ve 3.14°de
verilmistir. Ozgiilliik, dogru olarak o smiftan degil diye etiketlenen 6rneklerin sayist,
o smiftan olmayan toplam Ornek sayisina oranlanarak hesaplanir. Bu oranin
yiikselmesi, o siniftan etiketlenenler i¢inde bagka siniftan olup da, yanlishkla bu
siniftan olarak etiketlenen drneklerin azaldigmi gosterir. Ozgiilliikk %100 olursa, higbir
ornek yanliglikla o siniftan olarak etiketlenmemistir.

TN

Sp=—" 313
P=TNFFP (3.13)

Pozitif 6ngori ise, dogru olarak o siniftan diye etiketlenmis 6rneklerin sayisi, o
siniftan olarak etiketlenen toplam 6rnek sayisina oranlanarak hesaplanir. Bu
oranin yiikselmesi, o siniftan diye etiketlenmis tiim 6rnekler icinde dogru olarak
o siiftan diye etiketlenmis olan 6rneklerin sayisinin arttigin1 gésterir. Bu oran
%100 olursa, o siniftan diye etiketlenmis tiim 6érnekler gercekten o siniftandir.

TP

Prr = 55 Fp

(3.14)
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Ug ayr simifa ait orneklerin siniflandirilmast sonucu elde edilen siniflama matrisi

(confusion matrix) Cizelge 3.2’de goriilmektedir.

Cizelge 3.2: Ug sinif i¢in siniflama matrisi.

Etiketlenen simif

A B C

S S S
Gercek o Sn Slz S13
sinif 21 2 23
S31 S32 S33

Ucg ayr1 sinifa ait hesaplamalar asagidaki sekilde yapiimaktadir (Dilmag ve dig, 2014).

TPA:S:L]_ TPB:SZZ TP62533
TP; : 1. siifa ait dogru pozitif

FNA:S]_Z +Sl3 FN32521+523 FNC:S31 +S32
FN; : 1. siifa ait yanlis negatif

FPA=521+S31 FPB=512+532 FPC=513+523
FP; : 1. sinifa ait yanlis pozitif

TNA = 522 + 523 + 532 + 533 TNB = 511 + 513 + 531 + 533

TNC = 511 + 512 + 521 + 522
TN; : 1. sinifa ait dogru negatif
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4. ABC VE MABC ALGORITMALARI iLE SINIFLANDIRMA iSLEMI

Dogadaki gercgek bir ar1 kolonisinde yasayan arilar arasinda bir is boliimii vardir. Bazi
arilar gida kaynagi arama ve gida toplama islevi gerceklestirir; ayn1 zamanda {izerinde
caligtiklar1 gida kaynagina ait konum bilgisini kovandaki diger arilara aktarirlar. Bu
arastirmact davranisa ait minimal modelde ii¢ temel eleman bulunmaktadir: Gida
kaynaklari, bir gida kaynag: iizerinde calisan is¢i arillar ve heniiz bir gida kaynagi
lizerinde caligmaya baslamamis olan arilar. Bu davranista bir gida kaynagi tizerinde
calisma ve o gida kaynaginin terk edilmesi olmak {izere iki ayr1 asama yer alir.
Uzerinde calisilan gida kaynagmin degeri, kovana yakinligi, sahip oldugu nektar
yogunlugu veya zenginligi, nektarin elde edilmesinin kolayligi gibi ¢esitli unsurlara

sahiptir.

Her bir isci ar1 (employed bee), bir gida kaynagi lizerinde ¢alisir. O kaynaga ait
nektar1 kovana getirirken, ayn1 zamanda o gida kaynaginin konumu ve gidanin miktari

bilgilerini hafizasinda saklar ve kovanda bekleyen diger arilara bu bilgileri aktarir.

Heniliz bir gida kaynagi iizerinde c¢alismaya baslamamis olan arilar, hangi
konumlardaki gida kaynagindan yararlanacaklarim1  belirlemeye calisirlar.
Kullandiklar1 gida kaynagi konumu belirleme yontemine gore kendi iglerinde iki tiire
ayrilirlar. Bazilan, is¢i arilarin aktardigi bilgileri kullanarak halihazirda {izerinde
calisilmakta olan kaynaklardan birine giderek o kaynagin iizerinde ¢alisirlar. Bunlara
gozcii ar1 (onlooker bee) adi verilir. Gozcii arilar, hangi is¢i arinin kaynagina
gidecegine, o kaynagin uygunluk degeri ile orantili bir olasilik ile karar verir. En
yiiksek uygunluk degerine sahip kaynagin iizerinde daha fazla sayida arinin ¢aligmasi
s0z konusudur. Fakat diisiik uygunluk degerine sahip olan kaynaklar lizerinde de, daha

az sayida olsa da ¢alisma yapilmaktadir.

Gozcii arilardan farkli olarak, herhangi bir 6n bilgi kullanmaksizin rasgele bir sekilde
gida kaynagi arayan arilarakasif ar1 (scout bee) adi verilir. Herhangi bir gida
kaynagindaki nektar miktari tilkendiginde, o gida kaynagi terk edilir ve orada ¢alisan

is¢i ar1, kasif ariya doniiserek rasgele bir sekilde yeni gida kaynaklar arastirir.
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Siirli zekasiin 6nemli bir 6zelligi olan kendi kendine organize olabilme karakteristigi

bu toplulukta su sekilde aciklanabilir:

Pozitif geri besleme: Bir gida kaynagindaki nektar miktar1 (uygunlugu) ne kadar ¢ok

ise, o gida kaynaginin iizerinde ¢alismak {izere segcen gdzcii ar1 sayisi da o kadar ¢oktur.

Negatif geri besleme: Bir gida kaynagindaki nektar miktar az ise, benzer sekilde daha

az sayida gozcii ar1 tarafindan secilir.

Dalgalanmalar: Kasif arilar, herhangi bir 6n bilgi kullanmadan rasgele konumlarda

arama yaparak yeni gida kaynaklar1 bulmaya c¢aligirlar.

Coklu etkilesimler: isci arilar, yiyecek kaynaklari ile ilgili bilgileri kovandaki diger

arilara dans adi verilen 6zel bir ugus sekli ile aktarirlar.

4.1 ABC Algoritmasi

Bal aris1 kolonisinin bu karakteristik 6zelliklerinden hareketle Yapay Ar1 Kolonisi
(ABC) algoritmas1 adinda yeni bir optimizasyon algoritmas1 Karaboga tarafindan
gelistirilerek sunulmustur (Karaboga, 2005). Bu algoritma, dogadan esinlenen (nature
inspired) siirli zekas: tabanli ¢alisan bir algoritmadir. Bal arilarinin yiyecek arama
davraniglart modellenerek gelistirilmis bir problem ¢6zme yontemidir. Gergek arilar
ve modellemede kullanilan yapay arilar arasindaki benzetim ve karsilastirmalar

Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 : Gergek arilar ve yapay arilar arasindaki benzetim ve karsilagtirmalar.

Gergek arilar Yapay arilar
Stirekli zaman ¢evrimleri Ayrik zaman ¢evrimleri
Hafizada bilgi saklama Hafizada bilgi saklama

En yiiksek miktarda balin elde edilmesi ~ En uygun ¢éziimiin bulunmasi

Kovanin etrafindaki gida kaynaklari Problemin olas1 ¢ozlimleri
Nektar miktar1 (faydalilik) Coziimiin uygunlugu

Ug boyutlu arama domeni p-boyutlu arama domeni

Negatif ve pozitif geri beslemeler Negatif ve pozitif geri beslemeler
Coklu etkilesimler, dalgalanmalar Coklu etkilesimler, dalgalanmalar
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Isci anlar gida kaynagindaki nektar miktarini 6grenir, hafizasinda tutar ve kovandaki
diger arilarla sallanma dans1 (waggle dance) ad1 verilen 6zel bir ugus/dans araciligiyla
bu bilgiyi ve gida kaynaginin konumunu diger arilarla paylasir (Kang ve dig, 2009).

Isci arilarin bilgi aktarim dans ugusu Sekil 4.1°de goriilmektedir.

Sekil 4.1 : Is¢i arilarin dans ugusu ile gida kaynaginim konumu bilgisini diger arilara
aktarmas1 (Kang ve dig, 2009).

Biitlin isci arilarin aktardigi bilgileri degerlendiren gozcii arilar nektar miktar1 daha
fazla olan (daha yiiksek uygunluk degerine sahip olan) gida kaynagia daha yiiksek
olasilikla giderek, o kaynak iizerinde ¢alisirlar. Bu yontemle ar1 kolonisi miimkiin olan

en kisa siire i¢inde en ¢ok miktarda gida temin edebilmektedir.

Bu benzetimde, dogadaki bir gida kaynagi, problemin olas1 bir ¢6ziimiinii temsil eder.
Coziimiin uygunluk degeri ise, gida kaynagindaki nektar miktari ile temsil edilir. Olas1
¢cOzlimler 1y1 olan ve olmayan biitiin ¢6zlimler anlaminda olup, amag en 1yi ¢ézlimiin
konumunu belirlemektir.

4.1.1 ABC algoritmasinin yapisi

Siirii zekasi tabanli, en 1yi ¢oziimiin bulunmasini hedefleyen bir arama siireci olan bu

algoritmada toplam N adet olmak {izere, ii¢ ¢esit gida arastirict ar1 bulunmaktadir:
- Isci anlar: N. adet
- Gozcii arilar: N, adet
- Kasif anlar

Orijinal ABC algoritmasinda, Ne ve N, birbirine esit sayida olarak kullanilmaktadir,

Ne = No’dur ve ikisinin toplami kolonideki ar1 sayisina esittir N = Ne + N
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(Karaboga, 2005). Kasif arilar i¢in ayrica bir niifus kullanilmamasinin nedeni asagida

aciklanmistir.

Isci arilar: Her bir isci ar1, bir gida kaynag iizerinde galisir. En iyi ¢oziimii bulunmak
istenen problemin, olas1 bir ¢Oziimiinii temsil eden gida kaynaginin konumu ve
uygunluk degeri, o isci tarafindan belirlenir ve hafizasinda saklanir. Bu is¢i ari, o
konumun yakinlarindaki bagka gida kaynaklarini da kontrol eder. Daha yiiksek nektar
iceren konum hangisi ise o konumun {izerinde ¢alismaya devam eder. Bu is¢i ari,
kovana dondiigiinde 6zel bir dans ile lizerinde ¢alistig1 gida kaynagina ait konum ve
uygunluk degeri bilgilerini kovanda bekleyen gozcii arilara aktarir. Belirli bir sayida
arama boyunca daha iyi konum bulamayan is¢i ar1, o konumu terk ederek kasif ariya

dontisiir ve rasgele bir konumdan arama islemine devam eder.

Gozcii arilar: Kovanda bekleyip isci arilarin getirdigi bilgileri gézleyen arilara gézcii
ar1 ad1 verilir. Kovana gelen is¢i arilardan birini se¢ip onun iizerinde c¢alistigr gida
kaynagina giderek, o kaynak civarindaki baska gida kaynaklarini kontrol eder. Hangi
is¢1 arinin konumunun segilecegi, o konumun uygunluk degeri ile orantili bir olasilik
fonksiyonu ile belirlenir. Bu benzetimde “g.” is¢i arinin secilme olasiligi Pfile
gosterilir. Daha yiliksek nektar igeren, yani daha yiiksek uygunluga sahip olan
konumlara daha ¢ok sayida gdzcii ar1 giderek arastirma yapar. Bununla birlikte diisiik
uygunluga sahip olan konumlara da diisiik olasilikla da olsa gidilerek oralarda da
arastirma yapilmasi sayesinde bolgesel en iyi konumlara takilarak global en iyi

konumun bulunamamasi problemi 6nlenmis olur.

Kasif arilar: Herhangi bir 6n bilgi kullanmaksizin gida kaynagi arayan arilar kasif ar1
olarak adlandirilir. Bu arilar kovan civarinda rasgele olarak arastirma yapar, bir gida
kaynagi bulunca o gida kaynagimi degerlendirmeye baslar ve artik is¢i ar1 olarak
adlandirilirlar. Orijinal ABC algoritmasinda arama siireci rasgele konumlardan
basladig1 i¢in, koloninin yarist kasif ar1 olarak rasgele konumlara giderler. Arama
stirecinin herhangi bir yineleme adiminda olusan kasif ar1, ayn1 adim i¢inde rasgele bir
konum iizerinde ¢alismaya baslayarak is¢i artya doniistiigii i¢in, yapay ar1 kolonisinin

belirli bir niifusunu olusturmaz.

Yapay ar1 kolonisindeki ar1 sayist “N”, kullanici tarafindan segilen bir kontrol
parametresidir. N’nin daha biiyiilk bir say1 olarak seg¢ilmesi, daha ¢ok sayida

konumun es zamanli olarak arastirilmasina saglamakta, fakat toplam hesaplama
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stiresini arttirmaktadir. N ile No'nun birbirine esit olarak secilmemesinin algoritma

sonugclari tizerindeki etkisi boliim 4.2.4 de incelenmistir.

Biitiin arilarin aragtirma aktiviteleri bir ¢evrim i¢inde yinelenir. Bu ¢evrimin 6nceden
belirlenen yineleme sayisina “maksimum g¢evrim sayist (MCN)” adi verilir. ABC
algoritmasindaki bu kontrol parametresinin artan degerlerinde daha yiiksek ortalama
basar1 elde edildigi goriilmiistiir. Bir is¢i arinin {izerinde calismakta oldugu gida
kaynagindaki nektar miktari, bir bagka deyisle iizerinde caligsilan ¢ozlimiin uygunluk
degeri, belirli bir yineleme boyunca hi¢ artmiyor ise, bolgesel en iy1 konum oldugu
kabul edilerek, o konum terk edilir ve rasgele bir konumdan arama siirecine devam
edilir. Bu yineleme sayisi “Limit” olarak adlandirilir ve ABC algoritmasinda bir
kontrol parametresi olarak kullanilir. MCN ile Limit parametreleri arasindaki iliski ve

sonug¢ tizerindeki etkileri boliim 4.2.4°de agiklanmustir.

Bir kagsif ar1, p-boyutlu bir uzayda rasgele bir sekilde yeni bir gida kaynagi konumu
X4(t) belirleyecegi zaman 4.1 denklemini kullanir. X9(t), algoritmanin t. yineleme
adimindaki 6bek merkez koordinatlarindan olusan, k-satirl, p-siitunlu bir matristir. Bu
matrisin detaylari, p=4, k=3 durumu i¢in, Sekil 4.2°de goriilmektedir.

51 ‘xf1 Xi; Xiz Xi
XU =|xj| =[x x5, %35 x5,

q

X3

q q q q
X371 X3z X33 X34

g=1,...Nc
a_ 17,4 q q R TR .
X, = [ 11 X{p X3 x14]. birinci 6begin 6bek merkez koordinatlari
a q q

_ q q 7. :1.: P - . .
xg =[x} x3, xi5 x| ikinci 6begin 5bek merkez koordinatlar:

q _ q q q G T.oveoee e w1t .
X3 = [x31 X3y Xz X 4]. ticiincii 6begin 6bek merkez koordinatlari

Sekil 4.2 : Dort boyutlu uzayda, li¢ 6bekli veri kiimesi icin, ¢. is¢i armin (¢oziimiin)
konumu.

Arama ¢evriminin baglangicinda X?(1), denklem 4.1 kullanilarak belirlenir.

xgj(t) = Ojmin + ((ijax — Ojmin) X rand[O,l]) 4.1)

Ojmin: O kiimesindeki driintiilerin j. boyutundaki 6zniteliklerinin minimum degeri

Ojmax: O kiimesindeki ortintiilerin j. boyutundaki 6zniteliklerinin maksimum degeri

=12 .. k;j=12..p;q=12,...N
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Arillarin arama uzaymin digina ¢ikmasini Onlemek i¢in X9 ‘nun her elemani

[ijinr ijax] araligi ile sinirlandirilmastir.

Bir arinin konumunu gosteren X7 ’nun uygunluk degerini hesaplamak igin gesitli

fonksiyonlar kullanilabilir. Obekleme probleminde bu amagcla denklem 4.2 kullanilir.

1
P min{OU(gi, gg) |g=1,2,...,k}

F(X7) = (4.2)

n : Oriintii (6rnek vektorii) sayisi
k : dbek say1s1
q : is¢i art numarast

Bu denklemde Oncelikle her bir Oriintiiniin 6bek merkezlerine olan uzakliklar
hesaplanir ve en yakin olan Obege olan uzakligi kaydedilir. Daha sonra biitiin
ortlintiilerin en yakin 6bege olan uzakliklarmin toplaminin tersi uygunluk degeri olarak

kullanilir. Hedeflenen islem bu uzakliklar toplaminin minimum olmasidir.

Isci arlar her bir yineleme adiminda, iizerinde c¢alistiklari mevcut konumun
yakinlarinda daha iyi bir gida kaynagi ararken, yeni konumun koordinatlarini

hesaplamak i¢in denklem 4.3 kullanilir.
(1) = x9,(0) + (q)g ;% (x80 - x;j(t))) 4.3)

g=1,2,...k(6bek sayis1); j=1,2, ... p (¢ozlim uzayinin boyut sayisi);
qg=1,2,...Ne; r=1,2,...Ne;7r#q;
(g : rand [-1, 1]

Bir sonraki yineleme adiminda incelenecek yeni konumun koordinatlarini hesaplamak
i¢in, mevcut konumun koordinatlari ile rasgele segilen bir baska is¢i armnin (r. Isci arr)
konumunun koordinatlar1 kullanilir. @g katsayist her yineleme adiminda, her is¢i ar
icin ve her boyut icin rasgele bir deger alir. Her yineleme adiminda tek bir boyuttaki
deger degistirilir. Belirlenen bu yeni konumun uygunluk degeri ile bir 6nceki yineleme
adimindaki uygunluk degeri karsilastirilir. Hangisi daha yiliksek uygunluk degerine
sahip ise, o konum ve uygunluk degeri hafizada saklanir ve diger konum unutulur. Her
zaman daha yiliksek uygunluk degerine sahip konumlar1 tercih ederek arama siireci
gerceklestirildigi icin, bu yaklasima “aggdzlii se¢cim (greedy selection)” adi
verilmektedir. Her bir is¢i ar1 i¢in yeni konum arastirma islemi, her yineleme adiminda

tek bir defa gercgeklestirilir.
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Eger 6nceden belirlenmis bir yineleme adimi1 boyunca (Limit defa aramada) uygunluk
degeri daha yliksek bir konum bulunamamis ise, o konum terk edilerek, rasgele bir

konumdan arama siirecine devam edilir.
Orijinal ABC algoritmasinin adimlar1 asagida goriilmektedir:

Ik kosullama
- Veri kiimesi O = {01, 02, ... on} ’yu kullan.
- Kontrol parametrelerinin (N, Ne, No, Limit, MCN) degerlerini seg.
- N adet ar1y1 rasgele konumlara yerlestir, denklem 4.1.
- N adet baslangi¢c konumuna ait uygunluk degerlerini hesapla, denklem 4.2.
dongii=1 (Cevrim’in i¢inde yinelemelerin baslangic1)
tekrarla (MCN defa, tiim koloni i¢in)
- Herisgi ar1 icin gergeklestir (Is¢i ar1 arama asamasi)
- Mevcut konumun yakinlarinda yeni bir konum belirle, denklem 4.3.
- Yeni konumun uygunluk degerini (F9) hesapla.

- Bir dnceki ve yeni konumun uygunluk degerlerini karsilastir. Daha iyi
olan konumu hafizada sakla.

- Eger son “Limit” defa arama isleminde daha iy1 uygunluk degeri olan
bir konum bulunamamissa, mevcut konumu terk et ve kasif arrya doniis.

- Isci arilarin konumlarina ait olasilik degerlerini (PY) hesapla, denklem 4.4.
- Her gozcii ar1 i¢in gergeklestir (Gozcii ar1 arama asamasi)

- P9 olasilik degerlerine gore hangi is¢i armmin konumuna gidecegini
belirle.

- O konumun yakinlarinda yeni bir konum belirle, denklem 4.3.
- Yeni konumun uygunluk degerini (F9) hesapla.

- Bir dnceki ve yeni konumun uygunluk degerlerini karsilastir. Daha iyi
olan konumu hafizada sakla.

- Buadimda en az bir is¢i ar1 kasif ar1 olmus ise; her kasif ar1 i¢in gerceklestir
(Kasif ar1 arama asamasi)

- Kasif any1 rasgele bir konuma yerlestir, denklem 4.1.
- Buana kadar belirlenen en iyi konumu hafizada sakla.
dongii=dongii+1

Eger dongii=MCN olmus ise dur.

Isci ar1 arama asamasi tiim isci arilar icin gerceklestirildikten sonra, bunlara ait
konum ve uygunluk degeri bilgileri gozcii arilarla paylasilir. Her bir gbzcii ar1, hangi

is¢1 arinin  konumunun civarinda arama yapacagini, is¢i arilari uygunluk degerleri
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ile orantil1 bir olasilik ile belirler. Hangi is¢i arinin uygunluk degeri daha yiiksek ise,
gozcii arilar o is¢i arinin konumuna daha yiiksek bir olasilik ile giderler. Bu olasilig1

belirlemek i¢in denklem 4.4 kullanilir.

F(X7)

Pl = ——
Tie F(x)

(4.4)
Bu yonteme rulet tekerlegi (Roulette Wheel) adi verilmektedir (Goldberg, 1989).
Uygunluk degeri daha diisiik olan konumlara gozcii arillar daha diisiik olasilikla
olmakla birlikte yine de gitmekte, boylece tiim ¢6ziim uzayinin arastiriliyor olmasi

saglanmaktadir.

Hangi is¢i arinin konumu civarinda arama yapacagin belirleyen gozcii ar1, denklem
4.3’1 kullanarak yeni bir konum ve o konumun uygunluk degerini hesaplar. Bu yeni
konum ile onceki adimdaki konumun uygunluk degerleri arasinda aggdzlii se¢im
yapilarak daha iyi konumun bilgileri is¢i arinin hafizasinda saklanir. Gozcii arilarin

ayrica bir hafizada saklama 6zelligi yoktur.

Eger bu sekildeki arama islemleri esnasinda terk edilen konumlar olugmus ise, o
konum Tlizerinde ¢alisan is¢i, kasif ariya doniisiir ve denklem 4.1°1 kullanarak rasgele
bir konumdan arama islemine devam eder. Tiim bu is¢i, gézcii ve kasif ar1 arama
asamalar1 maksimum yineleme sayist (MCN) defa tekrarlanir. Bu islemlerin sonunda
dongiiden ¢ikilir ve o ana kadar belirlenmis olan en iyi konum ve ona ait uygunluk

degeri bilgileri algoritmanin ¢ikisi olarak tretilir.

4.1.2 ABC algoritmasi ile siniflama

Orijinal ABC algoritmasi, dbekleme uygulamasinda 6bek merkez koordinatlarinin
arastirildiglr asamada egitim O6rnek vektorlerinin sinif etiketlerini bilmeden, toplam
uygunluk degerini maksimum yapmaya ¢alisarak bir arama siireci gerceklestirir. Obek
sayis1 bilgisi ise kullanic1 tarafindan se¢ilmektedir. Bu nedenle bu yéntem kullanici
tanimlamali, denetimsiz bir 6bekleme (user-defined, unsupervised) yontemi olarak

adlandirilabilir.

ABC algoritmasinda 6bek sayisi, bir giris parametresi olarak kullanilmaktadir.
Obekleme isleminde dogru sayida 6bek ile calisiimakta oldugunun belirlenmesi i¢in
literatiirde Dunn, Davies-Bouldin, Jaccard, Calinski—-Harabasz gibi cesitli gecerlilik

indisleri (validity indices) belirleme yontemleri mevcuttur (Arbelaitz ve dig, 2013).
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Ancak tiim bu yontemler genellikle 6beklerdeki verilerin birbirinin i¢ine ge¢medigi,
uzayda ayrik olarak kiimelendikleri durumlarda dogru sonug¢ vermekte, Ortlisen
obeklerin bulundugu durumlarda optimum oObek sayisini dogru bir sekilde
belirleyememektedir (Kovacs ve dig, 2005). Bu tez calismasinda Rand, Adjusted
Rand, Jaccard, Fowlkes-Mallows, Silhouette, Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz,
Dunn gegerlilik indisleri kullanilmistir (Dudoit ve Fridlyand, 2002; Halkidi ve dig,
2001; Sharan ve dig, 2003; Chen ve dig, 2002; Kasturi ve dig, 2003; Bolshakova ve
Azuaje, 2003; Zhao ve Karypis, 2005; Shu ve dig, 2003).

ABC algoritmasinin siniflama problemine uygulanmasinda, oncelikle 6bek merkez
koordinatlar1 belirlenmektedir. Bu amagla, “n” oriintiiden olusan “O” veri kiimesini
(O={o1, 02, ..., on}) ve “k” Obekten olusan “D” 6beklemesini (D={Ci, Ca, ..., Ck})
inceleyelim. Bu Obeklerin 6bek merkez koordinatlarindan olusan herhangi bir X4
¢dziimii, ¢dziim uzayimda p-boyutlu, gercek degerli k adet vektdrden olusur. Ornegin
p=4 boyutlu uzayda, k=3 6bekli bir veri kiimesi i¢in 6bek merkez koordinatlarinin

gosterilimi Sekil 4.2°de goriilmektedir.

ABC algoritmasindaki her bir is¢i ari’’nin konumu, ¢oziim uzayindaki Obek
merkezlerinin koordinatlarina kars1 diismektedir ve k-satirli, p-siitunlu bir matris ile
temsil edilir. Obekleme probleminde amag, siniflama basarimini en yiiksek yapacak
sekilde en uygun Obek merkez koordinatlarinin belirlenmesidir. Obek merkez
koordinatlar1 belirlendikten sonra her bir ornek vektdrii, Oklid uzakligi olarak
kendisine en yakin olan 6bek merkezinin bulundugu 6bege aittir diye isaretlenir. Her
Obek tek bir smifi temsil edebilecegi gibi, bir sinif birden fazla 6bekle ile de temsil

edilebilir.

Bu tez calismasi kapsaminda, ABC algoritmas1 esas alinarak hazirlanan siniflama
yontemi, ilk asamada fantom uzay test veri kiimeleri iizerinde denenmistir. Obekler
arasinda Ortlisme olmadigi durumlarda, algoritmanin 100% basar1 ile siniflama
islemini gergeklestirebildigi goriilmiistiir. Veri kiimesini olusturan obekler arasinda
ortiisme olustukca ise smiflama basariminda azalma goriilmektedir. Bir sonraki
asamada gercek hayattan alinmig IRIS, PIMA, BUPA gibi 6rnek veri kiimeleri ve en
genis kapsamli olarak da MIT-BIH veri tabanindan alinmis olan ECG vuru 6rnekleri
tizerinde siniflama islemleri gergeklestirilmistir. Bu denemelerden edinilen
deneyimler dogrultusunda orijinal ABC algoritmas1 iizerinde c¢esitli degisiklik ve

tyilestirmeler gerceklestirilmistir. Yapilan bu iyilestirmeler Boliim 4.2°de verilmistir.
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Yukarda agiklanmis olan algoritma yapisini gergeklestiren bir program hazirlanmistir.
Bu programi test etmek i¢in ilk etapta fantom uzayda basit veri kiimeleri kullanilarak
denemeler yapilmistir. Ik asamada 3 ayr1 8bege ait toplam 24 &riintiiniin siniflanmasi
denenmistir. Her Oriintiiniin 2 boyutlu 6znitelik vektorlerinden olusan veri matrisi
(24x2) giris olarak verilmis, 5 is¢ci ve 5 gdzcii olmak tizere toplam 10 aridan olusan bir
koloni ile calisilmistir. Rasgele secilen ilk konumlardan hareketle, her is¢i ve gozcii
ar1 i¢in arastirma yapilmig, optimum ¢oziimlerin hizli ve ¢ok dogru bir sekilde
belirlendigi gozlenmistir. Gergeklestirilen bilgisayar benzetiminde arama siirecindeki
adimlar ve elde edilen sonuglar asagida sekiller iizerinde verilmistir. iki boyutlu sanal
uzayda, 3 ayr1 sinifa ait 8 6rnekten olusan toplam 24 oriintii, 5 isci ve 5 gozcii artya ait
baslangi¢c konumlar1 Sekil 4.3’te goriilmektedir.
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Sekil 4.3 : Iki boyutlu sanal uzayda, 24 oriintii, 5 is¢i ve 5 gdzcii ariya ait baglangig
konumlari.

Sekil 4.3’te goriilen “+” sembolleri smiflanacak oOriintiileri (6rnek vektorlerini)
gostermektedir. Ug smifa ait veriler birbirine ¢ok yakin ve smniflar aras1 uzaklik ¢ok
miktarda oldugundan gayet basit bir siniflama problemini temsil etmektedir. Yapay
ar1 kolonisi algoritmasinin ¢alisma adimlarinin gorsel olarak incelenmesi amaciyla
kullanilmistir. Orijinal ABC Algoritmas1 geregi, is¢i ve gozcil arilar i¢in program

13 344 [Pl

tarafindan rasgele secilen baslangic konumlari ve “0” sembolleri ile

goriilmektedir. Incelenen veri kiimesinde 3 dbek bulundugu icin, 3 lii renk ve sekil

(A2 32)

gruplar1 halinde semboller mevcuttur. Ornegin 3 kirmizi renkli , 3 ayr1 Obek
merkezinin koordinatlarin1 géstermekte olup, bir is¢i arty1 temsil etmektedir. Benzer
sekilde 3 kirmizi renkli “0” sembolii bir gozcii artyr temsil etmektedir. Ancak

renklerin ayni1 olmasi, o renkteki gozcii arinin, yine o renkteki is¢i ariin konumuna
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giderek o konumun civarinda arama yapmasini gerektirmez. Hangi gozcii arinin, hangi
is¢i ar1 konumunu segerek o bolgede arama yapacagi denklem 4.4 ile hesaplanan
olasiliga gore belirlenir. 50. arama adiminda is¢i ve gozcii arillarin konumlar1 Sekil
4.4°de goriilmektedir.
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Sekil 4.4 : 50. arama adiminda is¢i ve gozcii arilarin konumlart.

Sekil 4.4 de goriildiigii gibi, 50. arama adiminda is¢i arilar optimum rasgele baslangi¢
konumlarindan hareket ederek, optimum ¢oziime yaklasmis durumdalar. Her arama
adiminda gozcii arilar ise, is¢i arilarin uygunluk degeri ile orantil bir olasilikla, yiiksek
uygunluga sahip is¢i arillarin konumlari civarinda arama gergeklestirmektedirler. Daha
diisiik uygunluga sahip olan bazi is¢i arilarin konumuna higbir gozcii ar1 gitmeyebilir.
Bu durumun bir 6rnegi kirmizi “*” sembolii ile gosterilen is¢i aridir. Bu is¢i arnin {i¢
O0bek merkezinden biri 6beklerden uzakta kaldig: i¢in, diger iscilere gore ¢cok daha
diisiik bir uygunluk degerine sahiptir. Bu nedenle higbir gozcii ar1 ( “0” sembolii),
kirmiz1 ig¢i ariin konumunu segmemistir. 100. arama adiminda is¢i ve gozcii arilarin

konumlari Sekil 4.5 de goriilmektedir.
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Sekil 4.5 : 100. arama adiminda is¢i ve gozcii arillarin konumlari.

Sekil 4.5’de goriildiigii gibi, 100. arama adiminda is¢i ve gozcii arilar o6beklerin

sk

merkezine ¢ok yaklasmis durumdadir. Dikkat ¢ceken bir durum kirmizi is¢i armin
durumudur. Bu is¢i arinin konumu limit defa arama yapildig: siirece hig iyilesmemis,
bu nedenle ABC algoritmasi geregi kasif ariya doniismiistiir. Yani mevcut konumunu
terk ederek rasgele segilen yeni bir konumdan aramaya baslamistir. Bolgesel en iyi
konumlara takilma problemini ¢6zmek amaciyla algoritmaya eklenen bu

mekanizmanin sakincalar1 ve tez calismasi kapsaminda bu probleme yonelik

gelistirilen ¢6ziim Boliim 4.2°de agiklanmistir.

Bundan sonra benzer deneme, daha fazla sayida 6rnek vektoriinden olusan bir kiime
tizerinde tekrarlanmistir. Bu denemede 6bek i¢i dagilimi biiytik, 6bekler aras1 mesafe
az, ama siniflar arasi girisim olmayan ii¢ 6bekte toplam 150 6rnek kullanilmistir. Ug

ayr1 sinifa ait 6rnek vektorleri ve bulunan 6bek merkezleri Sekil 4.6°da goriilmektedir.
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Sekil 4.6 : Ug ayr1 sinifa ait 6rnek vektodrleri ve bulunan 6bek merkezleri.

58



Sekil 4.6’da goriilen 6rnekte, ii¢ ayr1 sinifa ait 6rnek vektorleri kirmizi, yesil ve mavi
“x” sembolii ile gosterilmistir. Gorsel basitligi saglamak amaciyla sadece arama siireci

cexkrd

sonunda bulunan en i1yi konumu (6bek merkezlerini) gésteren mor sembolii ile tek
bir arinin konumu sekilde gosterilmistir. Bu 6rnekte tiim 6rnek vektorleri basar ile

siiflanmistir, siniflama bagarim oran1 %100°diir.

Bir sonraki adimda benzer sekilde obek i¢i dagilimi daha da biiyiik, 6bekler arasi
mesafe az ve hatta siniflar arasi girisim olan 3 6bekte, yine ayni sayida toplam 150
ornek vektorii tizerinde deneme tekrarlanmistir. Bu veri kiimesindeki 6rnek vektorleri

ve bulunan 6bek merkezleri Sekil 4.7°de goriilmektedir.
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Sekil 4.7 : Aralarinda girisim olan {i¢ ayr1 sinifa ait 6rnek vektorleri ve bulunan 6bek
merkezleri.

Bu 6rnekte, iki drnek vektorii Oklit uzakligi olarak diger bir 6bek merkezine kendi
O0bek merkezinden daha yakindir. Bu nedenle bu iki 6rnek vektorii hatali siniflanmastir,

siniflama basarim oran1 %98.7 dir.

4.2 lyilestirilmis ABC Algoritmasi (MABC)

Tez ¢aligmasi kapsaminda ABC Algoritmasinda ¢esitli degisiklik ve iyilestirmeler

yapilmistir. Bu iyilestirmelere dair a¢iklamalar agsagida verilmistir.

4.2.1 lyilestirilmis ABC  algoritmas1  parametrelerinin  kurulmasi  ve

ilklestirilmesi

Orijinal ABC algoritmasinda, en iyi ¢Oziimii arama slirecine baglarken rasgele
konumlardan aramaya baslanilmaktadir. Sayisal fonksiyon optimizasyonu vb.
problemlerde bu yontem kullanilabilir. Ancak siiflama problemine 6zel olarak,

egitim asamasinda Obek merkez koordinatlarmin belirlenmesi i¢in ¢oziim uzayi
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icindeki rasgele konumlardan baglanilmasmin gerekli olmadigi aciktir. Obek
merkezleri, 6rnek vektorlerinin bulundugu bolgede yer aldigi icin, arama siirecine
ornek vektorlerinin konumlarindan baglanilmasi, en uygun ¢oziimlere daha hizli bir

sekilde ulasilmasini saglamaktadir.

Tez kapsaminda ABC algoritmasinda yapilan bir baska degisiklik, arama uzayma
sinirlama getirilmesidir. Orijinal ABC algoritmasinda, is¢i ar1 ve gdzcii ar1 arama
stireclerinde, denklem 4.3 kullanilarak yeni bir konum belirlenmesi isleminde herhangi
bir smirlandirma bulunmamaktadir. Oysa siniflama probleminde Obek merkez
koordinatlarinin, 6rnek vektorlerinin bulundugu boélgenin digina ¢ikmayacagi
rahatlikla 6ngoriilebilir. Bu nedenle, yeni konum belirlenirken bir 6znitelik boyutunda
degeri degistirilip hesaplanan yeni koordinat, eger o boyut i¢in gegerli olan Ojmin — Ojmax
araliginin disina ¢ikiyor ise, o boyut i¢in mevcut olan Ojmin ya da ojmax degeri, o boyut

icin yeni koordinat degeri olarak kullanilacak sekilde bir degisiklik yapilmistir.

Buna gore iyilestirilmis ABC algoritmasinda, denklem 4.3 yerine, denklem 4.5

kullanilmaya baslanmaistir.

x (¢ +1) = x0,(6) + <<pgj x (x2,(6) - x;j(t)))
x) it +1) = Ojmin eger x)(t + 1) < Ojmin ise 4.5)

X) it +1) = Ojmax eBer x];(t +1) > 0jpax ise

4.2.2 lyilestirilmis ABC algoritmasi kontrol parametreleri

Iyilestirilmis ABC algoritmasi, temel olarak ABC algoritmasinin kontrol
parametrelerini (N, MCN, Limit vb) kullanmaktadir. Fakat bunlara ilaveten baz1 yeni

kontrol parametreleri eklenmis ve algoritmanin performansi iyilestirilmistir.

Bu tez kapsaminda ABC algoritmasmin yapisi {iizerinde yapilan en Onemli
iyilestirmelerden biri kasif ar1 doniisiim esigi diizenlemesidir. Bolim 4.1.1°de
aciklanmis oldugu sekilde, eger bir isci ar1 bir gida kaynagi iizerinde calisirken,
onceden belirlenen bir kontrol parametresi olan “Limit” defa arama yapildig1 halde
uygunluk degeri iyilesmiyorsa; bu konumun yerel bir en iyi konum oldugu diisiincesi

ile terk edilir ve o is¢i ar1, kasif ariya doniiserek rasgele bir konumdan arama

islemine devam edilir. Oysaki bu sekilde terk edilen konumlarin bazilarinin aslinda

oldukca iyi ¢oziimler, hatta belki de olas1 en iyi ¢oziim olabildigi gériilmiistiir. Boyle

60



durumlarda iyi konumlarin terk edilmesi siniflama sonucunu olumsuz etkilemektedir.
Bu problemi gidermek amaciyla, “kasif art dontisiim esigi (SCTR)” adli bir kontrol
parametresi algoritmaya eklenmistir. Burada amaglanan, yiiksek uygunluk degerine
sahip konumlarin uygunluk degerleri “Limit” defa aramada iyilesmese bile, o

konumlarin terk edilmesini 6nlemektir.

SCTR parametresi, [0, 1] araliginda deger alabilecek sekilde tanimlanmistir. Buna
gore, algoritmada arama siirecinin her yineleme adiminda o ana kadarki en yiiksek
uygunluk degerine sahip olan konumun uygunluk degeri 100% olarak kabul edilmis
ve diger konumlarin uygunluk degerleri bu degere gore dlgeklendirilmistir. SCTR ’nin
ornegin = 0.7 secildigi bir ¢alismada, bir ig¢i arinin uygunluk degeri, o ana kadar elde
edilen en yiiksek uygunluk degerinin en az 30% yakininda ise, o arama adiminda, o

konum terk edilmeyecektir.

SCTR’nin = 1 seg¢ildigi bir calismada sadece en yiiksek uygunluk degerine sahip
konum korunacaktir. Bu parametrenin = 0 olarak alinmasi parametreyi kullanim dis1

birakmak anlamina gelmektedir.

Bu sekilde gerceklestirilmis olan degisiklik ve iyilestirmelerin orijinal ABC
algoritmasi lizerindeki etkilerini denemek amaciyla, IRIS veri kiimesi iizerinde ABC
ve MABC algoritmalari ile testler yapilmistir. IRIS veri kiimesi, “Iris” adli ¢igek
tiirline ait, Setosa, Virginica ve Versicolor adinda {i¢ farkli alt-tiirden, 50’ser adet
olmak tizere toplam 150 ornekten olusmaktadir. Her 6rnek vektorii, canak yapragi
(sepal) ve tag yapragi (petal) genislik ve uzunluklarindan olusan dort adet 6znitelik
igerir. IRIS veri kiimesinin hazirlanmasinda kullanilan ¢igek ornekleri Sekil 4.8°de

gorilmektedir.

a. Setosa b. Versicolor c. Virginica
Sekil 4.8 : IRIS veri kiimesinin hazirlanmasinda kullanilan ¢igek 6rnekleri (Url-4).

Bu veri kiimesi 1936 yilinda Ronald Fischer tarafindan hazirlanmis (Fischer, 1936),

giintimiize kadar pek ¢ok algoritmanin performans degerlendirmelerinde yaygin olarak
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kullanilmigtir. Bu veri kiimesi, sayisal ortamda UCI veri ambarindan temin

edilebilmektedir (Url-5).

IRIS veri kiimesi lizerinde her iki algoritma, MCN ve Limit adli kontrol
parametrelerinin farkli degerlerinden olusan kombinasyonlarda, toplam 500 defa
denenmistir. MCN = 10, 20, 30, 40 ve 50; Limit = 2, 4, 6, 8 ve 10 olacak sekilde, her
bir ikili kombinasyon ile beser deneme, SCTR kontrol parametresi kullanilarak toplam
125 deneme yapilmistir. SCTR kontrol parametresi olmadan, sinir kontrol olmadan ve
rasgele baslangic konumlarindan arama siireci baslatilarak toplam 375 deneme
yapilmistr. MABC ve ABC algoritmalarmin IRIS veri kiimesi iizerinde
calistirilmalar1 esnasinda en yiiksek “Uygunluk Degerinin” arama siireci esnasindaki

degisimi Sekil 4.9°da goriilmektedir.

Her bir is¢i arinin uygunluk degerleri siralanip i¢lerindeki en yiiksek deger, o asamada
algoritmanin belirlemis oldugu en iyi konuma ait uygunluk degeridir. Bu uygunluk
degerinin siirekli artig gosteriyor olmasi beklenir. Fakat Sekil 4.9’da goriildiigii gibi,
ABC algoritmasinda “Limit” defa arama yapildiginda iyilesme gerceklesmedigi i¢in o
ana kadar belirlenmis olan en iyi konum olmasina karsin bu ¢oziim terk edilmis ve
rasgele bir konumdan aramaya devam edilmistir. Bu durumda takip eden yineleme
adimlarinda ondan sonra gelen bir sonraki en iyi konumun uygunluk degeri grafikte
gorilmektedir. Bu ikinci en 1yi konumda da “Limit” defa arama yapildiginda iyilesme
ger¢eklesmeyince o da terk edilmis ve rasgele bir konumdan aramaya devam
edilmistir. Kirkinc1 yineleme (arama) adimindan sonra bir miktar iyilesme saglanmis
olmakla birlikte ABC algoritmasi ulasilabilecek en iyi degerin altinda kalmistir. Buna
karsilik MABC algoritmasinin en yiiksek uygunluk degerinin siirekli artan bir deger
izledigi goriilmektedir.

Tyilestirilmis ABC algoritmasindaki yeniliklerden bir digeri de arama siirecinin farkli
MCN-Limit c¢iftleri ile tekrarlanmasidir. ABC algoritmast deterministik yapida
olmadigi i¢in, rasgele arama mekanizmasi nedeniyle her ¢alistirildiginda farkli sonug
vermektedir. Farkli MCN-Limit ¢iftleri ile arama siirecinin tekrarlanmasi, daha iyi
sonuglari bulunmasini olas1 kilmaktadir. Hangi MCN-Limit degerleri ile kacar defa

arama yapilacagr yeni bir kontrol parametresi olarak MABC algoritmasina

eklenmistir.
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Sekil 4.9 : MABC ve ABC algoritmalarimin IRIS veri kiimesi iizerinde ¢aligsmalari
esnasinda en yiiksek “Uygunluk Degerinin” arama siireci esnasindaki degisimi.

4.2.3 lyilestirilmis ABC algoritmasinin islem adimlar:

Siiflama uygulamalarinda iyilestirilmis ABC algoritmasinin kullaniminda, daha iyi
konum arama asamasinda, bir dnceki adimda iizerinde c¢alisilan konum ile yeni
hesaplanan konum arasinda hangisinin daha iyi olduguna karar vermek igin
“performans” degeri F¥ yerine, “siiflama basarim1” Acc? kullanilmasinin daha uygun

oldugu goriilmiistiir.

Iyilestirilmis ABC algoritmasinin adimlar1 asagida goriilmektedir:

Ik kosullama

- Veri kiimesi O = {01, 02, ... on} ’yu kullan.

- Kontrol parametrelerinin (N, Ne, No, Limit, MCN) degerlerini seg.

- Ne adet ary1 rasgele secilen 6rnek vektorlerinin konumlara yerlestir (rasgele
konumlara degil).

- N adet baglangi¢ konumuna ait uygunluk degerlerini (4cc?) hesapla.

dongii=1 (Cevrim’in i¢inde yinelemelerin baslangici)

tekrarla (MCN defa, tiim koloni i¢in)

- Herisci ar i¢in gerceklestir (Isci ar1 arama asamasi)

Mevcut konumun yakinlarinda yeni bir konum belirle, esitlik (5.1).
Yeni konumun uygunluk degerini (Acc?) hesapla

Bir 6nceki ve yeni konumun uygunluk degerlerini karsilastir. Daha iyi
olan konumu hafizada sakla.

Eger son “Limit” defa arama isleminde daha iyi uygunluk degeri olan
bir konum bulunamamissa ve iizerinde calisilan konumun uygunluk
degeri, 0 ana kadar bulunmus olan en iyi konumun uygunluk degerine
yakin bir degerde degilse (bu arinin uygunluk degeri < SCTR x bu
ana kadar bulunmus en yiiksek uygunluk degeri ise) mevcut konumu
terk et ve kasif ariya doniis.

- Isci arilarin konumlarina ait olasilik degerlerini (P9) hesapla, esitlik (4.4).

- Her gbzcii ar1 i¢in gerceklestir (Gozcii ar1 arama asamasi)
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- P9 olasilik degerlerine gdre hangi is¢i armin konumuna gidecegini
belirle.

- O konumun yakinlarinda yeni bir konum belirle, esitlik (5.1).
- Yeni konumun uygunluk degerini hesapla (4cc?).

- Bir Onceki ve yeni konumun uygunluk degerlerini karsilagtir. Daha iyi
olan konumu hafizada sakla.

- Buadimda en az bir is¢i ar1 kasif ar1 olmus ise; her kasif ar1 igin gerceklestir
(Kasif ar1 arama asamasi)

- Kasif any1 rasgele bir konuma yerlestir, esitlik (4.1).
- Bu ana kadar belirlenen en iyi konumu hafizada sakla.
dongii = dongii + 1

Eger dongii=MCN olmus ise dur.

4.3 MABC Algoritmasinin EKG Vuru Tiplerinin Simiflandirilmasina

Uygulanmasi

MABC algoritmasi ile EKG vuru tiplerinin siniflandirilmast i¢in ilk olarak, iizerinde
calisilacak 6rnek vektorlerinden olusan veriler, egitim ve test kiimeleri olmak iizere iki
parcaya bdliiniir. Kullanilacak kontrol parametrelerine uygun degerler verilerek,
egitim kiimesinde yer alan Ornek vektorleri lizerinde algoritma calistirilir. Egitim
vektorlerinden hareketle en iyi siniflama sonuglarini verecek olan 6bek merkez
koordinatlarinin bulunmasi iglemi, rasgele arama siireci ile gerceklestirildiginden;
algoritma her calistirlldiginda farkli siniflama basarimlan elde edilebilmektedir. Bu
nedenle egitim asamasinda algoritma birden fazla calistirilip, en yiiksek siniflama
basarimini veren 6bek merkez koordinatlar1 kaydedilmektedir. Egitim kiimesindeki
ornek vektorleri, hangi 6bek merkezine en yakin ise o 6bege ait olarak atanir. Her bir
Obekte, hangi sinifa ait egitim ornek vektorii en fazla sayida bulunuyorsa, o 6bek o

sinifa ait olarak etiketlenir.

Test asamasinda, test kiimesinde yer alan ornek vektdrlerinin her birinin, Oklid
uzaklig1 olarak bu Obeklerden hangisine en yakin olduguna bakilir. Hangi 6bek

merkezine en yakin mesafede ise, o 6begin ait oldugu sinifa ait olarak etiketlenir.

Egitim asamasinda her sinifa ait 6bek merkezleri belirlendikten sonra, test asamasinda

cok yiiksek sayida test ornekleri oldukca kisa bir siire i¢ginde siniflanabilmektedir.

64



Siniflama basariminin, kullanilan egitim vektorlerinden bagimsiz oldugunu goéstermek
icin, yaygin olarak kullanilan bir yontem K-katli ¢capraz dogrulama (K-fold cross
validation) teknigidir. Bu yonteme gore, mevcut 6rnek vektorleri rasgele segilerek K-
esit parcaya ayrilir. Ornegin K=5 kullanilmas1 durumunda F1, F2, F3, F4 ve F5 adli
alt kiimeler elde edilir. Bu pargalardan, asagida goriildiigii sekilde bes farkli egitim ve

test kiimesi setleri olusturulur.

El1=F1+F2+F3+F4 T1=F5
E2=F1+F2+F3+F5 T2 =F4
E3=F1+F2+F4+F5 T3=F3
E4=F1 +F3 +F4+F5 T4 =F2
ES=F2+F3+F4+F5 T5=F1

Ex kiimesi ile egitilen algoritma, Tx kiimesi ile test edilir. Bes denemenin sonunda,
her bir set lizerinde elde edilen siniflama basarimlarinin birbirine yakin olmasi,
incelenen siniflama yonteminin performansinin, egitim kiimesindeki Ornek
vektorlerinin se¢iminden bagimsiz oldugunu gosterir (Pasolli ve Melgani, 2015). Bu
tez ¢alismasinda gerceklestirilen K-katli ¢apraz dogrulama islemi ve sonuglar1 Boliim

5.5’de verilmistir.
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5. BILGISAYAR BENZETIM SONUCLARI

Tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan elektrokardiyogram verileri, bunlardan hareketle
olusturulan o6rnek vektorleri, zaman domeni ve frekans domeni G&znitelikleri
kullanilarak gerceklestirilen siniflama iglemlerine ait bilgisayar benzetim sonuglari

asagida verilmistir.

5.1 MIT-BIH Veri Tabam

Bu tez ¢alismasinda incelenmis olan elektrokardiyogram verileri, MIT-BIH aritmi veri
tabanindan alinmistir. Beth Israel Hastanesi aritmi laboratuarinda yapilmis olan EKG
kayitlari, Massachusetts Institute of Technology biinyesinde yapilan bir ¢aligma ile
sayisallastirilarak veri tabani seklinde hazirlanmistir. Physionet web sitesi altinda (Url-
6) tiim aragtirmacilarin kullanimina sunulmustur. Veri tabani, yaklasik 30 dakikalik 48
kayittan olusmaktadir. Degisik yas gruplarindan, ¢esitli saglik durumlarinda 25 erkek
ve 22 kadim olmak iizere toplam 47 kisiden alman EKG verilerini icermektedir. iki

kayitta ayni kisiden alinan EKG verileri mevcuttur.

Her kayit dosyasinda iki ayr1 derivasyon bulunmakta, bunlardan biri II. derivasyon
iken, digeri V1, V2 veya V5 gogiis derivasyonudur. Bu ¢aligmada II. Derivasyon
kayitlar1 kullanilmistir. Orijinal analog kayitlar 9 adet Del Mar Avionics model 445
cihazi ile alimmustir. Farkli cihazlar kullanilmis olmasinin kayitlar tizerindeki etkisini

gidermek amaciyla, tez ¢alismasinda normalizasyon islemleri uygulanmastir.

Sayisallastirma siirecinde analog isaret 360 Hz ile Orneklenmistir. Kullanilan
analog/sayisal dondistiiriicliler +/- 5SmV araliginda 11 bitlik ¢oziliniirliige sahiptir.
Biitiin EKG kayitlar1 uzman kardiyolog tarafindan incelenmis ve her bir kalp vurusu
etiketlenmistir. Kalp vurularmin yani sira ritim tiirii etiketleri, isaret kalitesi etiketleri
de eklenmistir. MIT-BIH veri tabanindaki kayitlarda yer alan elektrokardiyogram
isaretinin degisimi, kardiyologlarin yaptig1 vuru ve ritim etiketlemeleri “wview” adli
program kullanilarak goriintiilenebilir (Sekil 5.1). Basit bir kullanici ara yiiziine sahip

olan programda ilk 6nce, MIT-BIH veri tabanindaki kayitlardan ka¢ numarali
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dosyadaki EKG verilerinin goriintiilenmek istendigi secilir. Acilan kayit icinde ok

tuslar1 yardimi ile zaman ekseni i¢inde istenilen bolge ekranda goriintiilenir.

- 5 T = =l I
WVIEW -~ Choose Inputs e S| \ WVIEW — Record 105, Annotator atr oo 0
File Edit Options Help
Recond name: 104 i
ML
Annotatar narme: alr

WFDE Environment

WFDEB path:]E:\tez\mitdb N N N N N Ed V N N

\WEDE calibration file: ‘m‘“y‘Wmﬂ
ok I Cancel | 01 0:17

Sekil 5.1 : MIT-BIH veri tabanindaki EKG verilerinin wview programi ile
gorilintiilenmesi.

Gorlintiilenen ekg verileri iizerinde, kardilojistlerin belirlemis oldugu, kalp vurularina
ait etiketlerde goriilmektedir. Ayrica, “wview” programinda goriintiileme sec¢enekleri,
zaman ve igaret genligi i¢in goriintiilleme skalalari, belirli bir vuru tipinin kayit i¢inde

aranmasi gibi 6zellikleri bulunmaktadir (Sekil 5.2).

i T
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,
View Opti

¥ Wse defad duply scles an

o Heln.. Find prewvious
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™ Signal basslines ¥ Signal names ak | Cancel I
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Sekil 5.2 : “wview” programindaki ayar pencereleri.

MIT-BIH veri tabanindaki bazi etiketlerin hatali oldugu zaman igerisinde anlagilmig
ve diizeltilmistir. Ornegin, 1998°de 203 numarali kayitta bir ritim etiketi diizeltilmis,
2001°de 209 numarali kayitta bulunan vuru etiketlerindeki hatalar belirlenmis ve
diizeltilmig, 2003 yilinda 119 numarali kayitta 26 adet PVC tipi aritmik vuru etiketi
diizenlenmis, ayrica 214 numarali kayitta ise bir baska vuru etiketindeki hata
diizeltilmistir. Ilerleyen senelerde bu diizeltmeler devam etmis, 2010 yilinda 203
numarali kayitta vuru etiketlerinde diizeltmeler yapilmistir (Url-7). Bununla birlikte,
halen bazi etiketlemelerde hatalarin bulundugu goriilmektedir. Bunlardan bazi
ornekler, 208, 223 ve 233 numarali kayitlarda bulunmakta olup, Sekil 5.3’te
goriilmektedir. Ornegin 208 numarali kayitta birinci izde F tipi olarak etiketlenmis
olan vurularin, ikinci izde V tipi veya N tipi olarak etiketlendigi goriilmektedir. Benzer
sekilde, 233 numarali kayitta birinci izde N tipi olarak isaretli olan baz1 vurular ikinci

izde V tipi olarak etiketlenmistir.
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Sekil 5.3 : MIT-BIH veri tabanindaki hatali etiketleme 6rnekleri.

MIT-BIH veri tabaninda yer alan kayitlardan verilerin ve kalp vurularinin etiketlerinin
okunmasi igin ¢esitli yardimci programlar physio toolkit adi altinda, Physionet web
sitesinde (Url-8) yer almaktadir. Bunlara ornek olarak “ecgpuwave, physio
toolkit/rdann, rdsamp” gibi programlar verilebilir. MIT-BIH kayitlarindan veri
okumak i¢in hazirlanmis olan “rdsamp” programi (function) kullanilarak elde edilmis
veriler grafik olarak cizdirilip elektrokardiyogram isareti gorsel olarak incelenebilir.
“rdsamp” programi ile bir MIT-BIH kaydi i¢inden EKG verilerinin okunmasi 6rnegi
asagida goriilmektedir. Hangi MIT-BIH kayd: i¢indeki, hangi zaman aralifindan veri

okunacagi, baslangi¢ ve bitis anlar1 birer parametre olarak verilmektedir.

RecordNo='100";
Baslangic_Zamani='00:00:00";
Bitis_Zamani='00:00:05";

setwfdb('C:\MATLAB7\work\')
datal0 = rdsamp(RecordNo, 'begin', Baslangic_Zamani, 'stop’, Bitis_Zamani);
x=datal0(:,2);

figure, plot(x);title('Orijinal EKG Isareti')
xlabel({'Ornek Numarasi'}); ylabel({'Ornek Degeri'});

Bu program ile okunmus olan, 100 numarali MIT-BIH kaydinin ilk 5 saniyelik
kisminin goriintiisii Sekil 5.4°de verilmistir. Her saniyede 360 6rnek bulundugundan 5

saniyelik boliimde toplam 1800 6rnek yer almaktadir.
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Sekil 5.4 : “rdsamp” programi ile okunan, 100 numarali MIT-BIH kaydinin ilk 5
saniyelik kisminin goriintiisii.

Dikkat edilmesi gereken noktalardan biri, normal elektriksel giiriiltiilerin yanm sira
kayit sisteminden kaynaklanan hatalarin olumsuz etkisinin devre dis1 birakilmasidir.
Bu tiir kayit hatalarinin elektrokardiyogram isaretine etkisinin goriilmesi amaciyla,
baz1 ornekler asagida verilmistir. MIT-BIH veri tabanindaki kayitlardan, kayit 105,
kayit 116 ve kayit 209°daki diizgiin ve hatali kayitlarin bulundugu bélgelere ait EKG
cizimleri Sekil 5.5, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7’ de goriilmektedir. Bu hatali kayit bolgelerine
ait verilerin, siniflama islemlerinde kullanilmas1 halinde simiflayici performansinin
olumsuz etkilenecegi agiktir. Bu nedenle bu tiir hatali kayit bolgelerinin
ayiklanmasindan sonra diizgiin isaret 6rnekleri lizerinde ¢alisma yapilmaistir.

F T ~
A~ WVIEW -- Record 105, Annotator atr Lo |

Eile Edit Opticns Help

ML

M N N M M N W M N N M N N
0:10 0:19
4 ¥

a : diizglin kayit 6rnekleri.

Sekil 5.5 : MIT-BIH veri tabanindan kayit 105°e ait EKG ¢izimleri.
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b : 6l¢ii sisteminden kaynaklanan hatalarin oldugu kayit 6rekleri
Sekil 5.5 (devam): MIT-BIH veri tabanindan kayit 105’e ait EKG ¢izimleri.

L~ WVIEW -- Record 116, Annotator atr l =N =] é

Eile Edit Opticns Help

a : diizglin kayit 6rnekleri.

L+ WVIEW -- Record 116, Annotator atr [ = | EL é

Eile Edit Opticns Help

b : 6lgii sisteminden kaynaklanan hatalarin oldugu kayit 6rnekleri
Sekil 5.6 : MIT-BIH veri tabanindan kayit 116’ya ait EKG ¢izimleri.
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b : 6l¢ii sisteminden kaynaklanan hatalarin oldugu kayit 6rekleri
Sekil 5.7 : MIT-BIH veri tabanindan kayit 209’a ait EKG ¢izimleri.

Yukardaki sekillerdeki gibi hatali kayitlarin bulundugu bolgeler inceleme kapsami
disinda brrakilmstir.

Bu tez ¢alismasinda MIT-BIH veri tabaninda yer alan normal vurular (N), jonksiyonel
kagis vurular (j), erken karincik kasilmalar1 (V), karincik ve normal vuru fiizyonlari
(F), paced ve normal vuru fiizyonlari (f), kulak¢ik erken vurulari (A), anormal kulakg¢ik
erken vurular (a) ve sag dal blogu vurular1 (R) olmak iizere 8 tip vuru incelenmistir.
Farkl1 vuru tiplerine ait 6rnekler, miimkiin oldugunca degisik kayitlardan alinmis olup,

hastadan bagimsiz olmasina 6zen gosterilmistir.

Kullanilan EKG verileri, MIT-BIH veri tabanindaki 100, 105,116, 119, 201, 202, 205,
208, 209, 210, 213, 217, 222, 223, 231 ve 233 numaral kayitlardan alinmstir.
Kullanilan MIT-BIH kayitlarindaki vuru tipleri ve sayilar, Cizelge 5.1°de

gorilmektedir.

72



Cizelge 5.1 : Kullanilan MIT-BIH kayitlarindaki vuru tipleri ve 6rnek sayilart

Iﬁ‘glt N J v F £ A a R
100 2239 - I ] _ 3 ) ]
105 2526 - 41 i i ] ] ]
116 2302 - 109 ; ; I ; ;
119 1543 - 444 ; ] ] ] ]
201 1625 10 198 2 i 30 97 i
202 2061 - 19 1 i 36 19 i
205 2571 - 71 1 i 3 ] ]
208 1586 - 992 373 i ] i )
200 2621 - 1 i ; 383 ] ]
200 2423 - 194 10 ) i 2 i
23 2641 - 20 362 y 25 3 i
217 244 4 162 ; 260 ] ] )
20 2062 212 ’ i ; 208 ] ]
23 2029 - 473 14 ' 72 1 i
231 314 ; 2 i i 1 _ 1254
233 2230 - 831 11 i 7 . ]

Farkli vuru tiplerine ait 6rnekler, miimkiin oldugunca degisik kayitlardan alinmis olup,
hastadan bagimsiz olmasina 6zen gdsterilmistir. Bazi vuru tiplerine ait 6rnekler (f ve
R tipi vurular) az sayida kayit i¢cinde bulunmaktadir. Bunlarin da ¢gogunlugu normal

vuru igermeyen, “pacemaker” tipi vurularin bulundugu kayitlardir.

5.2 EKG Verilerine Ait Zaman ve Frekans Domeni Oznitelikleri

EKG isaretindeki vurulara ait 6zniteliklerin belirlenmesi amaciyla gergeklestirilen
isaret isleme adimlan asagida agiklanmistir. Normal vurularin yaninda bir V tipi vuru
iceren, MIT-BIH veri tabani, 105 numarali kayitdan alinmis olan EKG isaretinin bir

bolimii Sekil 5.8°de goriilmektedir.
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Sekil 5.8 : MIT-BIH veri tabani, 105 numarali kayitdan alinmis olan EKG isareti.

Analog EKG isareti 11 bit ¢oziiniirliik ile sayisallagtirilmig oldugu ig¢in, sayisal
ornekler 0-2047 degerlerini alabilmektedir. Kayitlarda bulunan 6rneklenmis sayisal
verilerin sira numarasindan, kayit baglangicindan itibaren kaginci dakika ve saniyede
bulundugu belirlenebilmektedir. Sekil 5.8’de 105 numarali kaydin basindan itibaren

13. saniye ile 19. saniye arasi yer almaktadir.

Bu oOrnekte gorildiigii gibi, isaretin lizerinde ¢esitli elektriksel giriiltiiler
bulunmaktadir. Pan-Tompkins algoritmasinin gergeklestirilmis oldugu bir yazilim
kullanilarak, isaretin {izerindeki 60 Hz (ABD sehir sebekesi frekansi) giiriiltiisii, taban
hatt1 kaymasi1 vb. giiriiltiilerin temizlenmesi ve R-tepelerinin yerlerinin belirlenmesi
miimkiindiir. Bu sekilde giiriiltiilerden temizlenmis ve R-tepeleri belirlenmis bir EKG

isareti Sekil 5.9°da goriilmektedir.
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Sekil 5.9 : Giiriiltiilerden temizlenmis, R-tepeleri belirlenmis EKG isareti.
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Sekil 5.9°da goriildiigii gibi uygulanan isaret isleme yontemleri sonucu elektriksel
giiriiltiiler bliylik oranda azaltilmig, isaret kuvvetlendirilmis, izoelektrik seviye “0”
degerine ¢ekilmistir. Ayrica Physionet kaynakli “ecgpuwave” yazilimi kullanilarak P,
QRS ve T dalgalarinin baglangig ve bitis noktalarmin EKG isaretinin igindeki
konumlar1 belirlenebilmektedir. Bu islemler sonrasi elde edilen, 6nemli noktalar

belirlenmis EKG isareti Sekil 5.10°da goriilmektedir.
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Sekil 5.10 : Onemli noktalar1 belirlenmis EKG isareti.
Sekil 5.10°da goriildiigii gibi, P, QRS ve T dalgalarinin baslangic ve bitis noktalarinin
EKG isaretinin i¢indeki yerleri belirlenmistir. Bu 6n-isleme adimlarindan sonra,

kullanilacak olan 6zniteliklerin belirlenmesi gergeklestirilmistir.

Bu tez calismasinda, birinci asamada sadece zaman domeni 6znitelikleri kullanilarak,
ikinci asamada ise hem zaman hem de frekans domeni Oznitelikleri kullanilarak
siiflama islemleri yapilmigtir. Kullanilan elektrokardiyogram verilerinden hareketle
elde edilen Oznitelikler ve bunlarin indirgenmesi ile elde edilen optimum 06znitelik

kiimesine ait bilgiler asagida verilmistir.

Bolim 3.2.1’de aciklanmig oldugu sekilde, elektrokardiyogram isaretlerinin
analizinde kullanilan zaman domeni 6znitelikleri, kalp vurusundaki baslica boliimler
olan P, QRS, T dalgalarmin genlikleri, genislikleri, alanlari, birbirleri arasindaki
stireler gibi degerlerden ve bu dalgalarin mevcudiyeti ya da yoklugu, normal ya da ters
genlikli olmasi gibi durumlardan olusur. Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan
Ozniteliklerin belirlenmesi ve vurulara ait 6znitelik degerlerinin hesaplanmasi igin

asagida aciklanan yontem izlenmistir.
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MIT-BIH veri tabani diinya genelindeki tiim arastirmacilarin serbest kullanimina
sunulmus olmakla birlikte, gelistirilen EKG analiz yontemlerinin, kalp vurusu
siniflandirma algoritmalarmin tizerinde calistirilarak test edilecegi ortak veri kiimesi
(6znitelik vektdrleri) bulunmamaktadir. Literatlirde yer alan ve MIT-BIH veritabanini
kullanan yontemlerin, farkli veri kiimeleri tizerinde ¢alistirilmis oldugu goriilmektedir.
Yapilan 6n arastirmada, bu tiir ¢aligmalarda ortak olarak kullanilan bir 6znitelik
vektorleri veri kiimesi mevcut olmadigi goriilmiistiir. Bu nedenle ilk asamada,
gelistirilen simiflama yontemi ile diger cesitli smiflama yontemlerinin {izerinde
calistirilacagi, elde edilen sonuglarin karsilagtirmasinin yapilacagi 6znitelik vektorleri

kiimesi hazirlanmistir.

Bu amagcla oncelikle, Pan-Tompkins algoritmasinin gergeklestirilmis oldugu bir
yazilim kullanilarak, MIT-BIH veri tabanindaki dosyalardan alinan 6rneklenmis ham
EKG verileri giiriiltiilerden arindirilmis ve R-tepelerinin tam konumlar1 belirlenmistir.
Bundan sonra, Physionet web sitesinde yer alan ve arastirma amaclh ¢alismalarda
serbest olarak kullanilabilen “ecgpuwave, physiotoolkit/rdann, rdsamp” yazilimlari
indirilmis; bu yazilimlar kullanilarak, P, QRS ve T dalgalarinin baslangig, tepe ve bitis
noktalarinin zaman ekseni iizerindeki tam konumlar1 belirlenmistir. Her iki yazilimla
elde edilen R tepelerinin konumlarinin ayn1 oldugu kontrol edildikten sonra, dalgalara
ait genlik, alan, mutlak alan gibi Ozniteliklerin belirlenmesinde giiriiltiilerden
arindirilmig 6rneklenmis veriler kullanilmistir. Benzer sekilde, dalgalarin genisligi,
dalgalar arasi silire gibi Ozniteliklerin belirlenmesinde de zaman ekseni icindeki

konumlarmin bilgileri kullanilmistir.

Zaman domeni Ozniteliklerinin sayisal degerlerinin hesaplanmasi amaciyla, tez
caligmas1 kapmasinda bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim kullanilarak her bir
vuruya ait, Cizelge 5.2°de listelenmis olan 38 farkli zaman domeni Ozniteligi

hesaplanmuistir.

Cizelge 5.2 : Tez calismasinda incelenmis olan zaman domeni 6zniteliklerinin listesi

1 P-dalgasi mevcudiyeti (1 ya da 0)

P-dalgas1 yiiksekligi

P-dalgas1 genisligi

2
3
4 | P-dalgasi alam
5

P-dalgasinin Physionet sayisal siniflamasi (normal, ters, ¢ift-fazli)
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Cizelge 5.2 (Devam): Tez ¢aligmasinda kullanilmig olan zaman domeni
Ozniteliklerinin listesi

6 QRS kompleksi R-dalgasi yiiksekligi

7 | QRS kompleksi genisligi

8 QRS kompleksi alam

9 | QRS kompleksi mutlak alani

10 | QRS kompleksi pozitif bolge genisligi

11 | QRS kompleksi pozitif bolge alani

12 | QRS kompleksi negatif bolge alani

13 | Q-dalgas1 alam

14 | S-dalgas1 alam

15 | Q-dalgasi yiiksekligi

16 | S-dalgasi yiiksekligi

17 | QRS kompleksiPhysionet sayisal siniflamasi (normal, ters, ¢ift-fazli)

18 | T1-dalgas1 mevcudiyeti (1 ya da 0)

19 | T2-dalgas1 mevcudiyeti (1 ya da 0)

20 | T-dalgas1 (T1) yiiksekligi

21 | T-dalgas1 genisligi (T1+T2 eger varsa)

22 | T-dalgas1 alan

23 | T-dalgas1 mutlak alani

24 | T-dalgasi pozitif bolge alani

25 | T-dalgas1 negatif bolge alani

26 | T-dalgas1 Physionet sayisal siniflamasi (normal, ters, ¢ift-fazli)

27 | T1 Physionet sayisal siniflamasi (normal, ters, ¢ift-fazli)

28 | T2 Physionet sayisal siniflamas1 (normal, ters, ¢ift-fazli)

29 | Iki adet R tepesi arasindaki minimum deger

30 | T2-dalgas yiiksekligi

31 | PQI araligi (P-dalgasi basindan, QRS basina kadar olan siire)

32 | QT aralig1 (QRS kompleksi basindan, T-dalgas1 basina kadar)

33 | ST aralig1 (QRS kompleksi sonundan, T-dalgas1 sonuna kadar)

34 | PQ2 aralig1 (P-dalgasinin sonundan, QRS-kompleksinin bagina kadar
olan siire)

35 | PT aralig1 (P-dalgasinin basindan, T-dalgas1 basina kadar)

36 | RR(t)-RR(t-1) araligi (bu vuru ile dnceki vuru arasindaki siire)

37 | RR(t+1)-RR(t) araligi (bu vuru ile sonraki vuru arasindaki siire)

38 | RR(t+1)-RR(t-1) aralig1 (6nceki ve sonraki vuru arasindaki siire)
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Vurulara ait bu 6znitelik degerleri, o vurunun hangi MIT-BIH kaydinda bulundugu, o
kaydin kaginci dakika-saniyesinde yer aldigi ve hangi tip vuru oldugu bilgileri de
eklenerek bir veri dosyasina standart bir veri kalibinda kaydedilmistir. Boylece

tizerinde caligilan 6rnek vektorleri i¢in geriye doniik izlenebilirlik saglanmistir.

Kullanilan isaret igleme yazilimlarindan biri olan ecgpuwave ¢ok yararli bir arag
olmakla birlikte, zaman zaman da olsa tanimlamada hata yapabilmekte oldugu
goriilmiistiir. Ornegin V tipi (PVC) aritmik vurularda P-dalgasi bulunmamaktadir.
Oysaki yapilan incelemelerde bazi PVC tipi vurularda P-dalgasi mevcut olarak

isaretlenmistir.

Tez calismasi kapsaminda incelenen zaman domeni 6zniteliklerinden biri P-dalgasi
olup, 105 numarali MIT-BIH kaydinin ilk 5 dakikalik béliimiindeki vurulara ait P-
dalgasi yiikseklikleri ’de goriilmektedir.

800 T T T T T T T T

700 -
=
% 600} ,
)
gel
7 500 i
[47]
S x
. 400 - B
0 x x X X
:ED x X x 2 X o X .
= 300 X x XX x N2 x X  x X XX gec XX
- X x < < X X & X x SBRK

< X X X X x %

2 R S R S SRR e
%‘ 200 ¥ T R x % x S g e X i
.> x XX x
— X x
% 100} . -
@© x
oo
g o W v vV %4 A4 VAR v/ %4 f
DI_ Xx

-100 E

_200 | | | | | | | |

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

EKG Vuru Numarasi
Sekil 5.11 : 105 numarali MIT-BIH kaydindaki vurulara ait P-dalgasi yiikseklikleri.

Sekil 5.11°de normal vurulara ait P-dalgasi yiikseklikleri mavi “x” sembolii ile, V tipi
aritmik vurulara ait P-dalgasi yiikseklikleri ise kirmizi “V”’ sembolii ile gosterilmistir.
Bu 6rnekte iki adet V tipi (PVC) aritmik vuruda bir 6nceki normal vurunun T-dalgasi,
V tipi vurunun P-dalgasi seklinde hatali olarak tanimlanmistir. Bu durum 105 numarali

kayitta ilgili 6rnek numaralarindan hareketle kontrol edilerek tespit edilmistir.
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Incelenen bir diger zaman domeni 6zniteligi, R-tepesi yiiksekligidir. 105 numarali

kaydm ilk 5 dakikalik boliimiindeki vurulara ait R-tepesi yiikseklikleri Sekil 5.12°de

gorilmektedir.
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EKG Vuru Numarasi
Sekil 5.12 : 105 numarali MIT-BIH kaydindaki vurulara ait R-tepesi yiikseklikleri.

Benzer sekilde bir baska zaman domeni 6zniteligi olarak, QRS dalgas1 genislikleri
incelenmistir. 105 numarali kaydin ilk 5 dakikalik bdliimiindeki vurulara ait QRS

dalgas1 genislikleri Sekil 5.13’de goriilmektedir.
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Sekil 5.13 : 105 numarali MIT-BIH kaydindaki vurulara ait QRS genislikleri.

Sekil 5.12” de gorildiigi gibi, R-tepesi yliksekligi normal ve V-tipi aritmik vurular
arasinda cok belirgin bir ayirt edici 6zniteliktir. Fakat Sekil 5.13 incelendiginde bu

kayitta yer alan vurular i¢in, QRS-genisligi bilgisinin normal ve V-tipi vurularin ayirt
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edilmesinde kullanilamayacag1 goriilmektedir. Bu 6rneklerde incelenen 6zniteliklerin
ayirt edicilik durumu gorsel olarak belirlenebilmektedir. Fakat kullanilan 6znitelik
sayis1 ve incelenen sinif sayisi arttik¢a bu tiir bir gérsel incelemenin ¢ok zorlasacagi
ve hatta miimkiin olmayacagi aciktir. Bunun yerine Ozniteliklerin ayirt edicilik
seviyelerini sayisal olarak hesaplayacak bir yontemin kullanilmas1 uygun olacaktir. Bu
amagla Bolim 3.2.3’te agiklanmig olan diverjans analizi kullanilarak, yukarda
belirtilen 38 zaman domeni 6zniteligi iginden, lizerinde ¢aligilan veriler i¢in en yiiksek
ayirt edicilige sahip olan 7 6znitelik belirlenmistir. Bu 6zniteliklerin listesi asagida

goriilmektedir.

- Mutlak QRS alani,

- R-R tepeleri arasindaki minimum deger (¢ogu durumda s-dalgasi genligi),
- R(t) ve R(t-1) arasindaki zaman aralig1 (o vuru ve onceki vuru arasi),

- R(t) ve R(t+1) arasindaki zaman aralig1 (o vuru ve sonraki vuru arast),

- R-dalgas1 genligi,

- QRS kompleksi alan,

- P-dalgasi mevcudiyeti.

Asagida detaylart verilen VK KFold kiimesindeki normalize edilmis 6rnek

vektorlerine ait 6znitelik degerlerinin dagilimi Sekil 5.14°de goriilmektedir.
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Sekil 5.14: VK KFold kiimesindeki normalize edilmis 6rnek vektorlerine ait
Oznitelik degerlerinin dagilima.
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Sekil 5.14 (devam): VK KFold kiimesindeki normalize edilmis 6rnek vektorlerine
ait 6znitelik degerlerinin dagilim.
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Sekil 5.14 (devam): VK KFold kiimesindeki normalize edilmis 6rnek vektorlerine
ait 6znitelik degerlerinin dagilim.

Zaman domeni Ozniteliklerine ek olarak kullanilan frekans domeni Ozniteliklerinin
hesaplanmasinda, B6liim 3.2.2°de agiklanmis olan Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD)
kullanilmustir.

Bu amagla oncelikle, incelenecek her bir vuruya ait R-tepesinin bulundugu noktadan
onceki 127 ve takip eden 128 noktanin bulundugu toplam 256 6rneklik pencereler
almmistir. Normal bir kalp vurusuna ait Orneklenmis veriler Sekil 5.15°de

gorilmektedir.
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Sekil 5.15 : Normal bir kalp vurusuna ait 6rneklenmis veriler.

Bu pencerelerdeki 256 ornekten olusan veri kiimelerine AFD uygulanarak, o kalp
vurusuna ait ayrik Fourier katsayilar1 elde edilmistir. Bu dontisiim sonucu elde edilen,

normal bir kalp vurusuna ait ayrik Fourier katsayilar1 Sekil 5.16°da goriilmektedir.
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Sekil 5.16 : Normal bir kalp vurusuna ait ayrik Fourier katsayilari.
Sekil 5.16’da goriildiigii gibi, ilk 60 katsayidan sonraki elemanlar yaklasik olarak sifir
degeri aldig1 i¢in dikkate alinmazlar. Bu ilk 60 katsay1 i¢inde en yiiksek ayirt edicilige
sahip Oznitelikleri belirlemek i¢in diverjans analizi yapilmistir. Diverjansin 6znitelik

sayis1 (boyut) ile degisimi Sekil 5.17°de goriilmektedir.
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Sekil 5.17 : Diverjansin 0znitelik sayist (boyut) ile degisimi.

Hesaplanan diverjans degerlerine gore frekens domeninde en yiiksek ayirt edicilige
sahip 8 Oznitelik kullanilmistir. Bu 8 06znitelik numaralar1 Cizelge 5.3’te

goriilmektedir.

Cizelge 5.3 : En yliksek ayirt edicilige sahip ilk 8 6znitelik.

Sira no: 1 2 3 4 5 6 7 8
Oznitelikno: 3 23 2 10 4 5 1 16

Zaman domeni ve frekans domeni Oznitelikleri birlikte kullanilarak siniflama
basariminin arttirilmasi hedeflenmistir. Simiflama algoritmasinda kullanilan 6znitelik
sayisini arttirmak, diverjans degerini biiylitecek, dolayisiyla daha yiliksek siniflama
basarimi elde edilebilecektir. Ancak, artan vektdr boyutu hesaplama yiikiinii de
onemli oranda arttirmaktadir. Bu nedenle en yiiksek ayirt edicilige sahip 7 zaman
domeni ve 8 frekans domeni olmak ftizere, 15 boyutlu Oznitelik vektorleri ile

calisilmigtir.

Literatiirde yer alan EKG vuru smiflama algoritmalarina yonelik ¢esitli yayinlarda,
egitim kiimesi ve test kiimesinde birbirine yakin sayida oOrnekler kullanildig
goriilmektedir. Ornegin Dokur ve Olmez (2001) toplam 3000 EKG vurusu iizerinde
caligmis, bunlarin 1500 adedini egitim, 1500 adedini ise test amacli kullanmistir.
Benzer sekilde Osowski ve dig. (2008), 6568 vuruyu incelemis, bunlarin 3500’ {inii
egitim, 3068 adedini test amacli kullanmistir. Homaenizhad ve dig. (2012), 7185 vuru
tizerinde calismis, 4035 vuruyu egitim kiimesinde, 3150 vuruyu ise, test kiimesinde

kullanmastir.
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Bu yaklasimlar o6rnek alinarak, egitim ve test kiimeleri olusturulurken farkl
kayitlardan alinan 6rnek vektorleri rasgele secilmis, aritmik vurularin yarisi egitim
amacli, yarisi test kiimesinde kullanilmistir. Normal kalp vurularindan ¢ok sayida
ornek bulundugu i¢in, bunlardan 700 tanesinin egitim kiimesinde kullanilmasi yeterli
goriilmistiir. Toplam 8 farkli vuru tipine ait 11269 vuru 6rneklerinden olusan ve yalniz
zaman domeni Ozniteliklerini igeren veri kiimesine VK zaman adi verilmistir. Ayni
vuru orneklerine ait hem zaman ve hem de frekans domeni 6znitelik degerlerini i¢eren
veri kiimesi ise VK veri kiimesi olarak adlandirilmistir. Bu iki veri kiimesinde bulunan
ornek vektorlerinin sayilar1 ayni, fakat vektor boyutlart VK zaman’da 8, VK’da ise
15°dir.

VK ve VK zaman veri kiimeleri ile egitim ve test alt-kiimelerinde bulunan 6rnek
vektorii sayilarinin vuru tiplerine gore dagilimlar1 Cizelge 5.4’de goriilmektedir.

Cizelge 5.4 : VK ve VK zaman kiimelerinde bulunan 6rnek vektorii
sayilarmin vuru tiplerine gore dagilimlari.

Toplam N ] \Y F f A a R
Toplam 11269 7596 219 757 872 215 677 135 798
Egitim 2534 700 109 378 436 107 338 67 399
Test 8735 6896 110 379 436 108 339 68 399

5.3 Zaman Domeni Oznitelikleri ile EKG Vurularinin Stmiflandirilmasi

Tez c¢alismasinin ilk asamasinda sadece zaman domeni Oznitelikleri kullanilarak
VK zaman veri kiimesindeki EKG vurularmmin  siniflandirilmast  islemi
gergeklestirilmistir. MIT-BIH veri tabaninda bulunan 8 farkli EKG kalp vuru tipi
tizerinde ¢alisilmistir. Bu vuru tipleri sirayla normal (N), jonksiyonel kag¢is vurusu (j),
erken karincik kasilmasi (V), karincik vurusu ve normal vuru flizyonu (F), paced ve
normal vuru fiizyonu (f), kulak¢ik erken vurusu (A), anormal kulak¢ik erken vurusu

(a) ve sag dal blogu (R) seklindedir.

Bir veri kiimesi icinde bulunan 6bek sayisinin belirlenmesi amaciyla, gecerlilik
indisleri (validity indices) analizi uygulanir. Boylece, veri kiimesinde bulunan
verilerin optimum olarak kag dbek ile temsil edilebilecegi anlasilir. Bu amagla Ramd,
Jaccard, Dunn vb. yontemler kullanilabilir. Bolim 4.1.2°de belirtildigi gibi bu
indisler daha ¢ok birbiriyle ortiismeyen dbeklerin bulundugu veri kiimeleri iizerinde

basarili olmakta, aksi takdirde hatali sonu¢ verebilmektedir. VK egitim veri kiimesi
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tizerinde gegerlilik indisleri analizi uygulanmis, elde edilen optimum O6bek sayilar

Cizelge 5.5’de verilmistir.

Cizelge 5.5 : VK egitim veri kiimesi {lizerinde ¢esitli gegerlilik indisi yontemleri ile
elde edilen optimum 6bek sayilari.

Gegerlilik Indisi Yontemi Optimum Obek Sayisi
Rand 8

Jaccard
Fowlkes-Mallows (FM)
Silhouette

Davies-Bouldin

Calinski-Harabasz

NSRS TR \C T \O BN e )

Dunn

Uzerinde galisilan veri kiimesinde sekiz farkli vuru tipi bulunmaktadir. Rand, Adjusted
Rand, Jaccard ve FM gegerlilik indisi yontemleri ile bu veri kiimesi incelendiginde
optimum 6bek sayis1 olarak 8 6bek bulunmaktadir. Diger yontemlerin buldugu 6bek
sayilar1 anlamli degildir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda 6bek sayisi olarak 8

kullanilmistir

5.3.1 MABC algoritmasi ve diger simiflayicilar ile smmflama sonuclari

Boliim 5.2°de agiklanmig olan VK zaman veri kiimesi lizerinde MABC siniflama

algoritmasi ¢alistirilmis ve Cizelge 5.6’da goriilen siniflama matrisi elde edilmistir.

Cizelge 5.6 : MABC simiflama algoritmasi ile VK_zaman test kiimesi lizerinde elde
edilen siniflama matrisi.

Etiketlenen Vuru Tipi
N i v F £ A a R
N 6764 0 0 49 0 80 3 0
j 1 83 11 5 10 0 0 0
v 0 1 372 4 1 0 0 1
Gergek g g 0 2 325 10 1 5 2
Vuru
i f 15 270 10 54 0 1 1
A 1 3 0 11 0 322 1 1
a 0 0 0 0 0 9 52 7
R 0 0 0 0 0 0 0 399
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Cizelge 5.6°da goriilen siniflama matrisine gore, VK _zaman test kiimesinde bulunan
tim vuru tiplerinden toplam 8735 wvurudan, 8371 tanesi dogru olarak
simiflandirilmistir. Bu degerlere gore smiflama basarimi %95.83 olup, MABC
algoritmasinin VK zaman test kiimesi iizerindeki performans matrisi Cizelge 5.7’de

verilmigtir.

Cizelge 5.7 : MABC algoritmasinin, VK zaman test kiimesi iizerindeki siniflama
islemine ait performans matrisi.

N j \Y% F f A a R
Duyarlik, Se (%)  98.06 7545 98.15 74.54 50.00 94.99 76.47 100.0
Ozgiilliik, Sp (%)  94.13 99.64 99.84 99.05 99.76 98.93 99.88 99.86
Poz.Ongorii, Ppr (%) 98.43 72.81 96.62 8045 72.00 78.16 83.87 97.08

MABC algoritmasinin performansini karsilagtirmak amaciyla, VK _zaman veri kiimesi
tizerinde diger smiflama algoritmalar1 ile de smiflama islemi yapilmigtir. Bu
yontemler: en yakin ortalama siniflayict (NMC), k-en yakin komsular sniflayici
(KNN), Kohonen’in 6z-diizenlemeli harita algoritmasi (SOM) ve karinca koloni
optimizasyon algoritmasi (ACO) tabanl siniflayicilardir. NMC, KNN, SOM ve ACO
tabanli smiflayicilarin VK zaman veri kiimesi {lizerinde ¢alismasi ile elde edilen

siniflama matrisleri ve performans matrisleri asagida verilmistir.

NMC en yakin ortalamalar smiflayicisinin VK3 zaman veri kiimesi iizerinde
calistirilmasiyla elde edilen siniflama ve performans matrisleri Cizelge 5.8 ve 5.9’da

gorilmektedir.

Cizelge 5.8 : NMC siniflayict ile VK zaman test kiimesi tizerinde elde edilen
siniflama matrisi.

Etiketlenen Vuru Tipi

N i v F £ A a R

N 6588 0 0 0 0 200 18 0

j 11 64 0 17 17 1 0 0

v 2 1 299 53 0 0 3 21

Gergek £ 4 0 249 0 117 7 2

Vuru

T f 3 230 2 39 8 2 0

A 103 0 0 9 0 26 1 0

a 3 0 0 0 0 3 17 15
R 0 0 0 0 0 0 0 399
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Bu degerlere gore NMC siniflayicisinin smiflama basariminin %90.22 oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 5.9: NMC smiflayicisinin, VK zaman test kiimesi tizerindeki siniflama
islemine ait performans matrisi.

N ] \Y F f A a R
Duyarlik, Se (%)  95.53 58.18 78.89 57.11 36.11 66.67 25.00 100.0
Ozgiilliik, Sp (%)  86.73 99.72 100.00 99.02 99.80 95.01 99.64 99.54
Poz.Ongorii, Ppr (%) 96.43 72.73 100.00 75.45 69.64 35.04 35.42 91.30

KNN, K-en yakin komsu smiflayicisinin VK zaman veri kiimesi iizerinde
calistirilmasiyla elde edilen siniflama ve performans matrisleri Cizelge 5.10 ve 5.11°de

gorilmektedir.

Cizelge 5.10 : KNN simiflayici ile VK zaman test kiimesi iizerinde elde edilen
siiflama matrisi.

Etiketlenen Vuru Tipi
N ] \ F f A a R
N 6547 0 0 2890 11 49 0 0
j 0 99 3 2 6 0 0 0
\% 0 0 379 0 0 0 0 0
G\?fiflk F 17 0 2 411 4 1 1 0
Tipi f 4 1 0 8 95 0 0 0
A 1 0 0 5 333 0 0
a 0 0 0 2 1 4 60 1
R 0 0 0 0 0 0 0 399

Bu degerlere gore KNN smiflayicisinin siniflama basariminin %95.28 oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 5.11: KNN siniflayicisinin, VK _zaman test kiimesi tizerindeki siniflama
islemine ait performans matrisi.

N ] \Y F f A a R
Duyarlik, Se (%) 94.94 90.00 100.0 9427 87.96 9823 88.24 100.0
Ozgiilliik, Sp (%) ~ 98.80 99.99 99.94 9631 99.75 99.36 99.99 99.99
Poz.Ongorii, Ppr (%) 99.67 99.00 98.70 57.32 81.20 86.05 98.36 99.75

Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayict ag boyutu ve yineleme sayist olmak

tizere iki ana kontrol parametresine sahiptir. Ayni zamanda, arama siirecindeki rasgele
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arama Ozelliginden o6tiirii, her calistirildiginda farkli sonug vermektedir. Bu nedenle de

her kontrol parametreleri ¢ifti i¢cin liger defa calistirllmis ve elde edilen sonuglar

Cizelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.12 : Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayicinin farkli kontrol
parametreleri ile VK _zaman test kiimesi tizerinde ¢aligtirilmasindan elde edilen
siniflama basarim sonuglari.

Denemel Deneme2 Deneme3 Ortalama Ortalama(Ort)

Ag boyutu Yineleme (%) (%) (%) (%) %
10x10 10K 90.02 88.03 91.58 89.88
10x10 20K 92.64 88.76 80.54 87.31 89.25
10x10 30K 91.10 86.97 93.62 90.56
14x14 10K 87.47 92.75 90.14 90.12
14x14 20K 93.16 93.04 92.79 93.00 92.27
14x14 30K 94.01 94.17 92.93 93.70
20x20 10K 90.58 93.91 94.18 92.89
20x20 20K 94.40 94.00 94.22 94.21 93.38
20x20 30K 93.59 93.77 91.76 93.04
30x30 10K 93.49 95.17 94.17 94.28
30x30 20K 94.36 94.34 94.63 94.38 94.28
30x30 30K 94.24 93.35 94.98 94.28

Bu denemelerin i¢inden en yiiksek siniflama basarimina sahip olan denemeye ait

siniflama ve performans matrisleri Cizelge 5.13 ve 5.14’de goriilmektedir.

Cizelge 5.13 : Kohonen SOM algoritmasi tabanl siiflayici ile VK zaman test
kiimesi lizerinde elde edilen siniflama matrisi.

Etiketlenen Vuru Tipi
N j \% F f A a R
N 6666 0 0 137 42 51 0 0
J 12 86 1 0 11 0 0 0
\Y% 11 0 368 0 0 0 0 0
Gergek 64 3 3 355 8 3 0 0
Vuru
Tipi F 21 11 0 7 69 0 0 0
A 8 1 0 1 0 328 1 0
A 11 0 0 7 0 1 47 2
R 5 0 0 0 0 0 0 394

Bu degerlere gore Kohonen SOM algoritmasi

basariminin %95.17 oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.14: Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayicinin, VK _zaman test
kiimesi tizerindeki siniflama iglemine ait performans matrisi.

N ] % F f A a R
Duyarlik, Se (%)  96.66 78.18 97.09 8142 63.88 9675 69.11 98.74
Ozgiilliik, Sp (%)  92.82 99.82 99.95 98.16 99.29 99.34 99.98 99.97
Poz.Ongorii, Ppr (%) 98.05 85.14 9892 70.01 53.07 85.63 97.91 99.49

ACO, karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tabanli siiflayicinin VK zaman veri
kiimesi iizerinde ¢alistirilmasiyla elde edilen siniflama ve performans matrisleri

Cizelge 5.15 ve 5.16’da goriilmektedir.

Cizelge 5.15 : ACO karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tabanl siniflayici ile
VK zaman test kiimesi iizerinde elde edilen siniflama matrisi.

Etiketlenen Vuru Tipi

N ] \Y F f A a R

N 6659 0 0 188 6 43 0 0

J 0 91 4 3 20 0 0
Vo0 0 375 2 2 0 0 0

G\‘;lrlielk F 30 0 4 393 5 I 3 0
i F 8 9 I 6 84 0 0 0
A 6 0 0 4 0 329 0 0

A I 0 0 I 0 4 8 4

R 0 0 0 0 0 0 0 399

Bu degerlere gore ACO karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tabanl

siiflayicinin siniflama basariminin %96.03 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.16: ACO karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tabanli siniflayicinin,
VK zaman test kiimesi tizerindeki siniflama islemine ait performans matrisi.

N j \Y% F f A A R
Duyarlik, Se (%)  96.56 82.73 98.94 90.14 77.78 97.05 85.29 100.0
Ozgiilliik, Sp (%) 97.55 99.90 99.89 97.54 99.71 99.43 99.97 99.95
Poz.Ongérii, Ppr (%) 99.33 91.00 97.66 65.83 77.06 87.27 95.08 99.01

54 Zaman ve Frekans Domeni Oznitelikleri ile EKG Vurularmn

Siniflandirilmasi

Doktora tez ¢aligmasinin ikinci agsamasinda, Boliim 5.2°de belirtilmis olan VK veri

kiimesinde yer alan 8 farkli EKG kalp vuru tipi iizerinde hem zaman domeni, hem de
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frekans domeni Oznitelikleri kullanilarak, MABC, NMC, KNN, SOM ve ACO
algoritmalari ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar agagida

verilmistir.

5.4.1 MABC algoritmasi ve diger simiflayicilar ile siniflama sonuclari

VK veri kiimesi tizerinde MABC siniflama algoritmasi ¢alistirilmis ve Cizelge 5.17°da

goriilen siniflama matrisi elde edilmistir.

Cizelge 5.17 : MABC siniflama algoritmasi ile VK test kiimesi {izerinde elde edilen
siniflama matrisi.

Etiketlenen Vuru Tipi
N ] v F f A a R
N 6807 0 0 17 19 49 4 0
] 0 105 0 2 0 3 0 0
\% 0 0 354 25 0 0 0 0
G\?fiflk F 69 1 3 346 6 3 6 2
Tipi f 6 3 0 3 94 0 2 0
A 15 0 0 0 0 324 0 0
a 1 1 0 0 0 3 60 3
R 0 0 0 0 0 0 0 399

Cizelge 5.17°da goriilen simiflama matrisine gore, VK test kiimesinde bulunan tiim
vuru tiplerinden toplam 8735 vurudan, 8489 tanesi dogru olarak siniflandirilmistir. Bu
siniflama islemi 0.31 saniye iginde gergeklestirilmistir. Bu degerlere gore siiflama
basarimi1 %97.18 olup, MABC algoritmasinin VK test kiimesi iizerindeki performans

matrisi Cizelge 5.18’de verilmistir.

Cizelge 5.18 : MABC algoritmasinin, VK test kiimesi lizerindeki siniflama islemine
ait performans matrisi.

N ] \Y F f A a R
Duyarlik, Se (%) 98.71 95.45 93.40 79.36 87.04 95.58 88.24 100.0
Ozgiilliik, Sp (%) 95.05 99.94 99.96 99.43 99.71 99.31 99.86 99.94
Poz.Ongérii, Ppr (%) 98.68 9545 99.16 88.04 78.99 84.82 83.33 98.76

MABC algoritmasinin siniflama performansini1 degerlendirmek amaciyla, literatiirde

yaygin olarak yer alan klasik siniflama yontemlerinden NMC, KNN siniflayicilari,
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Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayici ve dogadan esinlenen yontemlerden olan

ACO algoritmasi tabanli siniflayici kullanilmistir.

NMC en yakin ortalamalar smiflayicisinin VK veri kiimesi iizerinde calistirilmasiyla

elde edilen siniflama ve performans matrisleri Cizelge 5.19 ve 5.20°de goriilmektedir.

Cizelge 5.19 : NMC simiflayici ile VK test kiimesi iizerinde elde edilen siniflama

matrisi.
Etiketlenen Vuru Tipi
N i \% F f A a R
N 2897 41 0 863 9 3074 12 0
] 3 106 0 0 0 0 1 0
A% 0 0 354 13 12 0 0 0
Gereek 67 2 4 344 11 2 3 3
Vuru
Tipi f 11 4 0 0 92 0 1 0
A 21 0 0 0 0 317 1 0
a 5 1 0 0 0 2 55 5
R 0 0 0 0 0 0 0 399

Bu degerlere gore NMC siiflayicisinin siniflama basariminin %52.25 oldugu

gorilmektedir. Bu smiflama islemi 0.31 saniye i¢inde gerceklestirilmistir.

Cizelge 5.20: NMC smiflayicisinin, VK test kiimesi lizerindeki siniflama islemine ait
performans matrisi.

N ] \Y% F f A a R
Duyarlik, Se (%)  42.01 96.36 93.40 78.90 85.19 93.51 80.88 100.00
Ozgiilliik, Sp (%) ~ 94.18 99.44 99.95 89.44 99.63 63.34 99.79 99.90
Poz.Ongorii, Ppr (%) 96.44 68.83 98.88 28.20 74.19 09.34 75.34 98.03

KNN, K-en yakin komsu simiflayicisinin VK veri kiimesi iizerinde ¢alistiriimasiyla

elde edilen siniflama ve performans matrisleri Cizelge 5.21 ve 5.22°de goriilmektedir.

Bu degerlere gore KNN smiflayicisinin siniflama basariminin %96.73 oldugu

goriilmektedir. Bu siniflama islemi 5.72 saniye i¢inde gerceklestirilmistir.
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Cizelge 5.21 : KNN siniflayict ile VK test kiimesi {izerinde elde edilen siniflama

matrisi.
Etiketlenen Vuru Tipi
N ] \Y% F f A a R
N 6637 0 0 54 12 189 4 0
j 0 110 0 0 0 0 0 0
A% 0 0 376 2 1 0 0 0
Gereek 3 0 1 427 2 0 1 2
Vuru
Tipi f 0 2 0 0 105 0 1 0
A 6 1 0 0 0 332 0 0
a 1 0 0 2 1 1 63 0
R 0 0 0 0 0 0 0 399

Cizelge 5.22: KNN smiflayicisinin, VK test kiimesi lizerindeki siniflama iglemine ait
performans matrisi.

N ] \Y% F f A a R
Duyarlik, Se (%)  96.24 100.0 99.21 97.94 97.22 97.94 92.65 100.0
Ozgiilliik, Sp (%)  99.46 99.97 99.99 99.30 99.81 97.74 99.94 99.98
Poz.Ongorii, Ppr (%) 99.85 97.35 99.73 88.04 86.78 63.60 91.30 99.50

Boliim 3.3.2.3’te agiklandigi sekilde, Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayici iki
ana kontrol parametresine sahiptir. Bunlar ag boyutu ve yineleme sayisidir. Kontrol
parametrelerinin sonug iizerindeki etkisini gdrmek amaciyla, kontrol parametrelerine
farkli degerler verilerek, siniflayici birden fazla sayida ¢alistirllmistir. Ayni zamanda,
arama siirecindeki rasgele arama 6zelliginden 6tiirti, her ¢alistirildiginda farkli sonug
vermektedir. Bu nedenle de her kontrol parametreleri ¢ifti i¢in licer defa ¢alistirilmis

ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.23°de verilmistir.

Bu denemelerin i¢inden en yiiksek siniflama basarimina sahip olan denemeye ait

siniflama ve performans matrisleri Cizelge 5.24 ve 5.25’de goriilmektedir.

Bu degerlere gore Kohonen SOM algoritmasi tabanli simiflayicinin  smiflama
basariminin %94.88 oldugu goriilmektedir. Bu siniflama islemi 10.32 saniye i¢inde

gerceklestirilmistir.
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Cizelge 5.23 : Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayicinin farkli kontrol
parametreleri ile VK test kiimesi lizerinde ¢alistirilmasindan elde edilen siniflama
basarim sonuglari.

Denemel Deneme2 Deneme3 Ortalama Ortalama(Ort)

Ag boyutu Yineleme (%) (%) (%) (%) %
10x10 10K 85.62 75.00 81.38 80.67
10x10 20K 76.88 94.29 73.18 81.45 79.72

10x10 30K 63.76 86.86 80.54 77.05
14x14 10K 80.53 80.91 93.87 85.10
14x14 20K 91.75 79.42 88.01 86.39 86.75
14x14 30K 87.08 86.47 92.74 88.76
20x20 10K 94.02 89.58 94.42 92.67
20x20 20K 90.67 94.13 90.44 91.75 92.17
20x20 30K 92.18 90.90 93.20 92.09
30x30 10K 94.47 94.13 94.41 94.34
30x30 20K 93.98 94.33 93.04 93.78 94.01
30x30 30K 92.32 94.49 94.88 93.90

Cizelge 5.24 : Kohonen SOM algoritmasi tabanl siiflayici ile VK test kiimesi
iizerinde elde edilen siniflama matrisi.

Etiketlenen Vuru Tipi
N j \ F f A a R
N 6612 2 1 22 41 215 2 1
] 7 103 0 0 0 0 0 0
\Y 15 0 360 4 0 0 0 0
G\?fiflk F 38 0 0 394 3 1 0 0
Tipi f 15 2 0 3 86 1 0 1
A 38 1 0 1 0 299 0 0
a 11 0 0 3 0 1 52 1
R 17 0 0 0 0 0 0 382

Cizelge 5.25: Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayicinin, VK test kiimesi
tizerindeki siniflama islemine ait performans matrisi.

N ] \Y% F f A a R
Duyarlik, Se (%)  95.88 93.64 94.99 90.37 79.63 88.20 76.47 95.74
Ozgiilliik, Sp (%) 92.33 99.94 99.99 99.60 99.49 97.40 99.98 99.96
Poz.Ongérii, Ppr (%) 97.91 95.37 99.72 9227 66.15 57.83 96.30 99.22

ACO, karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tabanl siniflayicinin VK veri kiimesi
tizerinde ¢alistirilmasiyla elde edilen siniflama ve performans matrisleri Cizelge 5.26

ve 5.27’de goriilmektedir.
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Cizelge 5.26 : ACO karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tabanl siniflayici ile
VK test kiimesi iizerinde elde edilen siniflama matrisi.

Etiketlenen Vuru Tipi
N i v F £ A a R
N 6674 0 0 55 6 161 0 0
j 0 110 0 0 0 0 0 0
v 0 0 373 5 1 0 0 0
Gergek 2 1 1 423 4 1 2 2
Vuru
Tipi 1 I 0 1103 1 I 0
A 23 0 0 0 0 316 0 0
a 2 0 0 2 2 16l 0
R 0 0 0 0 0 0 0 399

Bu degerlere gore ACO karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tabanl
siiflayicinin siniflama basariminin %96.84 oldugu goriilmektedir. Bu siniflama
islemi 6.53 saniye i¢inde gergeklestirilmistir.

Cizelge 5.27: ACO karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tabanli siniflayicinin,
VK test kiimesi iizerindeki siniflama islemine ait performans matrisi.

N ] \Y% F f A a R
Duyarlik, Se (%)  96.78 100.0 98.42 97.02 9537 9322 89.71 100.0
Ozgiilliik, Sp (%)~ 98.48 99.98 99.99 9924 99.85 98.05 99.97 99.98
Poz.Ongorii, Ppr (%) 99.58 98.21 99.73 87.04 88.79 65.83 9531 99.50

5.5 K-Kath Capraz Dogrulama ile Siniflama Sonuclari

MABC algoritmasinin siniflama performansinin, egitim kiimesinde yer alan 6rnek
vektorlerinden bagimsiz oldugunu gérmek amaciyla Boliim 4.3’te a¢iklanmis olan K-
katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Capraz dogrulama yoOntemini
kullanmak iizere dncelikle VK KFold adinda bir veri kiimesi olugturulmustur. Bu veri
kiimesinde, aritmik vurulara ait tiim 6rnekler kullanilmis, ancak incelenen VK veri
kiimesinde normal vurular ¢ok sayida bulundugu i¢in bu tip vurulardan rasgele secilen
700 tanesi kullanilmigtir. Bu yOntemin gere§i olarak, Oncelikle Cizelge 5.28’de
detaylar1 verilmis olan VK-KFold veri kiimesi rasgele secilen 6rneklerden olusan bes
esit Ornek sayisina sahip parcaya boliinmiistiir.  Bu bes parcanin dortli
kombinasyonlar1 bir araya getirilip egitim kiimeleri (Ex), besincileri ise test kiimesi

(Tx) olarak kullanilmastir.
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Cizelge 5.28 : VK-KFold kiimesinde bulunan 6rnek vektorlerinin vuru tiplerine gore
dagilimlari.

Toplam N ] \Y F f A a R
4373 700 219 757 872 215 677 135 798

VK-KFold veri kiimesinden hareketle olusturulan Ex-Tx alt kiimelerinde yer alan,

farkli vuru tiplerine ait 6rnek vektorlerinin sayist Cizelge 5.29°da verilmistir.

Cizelge 5.29 : VK-KFold, Ex-Tx kiimelerinde yer alan, farkli vuru tiplerine ait 6rnek
vektorlerinin sayilari.

Toplam N ] \Y F f A a R
El 3498 569 176~ 600 708 167 548 108 622
T1 875 131 43 157 164 48 129 27 176
E2 3498 559 180 607 683 180 550 104 635
T2 875 141 39 150 189 35 127 31 163
E3 3499 557 180 612 693 169 541 110 637
T3 874 143 39 145 179 46 136 25 161
E4 3499 550 172 614 699 179 529 110 646
T4 874 150 47 143 173 36 148 25 152
ES 3498 565 168 595 705 165 540 108 652
T5 875 135 51 162 167 50 137 27 146

Bu Ex-Tx kiimelerinin iizerinde MABC simiflama programi ¢alistirilarak elde edilen
siniflama basarimlar Cizelge 5.30°da goriilmekte oldugu gibi, birbirine yakindir. Bes
farkli Ex-Tx c¢iftinin siiflama basarim ortalamasi %92.84°diir. Her bir ¢ift icin
ortalamadan sapmalar da Cizelge 5.30°da verilmistir. Bu sonucglara gére, MABC
algoritmasinin performansinin egitim kiimesinde kullanilan 6rnek vektorlerinden

bagimsiz oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.30 : VK-KFold, Ex-Tx kiimeleri kullanilarak elde edilen siniflama
basarimlari.

Siniflama Ortalamadan

Basarimi sapma

(%) (%)
E1-T1 92.69 -0.15
E2-T2 9291 +0.07
E3-T3 91.30 - 1.54
E4-T4 93.82 +0.98

E5-T5 93.49 +0.65
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5.6 Siiflayici Performanslarimin Karsilastirilmasi

Detaylar1 B6liim 5.2°de verilmis olan VK_zaman veri kiimesi lizerinde farkli siniflama
yontemleri ile elde edilen siniflama basarimi ve kalp vuru tipi bazinda duyarlik

degerleri Cizelge 5.31°de verilmistir.

Cizelge 5.31 : VK zaman veri kiimesi iizerinde farkli siniflama yontemleri ile elde
edilen siniflama basarimlari.

Siiflama Siflama Duyarlik (%)

Vontems Basarmm
Ontemt o) N ] \% F f A a R
MABC 95.83 98.06 75.45 98.15 74.54 50.00 94.99 76.47 100.0

NMC 90.22 95.53 58.18 78.89 57.11 36.11 66.67 25.00 100.0

KNN 9528 9494 90.00 100.0 94.27 87.96 98.23 88.24 100.0
SOM 95.17 96.66 78.18 97.10 81.42 63.89 96.76 69.12 98.75
ACO 96.03 96.56 82.73 98.94 90.14 77.78 97.05 85.29 100.0

Sadece zaman domeni Oznitelikleri kullanilarak yapilan smiflama islemlerinde,
siiflama basarimlarinin genel olarak %90 ve iizerinde oldugu goériilmektedir. Ancak,
kagis vurularinda (j tipi vurular), fiizyon tipi vurularda (F ve f tipi vurular) ve anormal
erken kulakeik vurularinda (a tipi vurular) duyarlik degerlerinde iyilestirme gerektigi
gorilmiistiir. Bu amacla, zaman domeni Ozniteliklerine ek olarak, frekans domeni
oznitelikleri de kullanilarak veri kiimesi genisletilmistir. Ornek vektorleri sayist ayni

olmakla birlikte, drnek vektorlerinin boyutu 7°den 15’°e arttirilmistir.

VK adi verilen bu yeni veri kiimesi iizerinde siniflama islemleri gergeklestirilmis,
duyarlik degerlerinde anlamh artiglar oldugu goriilmiistiir. VK veri kiimesi {izerinde
farkli siniflama yontemleri ile elde edilen siniflama basarim ve kalp vuru tipi bazinda

duyarlik degerleri Cizelge 5.32°de verilmistir.
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Cizelge 5.32 : VK veri kiimesi tizerinde farkli siniflama yontemleri ile elde edilen
siniflama basarimlari.

Siniflama Duyarlik (%)
Basarimi

(%) N j \Y% F f A a R
MABC  97.18 98.71 9545 93.40 79.36 87.04 95.58 8824 100.0

Siniflama
Y Ontemi

NMC 5225 4201 9636 93.40 78.90 85.19 93.51 80.88 100.00
KNN 96.73  96.24 100.0 99.21 97.94 9722 97.94 92.65 100.0
SOM 9488 9588 93.64 9499 9037 79.63 88.20 76.47 95.74
ACO 96.84 96.78 100.0 98.42 97.02 9537 93.22 89.71 100.0

VK veri kiimesi iizerinde farkli siniflama yontemlerinin siniflama stireleri Cizelge

5.33’de verilmistir.

Cizelge 5.33 : VK veri kiimesi {izerinde farkli siniflama yontemlerinin siniflama
stireleri.

Simiflama  Siniflama
Yontemi  Siiresi (s)

MABC 0.31

NMC 0.31
KNN 5.72
SOM 10.32
ACO 6.53

Siniflayic1 performanslarinin karsilastirilmas: asamasinda bes odlgiit dikkate alinir.
Bunlar, simniflama basarimi, duyarlik, 6zgiillik ve pozitif 6ngdrii ile test kiimesi

siniflama siiresi degerleridir.

VK veri kiimesi lizerinde MABC algoritmasi ile elde edilen siniflama bagarimi en
yiiksek degere sahip olup, %97.18’dir. NMC siniflayicist ile elde edilen siniflama
basarim1 %52.25, KNN smiflayicist ile %96.73, Kohonen SOM algoritmasi tabanl
siiflayicinin smiflama basarimi %94.88 ve ACO algoritmasi tabanli siiflayicinin

siiflama basarimi ise %96.84 diir.
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En yliksek siniflama bagarimlart MABC ile elde edilmistir. ACO ve KNN ona yakin
basarima sahip iken, Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayicinin siniflama
basarim1 daha diisiiktiir. NMC simiflayicisi ise, digerlerine gore daha hizli ¢alismakla

birlikte en diisiik siniflama basarimina sahiptir.

Duyarlik, 6zgiilliik ve pozitif 6ngorii agisindan, farkl siniflayicilarin farkli vuru tipleri
icin degisen degerlere sahip olduklar1 goriilmektedir. MABC, duyarlik olgiitiinde
normal tip vurularda, 6zgiilliik ve pozitif 6ngorii dl¢iitiinde A tipi vurularda en yiiksek

degerlere sahiptir.

NMC siniflayicisinin, f ve a tipi vurularda ¢ok diisiik duyarlik degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. Ayn1 zamanda j, F ve A tipi vurular i¢in de duyarlik degerleri diistiktiir.

Kohonen SOM algoritmasi tabanli siniflayici ise, pozitif dngoriide f tipi vurularda

%66’ya, A tipi vurularda %58’e diismektedir.

K-NN, egitim asamasinda herhangi bir Obekleme islemi yapmamaktadir. Test
asamasinda, siradaki test ornek vektoriinlin biitiin egitim 6rnek vektorleri ile olan
mesafeleri kontrol edilir. En yakin “k” adet 6rnek vektoriiniin sinif etiketlerine gore

test vektoru siiflanmaktadir.

ACO tabanli siniflayicida ise, egitim asamasinda ACO algoritmasti ile 6bekleme islemi
yapilir. Test asamasinda, test ornekleri iizerinde siniflama yapilirken ise KNN
siiflayict kullanilmaktadir. Bir test 6rnegine en yakin egitim 6rnegi belirlenir. Bu

egitim Orneginin ait oldugu 6begin sinif etiketi ile test 6rnegi siniflandirilir.

Sonug olarak, bu veri kiimesi i¢gin ACO ile KNN yontemlerinin siniflama basarimlari
birbirine benzer olmaktadir. Ancak, yukarda agiklanan sekilde yontemlerdeki
farkliliktan dolayi, KNN ile siniflama yapildiginda ACO’ya gore biraz daha iyi
duyarliklar elde edilirken, ACO algoritmasi1 tabanli siniflayicida ise, normal vuru

tipleri KNN’e gore biraz daha iyi duyarlikta siniflanabilmektedir.

MABC ve KNN siniflayicilarin siniflama matrisleri incelendiginde (Cizelge 5.17 ve
Cizelge 5.21 incelendiginde), en ¢ok hatali siniflamalarin N, A ve F tipi vurular
arasinda gergeklestigi goriilmektedir. A tipi vurular, kulak¢ik erken vurulari olup, sekil
Ozellikleri agisindan normal vurulara ¢ok benzemekte, sadece kendisinden 6nce
gelen vuru ile arasinda bulunan siire a¢isindan normal vurulardan ayrilmaktadir. F
tipi vurular, normal vurular ile karincik vurularmin fiizyonudur, bu nedenle énemli

Olclide normal vurulara benzer 6zellikler gostermektedir. MABC siniflayicisi, normal
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vurulari ¢ok daha az oranda hatali pozitif A olarak siniflarken, KNN siniflayicist ¢ok
sayida normal vuruyu, hatali pozitif A olarak siniflamaktadir. Bu nedenle, MABC’de
normal vurularin duyarlig1 daha yiiksektir. Buna karsilik MABC siniflayicisinin, F
tipi vurular1 daha yiiksek oranda hatali pozitif N olarak smifladigi goriilmektedir.

KNN siniflayicisinda F tipi vurularin duyarligi anlamli miktarda daha iyi durumdadir.

Cizelge 5.17 ve Cizelge 5.21°de, gercekte normal vuru oldugu halde, hatali pozitif A
tipi vuru olarak etiketlenmis vurularn MABC’de 49, KNN’de 189 oldugu
gorilmektedir. MABC algoritmasinin yapisinda, siif drneklerini temsil eden simif
merkez koordinatinin hesaplanmasinda, tim orneklerin konumlar1 dikkate
alinmaktadir. KNN siniflayicisinda ise, bir test rnek vektori, egitim kiimesindeki en
yakin komsularin sinif etiketine gore siniflandirilmaktadir. Bunun sonucunda, test
kiimesindeki ¢ok daha fazla sayida normal vuru KNN tarafindan hatali pozitif A olarak
etiketlendirilmektedir. Buna karsilik MABC algoritmasinda normal vuru tipi agisindan

daha diisiik bir hata oran1 mevcuttur.

Benzer durum, normal vuru oldugu halde, hatali pozitif F veya f tipi vuru olarak
etiketlenen vurular i¢in de gegerlidir. MABC’de sadece 17 ve 19 vuru, KNN’de ise 54
ve 12 vuru gercekte normal vuru oldugu halde, hatali pozitif F ve f tipi olarak

siiflandirilmstir.

Sonug olarak, MABC algoritmasi, incelenen EKG verileri iizerinde, karsilastirilan tim
diger siniflayicilara gére en yiiksek siniflama basarimina sahip olan yontem olmustur.
Ayrica, test kiimesinde bulunan toplam 8735 vuru, 0.31 saniye i¢inde siniflanmistir.
Hesaplama siiresinin de siniflama basarimi oldukga diisiik olan NMC haricindeki tiim
diger yontemlerden daha kisa oldugu goriilmektedir. Bu sayede, MABC algoritmasi,
ger¢ek zamandaki EKG isaretlerinin analizinde de kullanilmaya uygun bir yontem

olmaktadir.

Elde edilen basarili sonuglar dikkate alinarak, gelistirilmis olan MABC tabanh
siiflayicinin degisik kullanicilar tarafindan gesitli veri kiimeleri {izerinde kolaylikla
kullanilabilmesini saglamak amaciyla, tez ¢alismasi kapsaminda bir grafik kullanici
ara ylizii (Graphical User Interface — GUI) hazirlanmistir. Bu kullanic1 arayiizii

hakkinda bilgiler Ek-A’da verilmistir.
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6. SONUCLAR

Bu ¢alismada elektrokardiyogram verilerinin yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi ile
analizi gerceklestirilmistir. Bu siirecte, ABC algoritmasi tabanli siniflayicinin
performansini arttirmak icin cesitli iyilestirmeler yapilmis ve elde edilen bu yeni
yonteme “lyilestirilmis ABC (MABC)” ad1 verilmistir. Gelistirilen yontem, az sayida
kontrol parametresine sahiptir ve yiiksek smiflama basarimini hizli bir sekilde
gergeklestirmektedir. Test vektorlerinin siniflandirilmasi asamasinda, hafizada sadece
siiflart temsil eden 6bek merkezlerinin bulunmasi yeterli olmaktadir. Bu da, gercek

zamanli bir sistem biinyesinde kullanilmasini kolaylastirmaktadir.

Bu smiflama yontemi MABC ile, MIT-BIH veri tabanindan alinan elektrokardiyogram
verilerindeki kalp vurular1 smiflandirilmistir. Once detayli dznitelik ¢ikartma islemleri
gerceklestirilmis, en yiliksek ayirt edicilige sahip Ozniteliklerin secilmesi i¢in diverjans
analizi yontemi kullanilmigtir. Zaman domeni Oznitelikleri kullanilarak smiflama
yapildiginda, baz1 vuru tipleri i¢in duyarlik degerlerinin arttirllmasina ihtiya¢ oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle zaman domeni Ozniteliklerine ek olarak, frekans domeni
Oznitelikleri de birlikte kullanilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde yaygin olarak yer
alan klasik siniflama yontemlerinden NMC, KNN siiflayicilari, Kohonen SOM
algoritmasi tabanli smiflayict ve dogadan esinlenen yontemlerden olan ACO algoritmasi

tabanl siniflayici sonuglar ile karsilastirilmastir.

MABC algoritmasi ile elde edilen siiflama basarimi en yiiksek degere sahiptir.
Karsilastirilan yontemlerden ACO ve KNN siniflayicilari, MABC’ye yakin siniflama
basarimina sahiptir. Ancak, bu siniflayicilarda siniflama siiresi daha uzundur ve test
asamasinda hafizada tiim egitim Orneklerini tutmak zorunda olduklar1 i¢in, gercek
zamanl uygulamalara ¢ok uygun degildirler. NMC siniflayici ise, cok hizl bir sekilde
siiflama yapabilmekte, fakat en diisiik siniflama basarimi vermektedir. SOM tabanli
smiflayict ise, MABC’ye gore daha uzun bir siirede islem yapmasinin yanisira,

siiflama bagariminda da biraz daha diisiik degerlerde sonug vermektedir.

Duyarlik, 6zgiilliik ve pozitif ongdri agisindan, farkli siniflayicilarin farkli vuru tipleri

icin degisen degerlere sahip olduklar goriilmektedir.
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MABC algoritmasi, tez ¢alismasi kapsaminda sadece EKG verilerinin degil, IRIS,
PIMA, BUPA vb baska veri kiimelerinin siniflanmasinda da kullanilmistir (Dilmag ve
Koriirek, 2014). Bu kapsamda ilerideki ¢alismalarda, EEG ve EMG gibi diger
biyomedikal isaretlerin siniflanmasi i¢in de ozellikle onerilir. Ayrica, ayni simifta
olmakla birlikte farkli obeklerde yer alan veri tiplerinin daha yiiksek basarimla
siiflanabilmesi i¢in, bir sinifin drneklerinin birden fazla 6bekte yer alabilecegi bir

yapinin gelistirilmesi gelecek ¢alisma olarak diisiintilmektedir.

Literatiirde yer alan ¢ok sayida ¢alisma MIT-BIH veri tabanin1 kullanmasina karsin,
her ¢caligmada farkli kayitlardaki farkli 6rnek vurularin kullanildigr gériilmektedir. Bu
durum ise, smiflayici performanslarinin saglikli bir sekilde karsilastiriimasini
engellemektedir. Yapilan karsilastirmalarin anlamli olabilmesi i¢in, siiflayici
algoritmalarin standart veri kiimeleri iizerinde test edilmeleri acik bir zorunluluktur.
Bu amagla, degisik siniflama zorlugu seviyelerinde vuru 6rneklerinden olusan standart
veri kiimelerinin olusturularak, uluslararasi arastirmacilarin hizmetine sunulmasi
diisiiniilmektedir. Incelenen EKG veri kiimesindeki farkli vurulara ait sinif sayisinin
arttirilip siniflama basariminin incelenmesi, ayrica dalgacik doniisiimii vb yontemlerle

yeni Ozniteliklerin arastirilmasi diisiiniilmektedir.

Hastalarin durumu hakkinda gergek bilgiye sahip olmak i¢in sadece vuru tiplerini
incelemek yeterli degildir. Hastalarin ger¢ek durumlarini anlayabilmek igin tibbi
gorlintiilleme sonuglari, kan degerleri, kilosu, yasi, cinsiyeti, gecmis yasadigi kalp
rahatsizliklar1 v.b. gibi birgok parametrenin birlikte incelenmesi gerekir. Bu baglamda
hastalarin durumlarimi anlayabilmek icin hasta veri tabani {izerinde analiz yapan bir
yapay zeka algoritmasina daha ¢ok ihtiya¢ duyulacaktir. Doktora tez calismasmnin
konusu sadece vuru tiplerinin belirlenmesi iizerinedir; ¢alismada gerceklenen tanima

algoritmalarn, bir {ist yapay zeka algoritmasi i¢in yardimei program olacaktir.

Tez ¢aligmast kapsaminda gelistirilmis olan MABC algoritmasi tabanl siniflayici, hizl
bir sekilde ve yiliksek dogrulukla vuru tiplerini belirleyebilmektedir. Giiniimiizdeki
mevcut teknolojiler ile EKG cihazinda gomiilii PC kullanilarak elektrokardiyogram
isaretinin On igleme, normalizasyon, Oznitelik ¢ikarma ve siniflama siirecinin gergek
zamanl olarak yapilabilmesinin miimkiin oldugu goziikmektedir. 24 saatlik veri kaydim
incelemek uzun zaman almaktadir. Gergek zamanda vurularin etiketlenerek saklanmasi,
veri kaydi tamamlandiktan sonra doktorlarin problem yasanan zaman araliklarina hizla

bakabilmelerine imkan verecektir.
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EK-A: MABC siiflayici i¢in kullanici arayiizii

Bu calismada gelistirilmis olan MABC tabanli smiflayicinin, degisik kullanicilar
tarafindan cesitli veri kiimeleri iizerinde kolaylikla kullanilabilmesini saglamak
amaciyla, tez ¢alismasi kapsaminda bir grafik kullanici ara yiizi (Graphical User
Interface — GUI) hazirlanmistir. MABC tabanli siniflayici i¢in hazirlanan kullanici

arayiiziiniin baglangi¢ goriintiisti Sekil A.1°de goriilmektedir.

Bu kullanict arayiiziinde, tizerinde siniflama yapilacak veri kiimesinin bulundugu
dosya bilgisayar hafizasindan secilebilir. Kullanilacak olan drneklere ait 6znitelik

degerleri ve siif bilgileri bir matris seklinde hazirlanmis olmalidir.

ABCL [N ——
— Panel — Pansl
£
[ Select Database |
8-
Dataset: OZNITELIK V10_Bal Time_and_ DFT
16
Result File Name Prefix: ECG
4+
Number of classes: - Lol
Maximum Cycle Number: 200
| L . . | L ! 1 1 )
Limnit: 20 ) 01 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
— Confusion Matriz
Scout Conversion TH Ratio: 0.7 1 2 3 7 5 P 7 3
Number Of Employeed Bees: 5 S 0 0 0 0 0 0 0 0
Number Of Onlooker Bees: ey ) o )
umber nlooker Bees: 5 5 0 0 0 0 0 o 0 0
Number Of Bees: 10 | 4 | 0 0 0 0 0 0 0 0
|5 | 0 0 0 0 0 0 0 0
Number of different MCN trials: 1 = 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Number of different limit trials: 1 2 7| 0 0 0 0 0 0 0 0
) : ) 8 0 0 0 0 0 0 0 0
Number of combination trials: 1 ki -
— e Sp Ppr
1 2 | 3 | 4 s | & 1 | =8
Se 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Run The MABC Algorithm Sp 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Ppr 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Sekil A.1 : MABC tabanli siiflayici i¢in hazirlanan kullanici arayiiziiniin baglangic¢
goruntust.

Algoritmanin kontrol parametreleri olan maksimum yineleme sayisi (MCN), limit, izci

ar1 donilisim esigi (SCTR), izci ar1 ve gozcl arilarin sayist kullanici tarafindan

secilebilir. Belirlenen kontrol parametreleri ile MABC algoritmasinin bir deneme veri

kiimesi lizerinde bir defa calistirilmasi halinde elde edilen sonuglar Sekil A.2’de

gorilmektedir.
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("Bl MABC dassifier (Designed By SDilmad) o |
— Wariabl — Accuracy (%)
Accuracy: 90.33% Cycle:l | Limit:l |Tria|:| |
[Select Database] | .. . ‘ ‘ .
Dataset: OZNITELIK_VK23_50E.mat
80 4
Number of Classes: e
Number of Samples: 2534 50 4
Number of Features: g
40 4
Result File Name Prefix: ECG
Maximum Cycle Number: 200 20 g
Limit: 20 0 | L L |
0 50 100 150 200 250
Scout Conversion TH Ratio: 0.7 :
— Confusion Matrix
Number Of Employeed Bees: 5 1 | 2 | % | & | s 6 7 8
Number Of Onlooker Bees: 5 L L & 0 il L it Z 0
2 | 1 108 0 0 0 0 0 0
Number Of Bees; 10 3 | 0 0 349 28 1 0 0 0
ot it o a0 e] 10 0 0 392 6 12 4 3
Number of different MCN trials: s 7 a 0 0 86 4 1 1
Number of different limit trials: 1 & 6 | 10 0 0 1 0 326 1 ]
e 1 = ||| 0 0 0 0 0 56 0
umber of combination trials: | 1 0 0 0 0 0 0 308
| Run The MABC Algorithm | | —SeSeFer
1 2 3 4 5 6 7 8
Best Accuracy: I:I Se 8200 99.08 9233 8991 8037 9645 8358 9975
C_yc_le Sp 97.33 09967 10000 9347 9971 9877 9947 9931
#'".“'It’ = d Por | 9243 9310 10000 7410 9247 9235 8116 9900
rial:

Sekil A.2 : Belirlenen kontrol parametreleri ile MABC algoritmasinin bir defa
calistirilmasi halinde elde edilen sonuglar.

Programin ¢aligmasi devam ederken her bir yineleme adiminda elde edilen siniflama
basarimi grafik olarak cizdirilmektedir. Algoritmanin arama siireci tamamlandiginda
ise, o veri kiimesi i¢in elde edilen siniflama matrisi (confusion matrix) ve her bir sinif
bazinda siniflama performans degerleri matrisi (Se Sp Ppr) ekranda goriintiilenir. Sekil
A.2’de 8 farkli sinifa ait verilerin iizerinde c¢alisan programin elde etmis oldugu

sonuclar goriilmektedir.

MABC algoritmasinda rasgele arama siireci mevcuttur. Bu nedenle ¢ok biiyiik
sapmalar olmasa da her ¢alistirmada farkli sonuglar vermektedir. Algoritmanin birden
fazla calistirilip, sonuglarin istatistiksel olarak degerlendirilebilmesi i¢in kullanici
arayliziine deneme sayisi (trial number) opsiyonu eklenmistir. “Number of
combination trials” opsiyonu, se¢ilmis olan MCN ve Limit degerlerinin kombinasyonu

ile kac¢ defa denemenin gerceklestirileceginin se¢ilmesini saglar.

Buna ilaveten, kontrol parametreleri MCN ve Limit i¢in, kagar farkli deger alarak
algoritmanin galistirilacag: da secilebilmektedir. Ornegin, “MCN=200" ve “Number
of different MCN trials=5" secilmesi halinde, 200’{in katlar1 olarak MCN=200, 400,
600, 800 ve 1000 degerleri i¢in algoritma calisacaktir. Benzer sekilde, “Limit=20" ve
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“Number of different limit trials=3" se¢ilmesi halinde, 20’nin katlar1 olarak Limit=20,

40 ve 60 degerleri i¢in algoritma ¢alisacaktir.
Bir 6rnek {izerinde gostermek iizere,

MCN=200

Limit=20

Number of different MCN trials=5
Number of different limit trials=3
Number of combination trials=4
seklinde bir se¢im yapilmas1 halinde,

MCN=200, Limit=20 i¢in 4 deneme
MCN=200, Limit=40 i¢in 4 deneme
MCN=200, Limit=60 i¢in 4 deneme
MCN=400, Limit=20 i¢in 4 deneme
MCN=400, Limit=40 i¢in 4 deneme

MCN=1000, Limit=40 i¢in 4 deneme

MCN=1000, Limit=60 i¢in 4 deneme

olmak flizere algoritma toplam 60 defa calisacaktir. Deneme sayilari icin, her li¢
parametre de 5 olarak secilirse, toplam 125 deneme yapilmis olur. Elde edilen
sonuglar, kullanicinin 6n-ekini (“Result File Name Prefix™) belirleyebildigi bir isme
sahip olan sonug¢ dosyasina yazilmaktadir. Bu dosya bir Microsoft Excel dosyast olup,
her sayfasinda Limit parametresinin almig oldugu degere karsi yapilan tim
denemelerde elde edilen sonuclarin detaylari bulunmaktadir. Sonug¢ dosyasinda,

caligma sayfasinda yer alan sonug verilerinin yapist Sekil A.3’te goriilmektedir.
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ENE

T

ST Giis | EHe  soaDuen  Fomaler Vel  GoadenGegr  Gorandm @-1°x

[ ¥ xes caliri A ] | S e Genet K W || B e ()| 5 Ctomtronan . A

o e e T e AR

I S gm s | K 78 [[2- A | )| st ve o | (B D B8 )| RN o e || T " | Dreme- [
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2 10 5 200
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4

5
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8

s
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n 0 0.685403 0.684967 0.694553 0.717211 0.724183 0.729847 0732452 0.76%063 0.778649 0.779521 0784314 0786928 0.788235 0.788671 0.789107 0.789107 0794771 0796514 0.797386 0.8004

13 Eniyikonum:

4 1 0914484 068458 0.893333 101387 1421145 0565581 #YOK  YOK | #¥OK  #YOK  #YOK  #MOK  #YOK  #YOK

15 0 1500433 18161 1599048 0.845329 1854141 1799747 #YOK  HYOK  #YOK  #YOK  #YOK  #YOK  #YOK  #YOK
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a. Calisma sayfasi basi
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b. Calisma sayfasi devami

ENE T
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¢. Caligsma sayfasi sonu

Sekil A.3 : Sonu¢ dosyasinda, ¢aligma sayfasinda yer alan sonug verilerinin yapist.

Bu sonug dosyasinin

“BasariYuzdeleri” adl1 en son sayfasinda ise her denemede elde

edilmis olan en 1yi sonuglar topluca yer almaktadir, Sekil A.4.
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Sekil A.4 : Sonu¢ dosyasinda “BasariYuzdeleri” sayfast.

Gelistirilen bu kullanici araytizii ile, MABC algoritmasinin ¢esitli uygulama alanlarina

ait veri kiimeleri tizerinde kolaylikla ¢aligtirilmasi miimkiin olmaktadir.
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EK-B: SOZLUK

Boliimleme

Coziiniirlik

Denetimli

Denetimsiz

Dogadan esinlenen
Duyarlik

Isci art

Tyilestirilmis ABC

Gozci ar

Karinca Kolonisi Optimizasyonu
Kasif an

K-Katli ¢apraz dogrulama
Obekleme

Ortiisme

Ozgiilliikk

Pargacik Siirtii Optimizasyonu
Pozitif 6ngorii

Siiflama

Siniflama basarimi

Siirii zekast

Yineleme

: Partitioning

: Resolution

: Supervised

: Unsupervised

: Nature inspired

: Sensitivity

: Employed bee

: Modified ABC

: Onlooker bee

: Ant Colony Optimization (ACO)
: Scout bee

: K-Fold cross validation
: Clustering

: Overlap

: Specificity

: Particle Swarm Optimization (PSO)
: Positive predictivity

: Classification

: Classification accuracy
: Swarm Intelligence (SI)
: Iteration
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firmalar1 tarafindan Dogu Avrupa bolgesinde en basarili is gelistirme uzmani olarak
odiillendirilmistir. Ayrica 2016 yilinda NXP Semiconductor tarafindan Avrupada
RFID konusunda en basarili ig gelistirme uzmani olarak ddiillendirilmistir.

121



DOKTORA TEZINDEN TURETILEN YAYINLAR, SUNUMLAR VE
PATENTLER:

Dilmac, S. & Olmez, T. (2017). Nature inspired algorithm MABC for clustering
and classification of ECG heart beats, using time and frequency domain features.
Proceedings of the 10" International Conference on Electrical and Electronics
Engineering. Bursa, Turkey: November 30 — December 2.

Dilmac, S. & Korurek, M. (2015). ECG heart beat classification method based on
modified ABC algorithm, Applied Soft Computing, 36 (C), 641-655.
http://dx.doi.org/10.1016/j.as0c¢.2015.07.010

Dilmacg, S. & Koriirek, M. (2014). ABC algoritmasinin siniflamada kullanim1 ve
kontrol parametrelerinin etkilerinin incelenmesi, BIYOMUT 2014, I8.
Biyomedikal Miihendisligi Ulusal Toplantisi, Istanbul, Tiirkiye: Ekim 16-17.

Dilmac, S., Nizam, A. & Korurek, M. (2014). Evaluation of a new heart beat
classificationmethod based on ABC algorithm, comparison with GA, PSO and

ACO classifiers. International Journal of Reasoning-based Intelligent Systems,
3/4 (6), 98-108.

Dilmac, S. & Korurek, M. (2013a). A new ECG arrhythmia classification method
by using modified ABC (MABC) algorithm. Proceedings of the Fourth
International Conference on Mathematical and Computational Applications,
(pp-390-398). Manisa, Turkey: June 11-13.

Dilmac, S., Nizam, A. & Korurek, M. (2013b). Modified artificial bee colony
algorithm based ECG beat type classification method, comparison with ACO
based classifier. Proceedings of the First International Symposium on Innovative
Technologies in Engineering and Science, (pp.1157-1166). Sakarya, Turkey:
June 7-9.

Dilmac, S. & Korurek, M. (2013c). A new ECG arrhythmia clustering method
based on modified artificial bee colony algorithm, comparison with GA and PSO
classifiers. International Symposium on Innovations in Intelligent Systems and
Applications (INISTA), IEEE International Symposium (pp. 1-5). Albena,
Bulgaria: June 19-21. doi: 10.1109/INISTA.2013.6577616

DOKTORA TEZINDEN TURETILEN YAYINLARA YAPILAN ATIFLAR

“2” nolu yayina yazarlarin haricinde 17 Temmuz 2017 itibariyle 7 adet atif
yapilmustir.

“4” nolu yayma yazarlarin haricinde 17 Temmuz 2017 itibariyle 1 adet atif
yapilmugtir.

“7” nolu yayina yazarlarin haricinde 17 Temmuz 2017 itibariyle 3 adet atif
yapilmustir.

122



