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Oz

Sigara kullanimi toplumlarda gerek saglik gerek ekonomik agidan ciddi kayiplara sebep olmaktadir.
Kullanim seviyesinin 6l¢iimiinde bir altin standart bulunmamasina ragmen, Fagerstorm Nikotin
Bagimhlik Testi (Fagerstorm Test for Nicotine Dependency - FTND) ve HONC (Hooked on Nicotine
Checklist) gibi geleneksel testler ve cesitli ndrogoriintilleme yaklasimlart kisinin sigara icme
durumunun seviyesi hakkinda bir bilgi vermektedir. Bu ¢alismada, objektif bir veri olan fizyolojik
parametrelerin subjektif bir veri olan bagimlilik testlerinin yerine kullanim seviye tespitinde yeni bir
yaklasim olarak kullanilabilecegini géstermek amaglanmistir. Bu amagla gesitli seviyelerdeki sigara
kullanicilarindan fizyolojik sinyaller (elektrokardiyogram (EKG), Solunum ve Fotopletismografi)
toplanmistir. Bu sinyallerden elde edilen cesitli 6z niteliklerden makine 6grenmesi yaklasimlar
kullanilarak katihmcilar diisiik seviye veya yiiksek seviye olarak tahmin edilmeye c¢alisiimigtir.
Calisma icin 6nceden FTND bagimlilik testine giren degisik kullanim seviyelerinde 95 katilimci alinip
bu kisilerden sirasiyla 50 saniyelik EKG, solunum ve fotopletismografi sinyalleri alinmistir. Oznitelik
cikarimindan sonra, parametre optimizasyonu ve siniflandirma iceren 10 kat icice ¢capraz gegerlilik
gerceklestirilmistir. Yapilan smiflandirma sonucunda destek vektdor makinesi kullanilarak %93,
diskriminant analizi kullanilarak ise %91 dogruluk basarimi elde edilmistir. Bu sonuglar, yukarida
belirtilen fizyolojik parametrelerin makine 6grenmesi algoritmalar1 aracilii ile sigara kullanim
durumunun tespitinde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sigara icme durumu, Fotopletismografi, EKG, Solunum, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma

Abstract

Smoking causes severe economic and health losses in communities. Despite the lack of a gold standard
for the measurement of usage level, conventional tests such as Fagerstorm Test for Nicotine
Dependency (FTND), Hooked on Nicotine Checklist (HONC) and various neuroimaging approaches
provide information about the level of smoking status. In this study, usage of objective physiological
parameters was proposed as a new approach to detect level of status instead of subjective status tests.
In order to achieve this physiological signals (i.e., electrocardiogram (ECG), respiration and
photoplestimography) were acquired from participants from different smoking status levels.

55


http://web.deu.edu.tr/fmd/index.htm
https://orcid.org/0000-0002-7023-7930
https://orcid.org/0000-0002-7529-1450
https://orcid.org/0000-0003-2943-3101
https://orcid.org/0000-0002-4513-6740

DEU FMD 23(67), 55-69, 2021

Participants’ smoking status levels were predicted as high dependent and low dependent from
features extracted from these physiological signals using machine learning approaches. For this study,
95 university students with different levels of smoking status were recruited according to FTND test
results and ECG, respiration and photopletismography signals were acquired respectively for 50
seconds to provide data for machine learning models. After feature extraction, a 10 fold nested- cross
validation that includes hyperparameter optimization and classification was performed. According to
the classification results, 93 % accuracy and 91 % accuracy were found by using Support Vector
Machine and Discriminant Analysis respectively. These results revealed that physiological
parameters might be used to predict smoking status via machine learning algorithms.

Keywords: Smoking status, Photopletsmography, ECG, Respiration, Machine Learning, Classification

1. Giris

Ulkemizde ve diinyada énemli bir halk sorunu
olan sigara kullanimi, Kkardiyovaskiiler ve
metabolik hastaliklar, pulmoner hastaliklar,
hamilelik ve dogum sorunlari, kanser gibi bir¢ok
hastalik kaynakli o6limlerle direkt olarak
iliskilidir [1]. Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 2
senede bir yaymlanan, titiin kullanimin
etkilerinin detaylandirildig1 bir raporda, sigara
tiiketiminin diinya genelinde yaklasik 6 milyon
prematiir 6liime sebep oldugu bildirilmistir [2].
Bununla birlikte inme, korlik, sagirhik, agrih
hastaliklar, kemik erimesi gibi rahatsizliklar icin
de risk faktori olusturmaktadir [3]. Bu etkilere
sebep olan sigara kullaniminin temelinde yatan
asil olay ise sigaranin beyine kontrollii bir dozda
sagladig1 nikotin maddesidir [4] ve bagimliligin
alunda yatan sebepler halen tam olarak
anlasilamamistir [1].

Sigara kullanim seviyesinin tespiti Fagerstérm
Nikotin Bagimhilik Testi (Fagerstérm Test for
Nicotine Dependence - FTND) [5] ve Hooked
Nikotin Kontrol Listesi [6] gibi testler aracilig ile
yapilmakla birlikte, sigara igen ve icmeyen
kisiler arasinda yapisal manyetik rezonans (MR)
[7, 8], Diflizyon Tensor Goriintiileme [9],
manyetik rezonans spektroskopi (MRS) verileri
arasinda da farklar bulunmustur [10]. Bununla
birlikte gri madde degisikliklerini ortaya
cikarmak amaciyla kullanilan bir yapisal
manyetik rezonans (MR) analiz teknigi olan
voksel bazli morfometri (VBM) verileri
kullanilarak  yapilan  makine  6grenmesi
calismalarinda, bireysel vakalar icin dogruluk
degerinin diisiik olmasi (%64) klinik tan ve
tedavide uygulanabilirligini  smirlamaktadir
[11]. Nikotin bagimlilig1 olan ve olmayan saglikli
bireylerin  fonksiyonel = MR  verilerinden
dinlenme durumu fonksiyonel baglanirhik
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(DDFB) kullanan destek vektér makineleri
(DVM) tabanl bir smiflandirilmasi yapildiginda
VBM sonuglarindan daha yiiksek bir dogruluk
ylzdesi (%83) elde edildigi ortaya konmustur
[12]. Yine baska bir makine o6grenmesi
calismasinda sigara icen ve igmeyen kisilerin
DDFB verilerinden faydalanilarak
gerceklestirilen bir siniflandirma ¢alismasinda
%88 dogruluk bulunmustur [13]. Bununla
birlikte kan biyokimyasi ve hiicre sayim ile bir
derin sinir ag1 algoritmasi kullanilarak yapilan
analizde sigara i¢me seviyesi %83 oraninda
dogru tespit edilmistir [14]. Baska bir kan testi
tabanl smiflandirma calismasinda ise lojistik
regresyon siniflandirici  kullanilarak  %83,4
oraninda basarim elde edilmistir [15].
Amerika’daki Mayo Clinic tarafindan gelistirilen
dogal dil isleme bazli bir sistem, hastalardan elde
edilen yazili veriler sonucu %92 duyarlilik ve
%92 hassasiyet ile sigara bagimlilik durumunun
tespitinde bulunmustur [16]. Yine semantik
oznitelikler kullanilarak gergeklestirilen baska
bir calismada da %90 duyarlilik, %89 hassasiyet
bulunmustur. [17]. Ancak MR ve kan testi klinik
olarak uygulanilmasi pahali ve c¢alismalarda
kullanilan  verilerin elde edinimi hem
bilgisayarlara hem de doktorlara ciddi bir is
yukii getirmektedir. Bununla birlikte, sigara
kullaniminin seviyesini belirlemek amach 6z-
raporlama (self-reporting) testleri siibjektif yani

testin  {izerinde  uygulandigi  Kkisilerden
kaynaklanan sebeplerden dolay1 degiskenlikler
gosterebileceginden  dolayr  giivenilirlikleri
tartismalidir.

Bu ¢alismada amag;, siibjektif bir sigara kullanim
seviyesi 6l¢lim kriteri olan testlerin yerine daha
objektif ve ayn1 zamanda uygulanmasi ve analizi
kolay veriler olan fizyolojik verilerin sigara
kullanim seviyesinin belirlenmesinde
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kullanilmasidir. Sigara kullaniminin
arteryoskleroz [18] ve kronik obstriiktif
pulmoner hastaligl riskini arttirmakla birlikte

[19], sigara kullaniminin etkileri
Elektrokardiyografi (EKG) [20-22],
Fotopletismografi [23] ve solunum [24] gibi
fizyolojik dl¢limler yardimiyla gézlemlenmistir.
Akut sigaranin kullaniminin, EKG
calismalarinda, QT araligt [25], kalp atim

degisimi ve ST aralif1 [21] lizerinde etkileri ile
kronik sigara bagimlihigin QRS ve P dalgasi
tizerinde etkileri [26] literatiirde bildirilmistir.
Buna ek olarak fotopletismografi 6l¢iimlerinde
elde edilen oksijen saturasyonun (SpOz) sigara
icenlerde igmeyenlere nazaran daha diisiik

seviyede oldugu da gozlemlenmistir [27].
Sigaranin, solunum testi icin kullanilan
spirometre Ol¢iimlerinde elde edilen

parametrelerden biri olan zorlanmis soluk
kapasitesinin (forced vital capacity) ise, sigara
icenlerde igcmeyenlere nazaran daha yiiksek
oldugunu gostermistir [28]. Bu temel fizyolojik
verilerden elde edilecek 6z nitelikler birlestirilip
farkli smiflandirma teknikleri kullanilarak
kisilerdeki sigara 6l¢iim seviyeleri daha objektif
verilerle tahmin edilmeye calisilmistir. Bu
calismayr gerceklestirmekte iki temel amag
bulunmaktadir. Birincisi klinikte yapilan ¢oklu
klasik oOlglimlerden elde edilen fizyolojik
parametreleri kullanarak, makine ogrenmesi
teknikleri araciligl ile bagimliligl, tamamen
siibjektif testlerden bagimsiz olarak sinifsal
diizeyde tahmin edebilmek, ikincisi bu
tekniklere saglanan veriyi daha az maliyetli ve
daha  kolay analiz  edilebilen  6lgiim
tekniklerinden elde ederek sigara olgiim
seviyesini tahmin etmek.

Yapilan literatiir aragtirmasina goére su zamana
kadar, EKG, Solunum ve Fotopletismografi gibi
fizyolojik sinyallerden elde edilen 6znitelikler ile
makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak
sigara kullanimim1 seviyesini tahmin etmeye
odakli bir calisma gergeklestirilmemistir.
Calisma bu bahsedilen 6zgiinliigiine ek olarak
kattig1 diger bir 6nemli yenilik de farkh g
fizyolojik 6l¢iimden elde edilen (EKG, Solunum
ve Puls Oksimetre) o6znitelikleri bir arada
kullanmasidir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Katilimcilar

Bu ¢alismaya 95 sigara kullanan lisans égrencisi
(Erkek/Kadin : 79/16, yas : 21,95 = 2,17)
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katilmis olup analizlerde kendilerinden toplanan
EKG, solunum ve fotopletismografi isaretleri
kullanlmigtir. Katilimcilar deneyden bir saat
oncesine kadar sigara tiiketilmemesi istenmis
olup yine deneyden 6nce **** Etik Arastirmalar
Kurulu tarafindan onaylanan (Proje Numarasi :
2018-512) ve Helsinki deklarasyonuna uygun
olan protokol hakkinda bilgilendirilmis goniillii
olur formunu imzalatilmistir. Katilimcilarin
sigara kullanim seviyesini 6l¢gmek icin FTND
Olgegi kullanilmistir. FTND 6lcegi, standardize
edilmis bir nikotin bagimllik testidir. Anket
seklinde sigara kullanicisina yoneltilen 6
sorudan meydana gelmektedir ve skor diye
belirlenen anket sonucu sorulara verilen
yanitlarin toplamidir (Evet/Hayir, 1/0 ve ¢oklu
yanitlar 0-3 puan seklinde skorlanir.) Elde edilen
FTND skorlari, 0-4 arasi az bagimh (smif 1, 57
kisi) ve 5-10 arasi ¢ok bagimh (sinif 2, 38 Kisi)
olacak sekilde 2 simifa indirgenmistir.
Katilimcilarin FTND skorlarina gore dagilimlar
Sekil 1. de gosterilmektedir.

164
144
124
10
8-
6
=
2
0-

Katilimci sayisi

01 2 3 45 6 7 8 9 10
FTND Skoru

Sekil 1. Katiimcilarin FTND skorlarina gore
dagilimi

2.2. Deneysel Protokol ve Ol¢iim Sistemi
Katilmcilardan dinlenim durumunda iken
50 saniyelik EKG,
Fotopletismografi kaydedilmistir.

Ol¢iim icin KL-730 Biyomedikal Egitim Seti ve

sirastyla Solunum ve

sinyalleri

her 6l¢iim igin ilgili modiili (K&H Products, Co.)
kullanilmistir. EKG 6l¢iimii yapilirken elektrotlar
sol kol (left arm-LA), sag kol (right arm-RA), sag
bacak (right leg-RL) ve sol bacak (left leg-LL)
bolgesine baglanmis olup, 6n ylkseltecten
gecirilen sinyallere, 0.1-100 Hz kesim frekansi
arasinda bir bant gegiren filtre uygulanmistir.
Filtre ¢ikisindan alinan sinyaller bir ylikselteg

araciligl ile 10 kat daha yiikseltildikten sonra,
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sinyalleri 50 Hz sehir sebeke giiriiltiisiinden
arindirmak icin analog filtre kullanilarak ¢ikis
elde edilmistir. Solunum sinyallerini toplarken,
katilimcilara iginde bir sicaklik sensort bulunan
bir maske takilarak bir dakika boyunca normal
bir ritimde soluk alip vermeleri istenmistir. Elde
edilen sinyaller, 6nce farksal bir yiikseltecten
gecirildikten sonra, 50 Hz bant durduran filtre
ile sehir sebeke giiriiltiisinden arindirildiktan
sonra bir yiikselte¢ islemine tabi tutulmustur.

katilmcilardan 880 nm lik 151k kaynagi ve
dedektori fotokuplér araciligl
toplanan sinyaller, oncelikle 2. dereceden bir

iceren bir

ylksek geciren filtreye daha sonra 1 Hz lik kesim
frekans1 olan bir yiliksek geciren filtre ile
filtrelenmistir.  Filtrenin ¢ikisindan alinan
sinyaller, kazanci 100 olan bir yiikselte¢ aracilig1
ile yiikseltildikten sonra, 4. derece kesim
frekans1 10 Hz olan bir algak gegiren filtre

tarafindan filtrelenmistir. Elde edilen ham

Fotopletismografi sinyalleri toplanirken,  sinyallere bir 6rnek Sekil 2’ de gosterilmektedir.
1 EKG
S
E o5
2 o nm | 1
g (‘r‘fi",f““yfv/"'tl‘q;-’./l":‘n ANAA ,-‘4.,:,.‘...‘.“,W,.AA ,,‘,\-,‘.. t“, ¥ ,‘ A ,-‘» . ,".i( alatatalalalatils A Ny An
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Zaman (sn)
3 Fotopletismografi
£ 2
x 1
G0
Dig
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Zaman (sn)
2 Solunum
S
5/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\
g0 ‘ \ / \/
- /
AR VV VYV \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zaman (sn)
Sekil 2. Olciimler sonucu elde edilen ham EKG, Fotopletismografi ve Solunum sinyalleri
2.3. Veri On-islemleme ve Oznitelik Cikarim1  yéntemidir[29, 30]. AR modeli, bir zaman

Modiillerden elde edilen sinyaller, toplanip
kaydedildikten sonra, 6ncelikle solunum, EKG ve
fotopletismografi sinyallerindeki fizyolojik ve
enstriimental giiriiltiileri yok etmek i¢in 20 Hz
kesim frekansi olan 4. derece bir algak geciren
filtre uygulandi. Giriltiden arindirilan EKG,
solunum ve fotopletismografi ve sinyallerinden
oncelikle Yule-Walker yontemi kullanilarak 20.
Derece otoregresif (Autoregressive-AR) model
katsayilar1 ¢ikartildi. Yule-Walker otoregresif
yontemi, Onceden Dbelirlen bir pencere
uzunlugundaki verilere otoregresif bir model
uydurarak (fitting) ileri tahmin hatasim1 en
kiiciik kareler (least squares) yontemi ile ¢c6zme
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serisinin gecmisteki belirli sayida degerini
kullanarak bulundugu noktadaki degerini
kestirmeye yonelik kullanilan bir yontemdir. En
onemli avantajlarindan birisi EKG, solunum ve
fotopletismografi gibi duragan olmayan (non-
stationary) sinyaller i¢in iyi bir kestirim yontemi
olmasidir. Eger, elimizdeki zaman serisine x(n),
genellikle sifir ortalama ve beyaz gaussian
oldugu varsayllan hata terimine e(n), AR
katsayilarina a, ve AR derecesine p der isek,
x(n) Es. 1'de gosterildigi tizere,

P
e(n) =x(n) + Z a,(k)x(n —k), (9]
k=1
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ap,(0) =1

Es. 1’e gore elde edecegimiz aj katsayilarini
bulmak i¢in ! gecikme (lag) olmak iizere her iki
tarafi Es. 2’deki gibi x(n — 1) ile ¢arpip beklenen
degerini (Expected value) buluruz.

L (2)
E{e(m)x(n -1} = Z a,(K)E{x(n
L

+ E{x(m)x(n — D}

Es 2’'den toplam igerisindeki E{x(n — k)x(n —

D} ry otokorelasyon degerini Es 3. de
gosterildigi gibi yazabiliriz.
E{x(n —k)x(n — D} = nx (1 — k) (3)
Diger toplaminda Es. 4 deki gibi yazariz.
E{x(m)x(n — D} = re () (4)

e(n) ile x(n — ) degiskeninin beklenen degeri
E{e(m)x(n —1)} ise [ > 0 iken 0 ve [ = 0 iken
e(n) varyansina g2 esit olacaktir. Dolayisi ile
karsimiza Es.5’deki gibi bir baginti ¢ikacaktir.

P
rxx(l) + a (k)rxx(l - k)

=1,2
{O'e.

1 > 0 olmasi durumunda ise Es. 6'da gosterildigi
uzere,

(5)
>0

=0

Y a0 -0) = -1e®) ()

k=1

esitligi ortaya cikacaktir. Bu noktadan sonra
otokorelasyon matrisi olusturulur. Bu matrise R
der isek Es. 7°de gosterildigi iizere,

ap(l)
rxx(p - 1)]
.' rxx(o)

ap (p)

Tex (1)
Tx(0) [

Trx (Pb — 1)

lrxx(p)J

RA =r, dogrusal denklemine ulasiriz. Burada, A
vektoriinindeki a, katsayilari, Levinson-Durbin
ozyinelemesi  (Levinson-Durbin  Recursion)
kullanilarak elde edilir [31, 32]. Levinson-Durbin
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ozyinelemesi dogrusal simetrik  Toeplitz
denklemlerini ¢6zmek icin kullanilan bir
yontemdir. Klasik bir matris ¢6ziimiinde R
matrisinin tersini almanin veya Gauss eleme
yontemi ile ¢o6zlimiin O(p3) kadar bir
karmasikligi varken, Levinson-Durbin
ozyinelemesi ile bu karmasiklik O(p?) ye kadar
diiser[33]. Bu yontemde, ilk olarak 0. derecedeki
AR Kkatsayis1  a,(0) =1, olarak belirlenip
baslangic hata vektorii € 7y,(0) olarak
belirlendikten sonra algoritma Tablo 1’deki
gibidir.

Tablo 1. Levinson-Durbin Ozyinelemesi
Algoritmasi

ap(o) = 1' € = Txx(o)

For j=0,1,.....p—1

= xx(l+1)+zl 1 ](l)rxx

]+1 =- /6]

Fori=1,2,....,j

a1 (D)=a;(D)+Ta(—-i+1)

a;1(+1) =T,

€1 = €1 - |ri+1|2]

Burada [, j+1. yansitma katsayisy, €; j. hata
vektoriinii temsil etmektedir. Yule-Walker
denklemlerinden,Levinson-Durbin 6zyinelemesi
yontemi kullanilarak her katihmc igin g
olciimden de (EKG, solunum, fotopletismografi)
oznitelikleri  ¢ikartildiktan sonra, tim
oznitelikler bir araya getirilerek toplamda her
bir fizyolojik verinin AR modelinden a, hari¢ 19
katsay1 ile birlikte 57 tane 0Oznitelik elde
edilmistir. Boylelikle 95 x 57 boyutlarinda bir
oznitelik vektori elde ettik.

2.4. Hampel Filtresi Kullanarak Aykirilik
Tespiti

Oz nitelik vektériinde aykir1 degerleri (outliers)
yok etmek i¢in siklikla kullanilan yontemlerden
birisi olan Hampel filtresi kullanilmistir [34, 35].
Hampel filtresi temelinde medyan filtresi tabanl
bir yontem olup, bir X = xq,x5,X3.......Xy
vektoriinde ! uzunlugunda kayan bir pencere
tizerinde, belirlenen bir standart sapma degeri ¢
olmak iizere, i. indeksteki medyan degerini m; ve
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standart sapma o; degerlerini Es. 8 ve 9'da
gosterildigi sekilde bulunabilir.

m; = median(X;_y, X;i—141, - Xi, - Xit1-1, Xi+1)

(8)
9)

o; = hmedian(|x;_; —myl,.., |x;
= myl, e, [Xi4 — M)

Burada h igin sabit bir deger olmak iizere,
medyan standart sapma hesabimi yansiz
(unbiased) elde etmek i¢in kullanilmistir ve
1/(V2erfc (0,5)) = 1,4826 e esittir. Filtrenin
i. eleman icin sonu¢ d'; Es. 10’daki sekliyle

bulunur.
e,
d;,

Bu denklemde, t esik degerini gostermekte olup
eger 0 olursa standart bir medyan filtreye
karsilik gelmektedir. Bu c¢alisma igcin pencere
uzunlugu | = 5ve esik degerini t = 1 olarak
belirlenmistir.

ld; — my| > to;
|d; —my| < to;

d'; (10)

2.5. Oznitelik Secimi

Oznitelik vektériiniin icinden, en anlamh
oznitelikleri ¢ikatmak igin, 5-kath en kiiciik
mutlak daralma ve se¢me (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator - LASSO)
uygulanmistir [36]. LASSO ozellikle kii¢iik
boyutlu veri setlerinde ¢ok etkili bir 6znitelik
se¢im ydntemidir [37]. LASSO, cezalandirmali
bir dogrusal regresyon yontemi olup regresyon
katsayilarinin hesaplanmasinda L1
regiilarizayonu uygulayarak bir ceza faktorii
eklemesi temeline dayanir.. Eger 8 ye regresyon
katsayilarinin oldugu d boyutlu vektor, y;
binomial degerlerin oldugu etiketli degerlerin
(az bagimh =0, ¢ok bagimh = 1) oldugu bir
vektor, x; i. katilimcinin 6zniteliklerinin oldugu
vektor x; ¢ (xq, X3, X3 x4)T, N orneklem
sayisl, A pozitif L1 regiilarizasyon parametresi
olmak tizere, hedef fonksiyonu ve ceza faktoriinii
su Es. 11’deki gibi tanimlanabilir.

N d

)1 T 52

mind = > Ge=x B2+ ) |81t (1)
F i=1 j=1

Burada o0znitelik secerken uyguladigimiz 10-
kath ¢apraz gegerlilik yontemi farkli optimal 4
degerini minimum ortalama kare hatasini elde
etmek icin kullanilmaktadir. Bu optimal 2
degerine gore, [ Kkatsayillar1 0 olmayan
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katsayillarin  karsillk  geldigi  Oznitelikler
se¢ilmigtir. LASSO sonucunda segilen
oznitelikler Tablo 2’de gdsterilmektedir. LASSO
sonucu 9 tane (1 EKG, 2 solunum ve 5
fotopletismografi ile iliskin) 6znitelik se¢ilmistir.

Tablo 2. LASSO sonucu secilen 6znitelikler ve
karsilik geldigi modalite

Segilen Otoregresif Katsayisi flgili Modalite

a, EKG

as Fotopletismografi
ag Fotopletismografi
a, Fotopletismografi
aqy Fotopletismografi
a3 Fotopletismografi
Qg Fotopletismografi
Qg Solunum

Ay Solunum

2.6. Destek Vektor Makinesi

Siniflandirma islemi icin MATLAB Statistics and
Machine Learning Toolbox (The MathWorks,
Inc, Natick, MA, USA) kullanilmistir ve her
siniflandiriciya 10-kath ¢apraz gecerlilik (10-
fold cross validation) uygulanarak, asir1 uyum
(overfitting) problemini en aza indirilmistir.

Destek Vektdér Makinesi (Support Vector
Machine - SVM), siniflandirma c¢alismalarinda
siklikla kullanilan popiiler bir tekniktir [38].
DVM, girdi olarak verilen verilerin 6nceden
belirlenen siniflarina gére maksimum mesafede
(margin) ayrilmasi i¢in bir hiperdiizlem
olusturur. Bu hiper dizlemi olustururken
kullanilan mesafenin belirlenmesinde kullanilan
veri noktalarina, destek vektdrler denir. Bu
hiperdiizlem dogrusal bir kernel olabilecegi gibi,
dogrusal olmayan bir kernel de olabilir. Eger
girdi olarak verilen n gézlem sayili veriyi tek bir
gozlemicin x; (x; € R ) ve ¢ikt1 olarak belirlenen
smif y; (y; € {—1,+1}) olarak yazilirsa, ideal bir
karar hiperdiizlemi dogrusal bir kernel
fonksiyonu igin w”x + b = 0 olarak temsil edilir.
-1 ve +1 burada ikili siniflandirmadaki siniflari
temsil etmektedir. Burada w hiperdiizleme dik
olan agirhk vektdrii x girdi verisi b yanlilik
degeri (bias) olarak tanimlanir. Her iki sinifin en
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ayrilabilir kosulda olmasi i¢in optimal marjin
2

iwl
programlama teknikleri ile marjin'i maksimize
etmeyi saglamaktadir. Bu, |lw| vektoriini
minimize eden b degeri ve w vektort bulunarak
yapilmaktadir. Dolayis1 ile hedef fonksiyonu
(objective function) y;(wTx +b) =1— ¢; ve
@; = 0 olma kosulu ile Es. 12’deki gibi yazabilir.

uzunlugu olmalidir. Bu islemler kuadratik

n
1
min = ||w]|? +CZ ®; (12)
w,b,p; 2 .
i=1
Bu denklemde w agirhk matrisi, C

regiilarizasyon parametresidir. Regiilarizasyon
parametresi asir1 uyum (overfitting) olmamasi
icin kullanilan bir parametredir. Eger C degeri
biiyiik olursa, SVM siniflandiricisi daha az destek
vektorii atar. Ancak bu da siniflandiricinin egitim
sliresinin uzamasina sebep olur. Burada ¢;
gevsek degiskenleri temsil etmekte olup DVM
algoritmas1 bu degiskenleri, marjin smirimi
gecen veri noktalar1 icin hedef fonksiyonu
cezalandirmak i¢in kullanir. Burada eger ¢;=0 a
esitse bu i. degiskenin o smir1 gegmedigini
gosterir. Gectigi takdirde ¢; >0 olacaktir.
Algoritma bu fonksiyonda optimum degerleri
bulmak i¢in Lagrange carpanlarini kullanir. Eger
bu Lagrange katsayilarina a;, a, dersek
ayrilabilir siniflar i¢in Karush- Kuhn Tucker
kurali olan Y, a;¥; = 0,a; = 0, ve ayrilamayan
smiflar igin Y ;y; = 0,0 < a; < C kosulu ile
dogrusal DVM icin Es 13.deki fonksiyonu bu
katsayilara gore minimize etmek gerekmektedir.

Buradan elde edilen, skor fonksiyonu Es. 14’te
verilen denkleme gore hesaplanabilir.

>

i=1

) (14

P=) QGyx'x,+b

b yanhhk kestirimi, @; @ vektorinin i
kestirimidir. Burada Dogrusal olmayan (non-
linear) DVM icin ise bir x;'x) carpam yerine bu
veri noktalarinin bir dogrusal olmayan
fonksiyon K araciligl ile doéniislimiinin bu
denkleme eklenmesinden sonra yine Lagrange
katsayilarina a4, a, dersek Karush- Kuhn
Tucker kurali geregi Y a;y; =0,0<a; <C,
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kosulu ile DVM fonksiyonu Es. 15’teki gibi
minimize edilir.

SetS Saamsten) 09
T i

Buradan elde edilen skor fonksiyonu Es. 16’daki
gibidir.

min
[L SN Ap

= R (16)
_’)7 = Z &l- yiK(Xj,Xk) + b
i=1

Bu denklemde x; ve xj veri noktalari olmak
lizere, polinom kerneli K(xj,xk) =(a+ xj'xk)d,
olmak lizere a sabit degeri ve d polinom
derecesidir. Gauss fonksiyonu K(xj,x;) =
end’, __
e 207 olmak iizere, o standard sapma
degerini temsil etmektedir.

2.7. Diskriminant Analizi

Dogrusal diskriminant analizinde her siiftaki
verilerin normal dagildigim ve X kovaryans
matrisi olarak ortak oldugunu varsayarsak; k
sinif olmak t{izere dogrusal diskriminant
fonksiyonu Es. 17’deki gibi hesaplanabilir.

_ 1, 17
Dy () = X2 e = 5 i X7 e + Logpy a7

Bu denklemde p;, her sinifin ortalamasi, p; her
sinifin 6nsel olasilik (prior probability) degeri
olarak nitelendirilmistir. Bu denkleme gore
dogrusal diskriminant siniflandirma fonksiyonu
Dy (x) Es. 18’deki gibidir.

Sk(x) = arg max Dy (x) (18)
Kuadratik Diskriminant Analizinde ise her
siniftaki verilerin normal dagildigin1 ancak
kovaryans matrisi X, her smif icin farkh
oldugunu varsayarsak, kuadratik diskriminant
fonksiyonu Es. 19’daki gibi bulunabilir.

1 1
Do(x) = —5log|Zel - 5 (x (19)
— ) E (x
— ) + logpy

Bu durumda siniflandirilma kurali da; kuadratik
diskriminant fonksiyonunu maksimize eden
sinift bulmaktir. Bu duruma gore kuadratik
diskriminant siniflandirma fonksiyonu S, (x) Es.
20’deki gibi olmaktadir.
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So(x) = arg max Do(x) (20)
Kullanilan  smiflandirici  parametrelerinden
gamma (y) kovaryans matrisini regiilarizasyonu
Es’21 ve 22’deki gibi kullanilir.

M = diag(XTX) (21)

S=01-y+yM (22)
Bu denklemde £ varolan kovaryans matrisinin y
katsayis1 araciligl ile Es. 22’ de gosterildigi gibi
yeni elde edilmis halidir. Bu ¢alismada kullanilan
diskriminant sekillerinde, dogrusal i¢in tiim
siniflarda aynm1 kovaryans matrisi, diagonal
dogrusal icin tiim smiflarda ayni diagonal
kovaryans matrisi, s6zde dogrusal i¢in tiim
siniflarda ayni kovaryans matrisinin s6zde tersi
kullanilmistir. Kuadratik tip diskriminant i¢in ise
tiim siniflarda farkl kovaryans matrisi, diagonal
kuadratik icin tiim siniflarda farkli diagonal
kovaryans matrisi ve s6zde kuadratik i¢cin tiim
siniflarda farkh kovaryans matrisinin s6zde tersi
kullanilmigtir.

2.7.Smiflandiricilarin Parametre
Optimizasyonu

(Oznitelik ¢ikarimini ve se¢imini yaptiktan sonra
veri setine maksimum hem DVM hem de DA i¢in
parametre optimizasyonu uygulanmistir. Bu
islem veri setinin en yiiksek dogruluk veren
parametre kiimesini elde etmeyi saglamaktadir
ve en iyi parametreyi elde etmek icin Bayes
optimizasyonu kullanilmistir. DVM igin, kernel
fonksiyonu (Dogrusal, Polinom ve Gaussian),
tim Kkernel fonksiyonlar1 icin regiilarizasyon
parametresi (C), polinom kernel i¢in polinom
derecesi (d) ve Gaussian kerneli i¢in standard
sapma (o) kullanilmistir. Optimizasyon ig¢in
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kullanilan C degeri 10~° — 10°, o degeri 107° —
10% ve d degeri 2-12 arasindadir. DA igin,
diskriminant sekli (dogrusal, kuadratik, diagonal
dogrusal, diagonal kuadratik, s6zde dogrusal,
sozde kuadratik), regularizasyon katsayisi y i¢in
0-1 arasinda degerler kullanilmistir.

2.8. i¢ice Capraz Gegerlilik

Elde edilen 0Oznitelik vektdrii {zerinde
siniflandirma islemini gergeklestirilrken, 10-
katlhh  icice ¢apraz gegerlilik ydntemini
uygulanmistir. icice capraz gecerlilik yéntemini
veri sayimizin azlhigindan dolayl, 6z nitelik
cikarimini disinda tutulup sadece siniflandirma
ve parametre optimizasyonu igerecek sekilde
gerceklestirilmistir. Bu yontemi siniflandirici ve
parametre optimizasyonunda yanhlik etkisini
(bias effect) ve varyansi azalttigl icin tercih
edilmistir. I¢ ice capraz gecerlilik yonteminde ig
ve dis olmak {izere iki dongii bulunmaktadir. Dis
dongiide veri seti egitim verisi ve test verisi
olmak iizere k sayida kata ayrildiktan sonra, her
bir katin egitim verisi icteki donglideki
parametre optimizasyonu icin egitim ve test
verisi olarak j sayida kata ayrilarak en ideal
siniflandirict  parametrelerini  bulmak i¢in
kullanilir. Parametre optimizasyonunda, egitim
verisi ile egitilen smiflandirici, degisik
parametreler ile egitildikten sonra en diisiik
siniflandirma  hatasini  vermesini saglayan
parametre kiimesi bulunur. Bu parametreler
distaki dongiide test verisinin
siniflandirmasinda kullanir. Bu iki dongii i¢ ice
doénerek sonunda k tane siniflandirici sonucu
verecektir. Son olarak bu siiflandiricidan elde
edilen dogruluk, hassasiyet ve duyarhlik
degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi ile
elde edilir. ic ice capraz gecerlilik Sekil 3’de
detaylandirilmigtir.
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10 kath dis déngii (Siniflandirici)

10 kath i¢ déngili (Parametre Optimizasyonu)

Test verisi

Test verisi

Egitim verisi

Egitim verisi
|

1
:>_. Parametre

= l v
‘W T
O O

Optimizasyonu

En yuksek

ffiﬁ?)r ) .. B ::rger: lugu
. .. :?ramjetre
umesi
- I
—~ Parametre kiimesini kullanarak test verisini siniflandirici
ile siniflandirma
Dogruluk, Hassasiyet ve Ozgtinliik degerleri
. Dis déngii test verisi Dis dongu egitim verisi . ic déng test verisi ic déngli egitim verisi
Sekil 3. i¢ ice capraz gecerlilik
2.9. Siniflandirma Performansini
Degerlendirmek i¢in Kullanilan Tablo 3. Karisiklik Matrisi
Metrikler
Gergek
Siniflandirma performansinin degerlendirilmesi sint
icin alti parametre kullanilmistir. Bunlar, Cok bagimli Az bagimh
hassasiyet (sensitivity), 6zgiinliik (specificity),
dogruluk (accuracy), F1 skoru ve duyarhhiktir Tahmini Sint
(Precision). Az ve ¢ok bagiml olarak belirlenen
siniflarin  parametreleri hesaplarken Tablo 3’de Cok bagimh DP YP
gosterilen karisiklik matrisi'nden (confusion
matrix) faydalanilmistir. Karisiklk matrisinde Az bagimh YN DN
dort faktor bulunmaktadir. Bunlar dogru pozitif
(DP), dogru negatif (DN), yanhs pozitif (YP) ve©  Bu faktdrlerden faydalanarak smiflandirma
yanlis negatif (YN) degerleridir. performanst icin  kullanilan duyarhlik,
hassasiyet, F1 skoru, ve dogruluk faktdrlerini ise
Es. 23-27 arasinda  verildigi  sekilde
e DP, algoritmanin gergekte ¢ok bagimli  hesaplanabilir.
katilimcilar1 yine ¢ok bagimh olarak op
buldug : 23
gu toplam sayya, Hassasiyet = - (23)
e DN, algoritmanin gercekte az bagimh
katilmcilar1 yine az bagimli olarak Ozaiintike = — 2N (24)
o zgunliik =
buldugu toplam sayiya, DN +YP
e YP, algoritmanin gergekte az bagimh . _ DP + DN (25)
katilmcilar1  ¢ok  bagimh  olarak Dogruluk = DP + DN +YP + YN
buldugu toplam sayiya,
; 5 Duyarlilik = L (26)
e YN, algoritmanin gercekte az bagimh Y DP + YP
katilmcilar1  ¢ok  bagimhi  olarak
buldugu toplam sayiya denilmektedir. F1 skoru 27
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Hassasiyet x Duyarlilik

= “* Hassasiyet + Duyarlilik
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3. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada, oncelikle {i¢ 6lciimde de Kklinik
olarak hastaliklara isaret edebilecek, EKG'de; Q-
T aralig1 P-Q araligi, R-R araligi ve kalp atimyi,
solunumda; solunum frekanst ve solunum
sinyalinin tepe genligi, fotopletismografide ise;
ortalama deger ve dikrotik ¢entik (dicrotic
notch) latansi gibi 6znitelikler kullanilmistir..
EKG [20-22, 25, 26], fotopletismografi [23, 27]
ve solunum [24, 28] gibi fizyolojik 6l¢iimler
kullanilarak sigara kullanan kisilerde baska
klinik biyobelirtegler kullanilan ¢alismalar
literatirde mevcutken, bu c¢alismada bu
biyobelirtecler ~hem iki grup arasinda
istatistiksel olarak fark géstermedikleri hem de
siniflandirma basarimimi da disiirdiikleri icin
kullanilmamistir. Bu sebeple sinyalin duragan
olmamasi (non-stationarity) ozelliginden
faydalanarak AR model katsayilar1
kullanilmistir. AR katsayilar1 EKG sinyallerinde
kardiyak aritmi smiflandirilmasinda [39-41],
elektroensefalografi (EEG) - beyin-bilgisayar
arayiizii uygulamalarinda [42] ve EEG mental
gorevlerin siniflandirilmasinda [43]
kullamlmaktadir. Ozniteliklerin seg¢imi igin
kullandigimiz LASSO istatistiksel olarak giliglii
bir dznitelik se¢im yontemidir. Klasik, varyans
analizi (ANOVA), t-test ve temel bilesen analizi
(Principal Component Analysis-PCA) gibi
oznitelik azaltmaya yonelik tekniklerin beklenen
performansi gostermedigi durumlarda LASSO iyi
bir alternatiftir. LASSO yontemi elde ettigi
katsayilar kiiciilterek ve yok ederek, varyansi

bir yanlilik artirimi yapmaksizin azaltir. Bu da az
saylda gozlem ve ¢ok sayida 6zniteligimiz oldugu
kosullarda kullanilabilmesine olanak saglar ve
bununla birlikte LASSO, siniflarla iliskisiz
oznitelikleri silerek, asir1 uyumu (overfitting)
engellemektedir [37]. Calismamizda 95 tane
gozlem ve 57 tane Ozniteliligimiz oldugundan
LASSO  oOznitelik se¢iminde kullanilmistir
.Bununla birlikte cesitli sebeplerden olusabilen
u¢ degerleri, Hampel filtresi gibi etkili bir
yontem ile elimine ederek veri setinde
olugabilecek asir1 uyum (overfitting) sorunu
daha dznitelik vektoriini olusturma seviyesinde

engellenmistir.  Calismadaki en  6nemli
yeniliklerden birisi de ti¢ 6l¢iim tekniginin (EKG,
Fotopletismografi ve  Solunum)  birlikte

kullanilmasidir. Bunun sebebi, her teknik tek
basina yaniltici sonuclar verebilmekte olup farkl
tekniklerden elde edilen 0zniteliklerin, tek bir
teknikten elde edilen 6zniteliklere nazaran daha
genis bir 6znitelik secenegi sunmasidir. Oznitelik
birlesimi (Feature Fusion) 6zellikle biyometrik
calismalarda basarimi arttirmak icin siklikla
kullanilan bir tekniktir [44]. Siniflandirma
algoritmalarinin  parametre  optimizasyonu
sonucu her bir kat sonrasi elde edilen en iyi
parametreler ve egitim dogruluk (training
accuracy) degerleri Tablo 4’de, bu modellere
verilen test verisi araciigl ile elde edilen
dogruluk, hassasiyet, 6zgiinliik, F1 skoru ve
duyarlilik degerleri standard sapma degerleri ile
birlikte DVM i¢in Tablo 5’de DA i¢in Tablo 6'da
verilmistir.

Tablo 4. Simiflandiricilarin parametre optimizasyonu sonucunda her bir kat sonucu elde edilen en iyi
parametreler ve egitim dogruluk degerleri (D: Dogrusal (Linear), DD : Diagonal Dogrusal, DK :

Diagonal Kuadratik, SD :

Sozde Dogrusal, G: Gauss, P: Polinom, C :

Destek Vektor Makinesi

Regiilarizasyon parametresi d : Polinom derecesi, ¢ : Destek Vektor makinesi Gauss kernel’i i¢in
standard sapma degeri, y : Diskriminant Analizi regiilarizasyon parametresi)

Diskriminant Analizi Destek Vektor Makinesi
Kat Kernel , Egitim Kernel o . i Egitim
(Fold) Fonksiyonu Dogrulugu Fonksiyonu Dogrulugu
1 D 0,9698 0,93 G 2,3133 | 51,1006 0,96
2 DD 0,0124 0,93 P 1 70729 3 0,94
3 DD 0,9981 0,94 P 1 963,0503 | 2 0,94
4 D 0,0001 0,93 P 1 57120 3 0,93
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5 DK 0 0,94 P
6 K 0 0,94 D
7 SD 0,7790 0,92 P
8 SD 0,0975 0,92 P
9 DK 0 0,90 P
10 DK 0 0,94 P

Dogruluk degerleri DVM i¢in 0,93+£0,10 ve DA
icin 0,91+0,08 bulunmustur. iki siniflandiricinin
dogruluk sonuglari arasinda istatistiksel olarak
bir fark bulunmamaktadir (t (9) = 0,72, p =0,48,
% 95 Gilven Araligt (GA) = [-0,04 0,09]).
Hassasiyet degerleri DVM i¢in 0,94+0,11 ve DA
icin 0,9620,10 olarak bulunmustur ve hassasiyet
degerleri arasinda istatistiksel olarak bir fark
bulunmamaktadir (t(9)=1,00, p=0,34, % 95
GA=[-0,06 0,02]). Ozgiinliik degerleri DVM igin
0,92+0,16 ve DA i¢in 0,83+0,21 bulunmus olup

1 8,1247 2 0,96
1 2,4463 o 0,94
1 18958 2 0,95
1 89,85 2 0,95
1 35331 3 0,96
1 291,7837 3 0,93

bulunmamaktadir (t(9)=1.06, p=0.31, % 95
GA=[-0.10 - 0.28]). F1 skorlar1 DVM icin
0,94+0,09 ve DA igin 0,9340,06 bulunmus olup
aralarinda  istatistiksel olarak bir fark
bulunmamaktadir (t(9)=0.65, p=0.53, % 95
GA=[-0.03 0.06]). Duyarhlik degerleri DVM icin
0,95+0,09 ve DA i¢in 0,91+0,09 olup aralarinda
istatistiksel olarak bir fark bulunmamaktadir
(t(9)=0.91, p=0.38, %95 GA =[-0.05 - 0.13]).
Sonuglarla birlikte test verisinin alici isletim
karakteristigi (Reciever Operating Characteristic

aralarinda  istatistiksel olarak bir fark - ROC) egrisi Sekil 4'te gosterilmektedir.
Tablo 5. Destek Vektor Makinesi Siniflandirma sonuglari
Kat (Fold) Dogruluk Hassasiyet Ozgiinliik F1 Skoru Duyarhlik
1 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
2 0,80 1,00 0,50 0,86 0,75
3 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
4 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
5 0,70 0,67 0,75 0,73 0,80
6 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
7 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
8 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
9 0,89 0,80 1,00 0,89 1,00
10 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Ortalama / 0,93+0,10 0,94+0,11 0,92+0,16 0,94+0,09 0,95+0,09
Standard
Sapma
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Tablo 6. Diskriminant Analizi Siniflandirma Sonuglari

Kat (Fold) Dogruluk Hassasiyet Ozgiinliik F1 Skoru Duyarlilik
1 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
2 0,90 1,00 0,75 0,92 0,86
3 0,90 1,00 0,75 0,92 0,86
4 0,90 1,00 0,75 0,92 0,86
5 0,80 0,67 1,00 0,80 1,00
6 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
7 0,78 1,00 0,33 0,86 0,75
8 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
9 0,89 1,00 0,75 0,91 0,83
10 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Ortalama / 0,91+0,08 0,96+0,10 0,83+0,21 0,93+0,06 0,91+0,09
Standard
Sapma

Onceki sigara bagimliliginin makine égrenmesi
teknikleri ile smiflandirilmasi ¢alismalarina
nazaran daha ytiksek basarim elde edilmesinin
temel sebebi klinik veriler (kortikal kalinlik, gri
madde hacmi, DDFB) gibi parametreler yerine
istatistiksel yaklasimlarla ¢oklu fizyolojik
olctimlerden elde edilmesinden kaynaklandigi
diistiniilmektedir. Yapisal MR verilerden elde
edilen volimetrik verilerle yapilan bir ¢alisma
sonucu 56 katilimcili (28 sigara igen, 28 sigara
icmeyen) bir calismada dogruluk orami % 64
bulunmustur [11]. Bir diger DDFB tabanl
calismada ise 42 katilimcidan (21 sigara igen, 21
sigara igmeyen) %83,3 lik bir dogruluk elde
edilmistir [12]. Son doénemde yapilan, 126
kisinin katildigy (63 sigara icen 63, sigara
icmeyen) ve yine DDFB kullanilarak yapilan bir
siniflandirma ¢alismasinda ise %88 oraninda
basarim bulunmustur [13]. Kan biyokimyasi ve
hiicre sayimi bazli calismalarda ise derin sinir ag1
kullanarak gergeklestirilen bir smiflandirma
calismasinda sigara igme seviyesi %83 [14] diger
bir 149.000 katilimc1 (39000 sigara icen, 110000
sigara icmeyen) kan testi tabanl siniflandirma
calismasinda ise lojistik regresyon siniflandirici
kullanilarak 9%83.4 oraninda basarim elde
edilmistir [15]. Bu ¢alismada yukarida
bahsedilen ¢alismalarla uyumlu olarak sigara
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aicenlerde siniflandirmada yiiksek bir dogruluk
ve hassasiyetle gerceklestirilmistir. Buna ek
olarak bu ¢alismada ilk defa, sigara bagimlilari
ile sigara bagimlisi olmayan katilimcilar
arasinda fark oldugu bulunan fizyolojik veriler
kullanarak %90 ve istii bir basarim ile elde
edilmistir. Bu yiiksek dogruluk sayilarinin
parametre optimizasyonu kullanmasinin 6nemli
bir etkisi oldugu disiiniilmektedir. Bununla
birlikte icice capraz gecerlilik uygulanamasi da
elde edilen sonuglarin yanhlig1 ve varyansini
azaltmistir. Oz nitelik secimi bu icice déngiiye
katilarak  hangi modalitelerden elde edilen
ozniteliklerin nihai sonucun elde edilmesinde
etkinliginin oldugu gosterilebilmistir.
Mamoshina ve arkadaslarinin [14], Wetherhill ve
arkadaslarinin [13] ve Savova ve arkadaslarinin
[16] calismas1 hari¢ genel olarak literatiirdeki
diger c¢alismalarla karilastirildiginda da bu
calismanin sonuglarinin  hem daha yiiksek
katilimciya sahip oldugu hem de bu daha yiiksek
bir dogruluk degerlerine (DA ile %91 ve SVM ile
%93) ulastigl gorilmistir. Bununla birlikte
calismada kullanilan fizyolojik verilerin, sigara
bagimhliginin tespitinde birlikte kullanilmasinin
avantajlarinin yani sira FTND ve HOND gibi
anketi uygulayan ve sorular1 yanitlayan tiitiin
bagimhlarinin yanitlarina iliskilerinden otiiri
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siibjektif testlere iyi bir alternatif olabilecegi ve
bununla birlikte MR uygulamalar1 ile

ROC Egrisi

karsilastirildiginda daha az maliyetli ve analizi
kolay 6l¢timler oldugu da gosterilmistir.
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1- Hassasiyet

Sekil 4. Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Diskriminant Analizi (DA) i¢in ROC egrisi

4. Sonuclar

Bu calismada sigara bagimhiliginin tahmini i¢in
klinik kullanimda olan FTND, HOND gibi
glivenirligi diisiik 6z raporlama testleri ve MR
gibi pahali bir 6l¢iim yontemleri yerine elde
edilmesi daha kolay ve ucuz fizyolojik 6l¢ctimler
olan EKG, solunum ve fotopletismografi
sinyalleri  kullanilmistir.  Bu  sinyallerden
olusturulan veri setinde makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak sigara bagimlilig
tahmini yapilmaya cahsilmistir. Her iki
siniflandiricida da (SVM, DA) yiiksek oranda
dogruluk hassasiyet ve 6zgiinliik bulunmustur.

iki smiflandiricimin  performans  élgiitleri
arasinda bir fark bulunamamaistir.
Gergeklestirilen  ¢alismanin i¢  Onemli

sinirlamasi vardir. Bunlardan ilki katiimcilarin
yas araliginin kisithgidir (21.95 * 2.17).
Literatlirde gen¢ yas diye tanimlanan bu aralik
sigara igmenin etkilerinin viicutta belirli
diizeylerde tolere edilebilmesi dolayisiyla, baska
yas guruplarinin  bagimlihk seviyelerinin
incelenmesi esnasinda bu ¢alismada kullanilan
yontemlerin dogruluk ve hassasiyet 6l¢iilerinde
ne seviyelerde bir siniflandirma
gerceklestirebilecegi bilinmemektedir.
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Literatiirdeki siniflandirma ¢alismalarinda genel
olarak gozlemledigimiz bu calismalarin erken
yasta yapildigidir. Pariyadath ve arkadaslarinin
gerceklestirdigi calismada iki grubun (sigara
icenler ve kontroller) yas ortalamasi sirasi ile 38
ve 39 dur [12]. Yine benzer bir c¢alismada
siniflandirilan  katithmecr  gruplarinin = yas
ortalamalar1 34 ve 35 dir [13]. Bir bagka
calismada ise 26 yas ortalamasina sahip bir
kadin popiilasyonunda siniflandirma calismasi
gerceklestirilmistir [45]. Erken yasta, bu
tahminin gergeklestirilmesi ilerleyen yaslarda
sigaranin bagimhliginin onlenmesini
kolaylastirabilmektedir [46]. ilerleyen yaslarda,
sigara  bagimlhligindan  haricinde  bagka
sebeplerden dolay1 kaynaklabilecek
rahatsizliklar ve fizyolojik sinyallere yansimalari
bu tahminin yapilmasini zorlastirabilir.

Calismanin  smirlamalarindan  ikincisi  ise
katilimcilarin cinsiyet sayilarindaki
orantisizliktir. Bu ¢alismada hem genis bir yas
araliginda katilimci bulmak konusunda zorluklar
yasanmis hem de agirlikla erkek ogrenciler
calismaya katihm konusunda istek
gostermislerdir. Bu sebeple de, cinsiyetin bu
fizyolojik veriler lizerindeki etkileri ve kullanilan
yontemin sigara bagimlhiliginin tespitinde
cinsiyete gore siniflandirma yapilirken ne
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seviyede ¢alisacagi konusu arastirilacak bir konu
olarak kalmaktadir. Calismanin gecerliligini
gliclendirmek i¢in daha fazla katilimci, denk bir
cinsiyet dagilimi ve daha genis bir yas araliginda
calisilmasi gerekmektedir. Son donemde yapilan
bir ¢alismada, sigara bagimlhiliginin cinsiyetler
arasinda DDFB aglar1 arasinda olan bir farkla
iligkili olabilecegini ortaya koymustur [47].
Calismanin  diger oOnemli sinirlamas1 ise
parametre optimizasyonu ve simiflandirmayi i¢
ice bir capraz gecerlilik ile gerceklestirerek
sonuclarin  yanhlik ve varyans etkisinin
minimize edilmesine ragmen, c¢alismanin
tamamen ayri ve bagimsiz bir veri seti ile
gecerliligini gerceklestirilememesidir. ilerleyen
calismalarda daha biiyiik fizyolojik veri setleri ile
calisarak kullanilan 6znitelik ve yontemlerin
klinik uygulamalarda kullanabilirligi konusuna
giivenilirligi arttirilacaktir.
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