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OZET

NORMALIZE EDILMiS KALP HIZI DEGISKENLiGI ANALIZi iLE
PAROKSISMAL ATRIYAL FiBRILASYON TESPITI

Murat SURUCU
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitusu, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Mithendisligi Anabilim
Dali
Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Resul KARA
Ekim 2021, 126 sayfa

Paroksismal Atriyal Fibrilasyon (PAF), en yaygin kalp ritmi bozuklugu tiirlerinden biri
olan Atriyal Fibrilasyon'un baglangi¢c asamasidir. PAF dogrudan 6liimciil olmasa bile,
oliimciil diger rahatsizliklar tetiklemekte ve inme riskini artirmaktadir. Ustelik hasta PAF
atag1 gecirdigi sirada, kendisinin ve bagkalarinin hayatini etkileyen bir aktivite i¢inde
olabilir. Bu nedenle, hem PAF'in miimkiin oldugunca erken teshis edilerek tedaviye
baslanmasi hem de PAF atagi gegirmeden Once hastanin giivenli bir konuma gegmesi
onemlidir. Bu ¢aligmada, her iki gorev i¢in geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ve
derin 6grenme yontemleri ¢calisilmistir. Bu tez ¢alismasinda, agik erisimli olup 49 saglikli
bireye, yakin zamanda atak gecirmeyen 24 PAF hastasina ve yakin zamanda atak
gecirecek olan 25 PAF hastasina ait 30 dakikalik EKG verileri kullanilmistir. Bu EKG
verilerinden elde edilen Kalp Hizi Degiskenligi (KHD) verilerinin yanisira kalp hizi
normalizasyonu uygulanan KHD (NKHD) verileri elde edilmistir. KHD ve NKHD
verileri i¢in yaygin kullanilan zaman alani, frekans alani, dalgacik dontisiimii ve dogrusal
olmayan Oznitelikler hesaplanmistir. Bu 6zniteliklere farkli 6znitelik normalizasyonu
yontemleri uygulanmistir. Bu sekilde olusturulan alti farkli 6znitelik setine genetik
algoritma ile 6znitelik se¢im islemi uygulanmistir. Cikarilan ve secilen 6znitelikler k
yakin komsu, ¢cok katmanli algilayici, radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonuna sahip destek
vektor makinesi ve evrisimli sinir ag1 temelli derin 6grenme siniflandirict algoritmalarinin
girislerine uygulanmistir. Sonug olarak, z-skor normalizasyonu uygulanmis NKHD
Ozniteliklerinin derin 6grenme algoritmasi ile hem PAF teshisinde hem PAF atag: erken
tespitinde %100 smiflandirici basarimina ulasilmistir. Ustelik literatiirde derin grenme
ham veri lizerinde uygulaniyor olsa da, KHD analizi gibi kendine 6zgii 6znitelik ¢ikarma
yontemi bulunan problemlerde, Oncelikle Oznitelik c¢ikarmanin faydali olacagi
gorilmiistiir.

Anahtar sozcukler: Derin 6grenme, Genetik algoritma, Kalp hizi degiskenligi,
Normalize kalp hiz1 degiskenligi, Paroksismal Atriyal Fibrilasyon.

Xiv



ABSTRACT

DETECTION OF PAROXISMAL ATRIAL FIBRILATION WITH
NORMALIZED HEART RATE VARIABILITY ANALYSIS

Murat SURUCU
Dizce University
Institute of Graduate Programs, Department of Electrical-Electronics and Computer
Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Resul KARA
October 2021, 126 pages

Paroxysmal Atrial Fibrillation (PAF) is the initial stage of Atrial Fibrillation, one of the
most common arrhythmia types. Although PAF is not directly fatal, it triggers other
deadly conditions and increases the risk of stroke. Moreover, during the PAF episode, the
patient may be in an action that affects his and others' lives. Therefore, both the early
diagnosis to start treatment immediately and the prediction of attacks to warn the patient
to take a safe place are essential. In this study, traditional machine learning methods
including deep learning were evaluated for both tasks. In this thesis, an open-access
database that consists of 30-minute ECG data from 49 healthy individuals, 24 PAF
patients with no recent attack, and 25 PAF patients with the recent attack was used. Heart
Rate Variability (HRV) data and heart rate normalized HRV (NHRV) data were obtained
from these ECGs. Commonly used time-domain, frequency-domain, wavelet transform,
and nonlinear features were extracted for both data. Feature normalization methods were
also utilized for these features. The genetic algorithm chose the more valuable features.
Extracted and selected features are applied to inputs of k-nearest neighbors, multi-layer
perceptron, support vector machines with radial basis kernel function, and convolutional
neural-network-based deep learning classifiers. As a result, both tasks resulted in 100%
classifier performances with the deep learning algorithm using NHRV features with z-
score normalization. Moreover, although deep learning runs with raw data in the
literature, feature extraction may be efficient in problems that require specific feature
extraction methods such as HRV analysis.

Keywords: Deep learning, Genetic algorithm, Heart rate variability, Normalized heart
rate variability, Paroxysmal Atrial Fibrillation.
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EXTENDED ABSTRACT

DETECTION OF PAROXISMAL ATRIAL FIBRILATION WITH
NORMALIZED HEART RATE VARIABILITY ANALYSIS

Murat SURUCU
Duzce University
Institute of Graduate Programs, Department of Electrical-Electronics and Computer
Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Resul KARA
October 2021, 126 pages

1. INTRODUCTION

Paroxysmal Atrial Fibrillation (PAF) is the initial stage of Atrial Fibrillation that is one
of the most common arrhythmia types. Although it does not threaten life directly, it can
trigger other fatal disorders and increase the risk of stroke. Therefore, it is essential to
diagnose PAF as early as possible. In addition, there may be dangers for the patient and
others during the PAF episodes. This study aims to determine PAF diagnosis (Task 1)
and early prediction of PAF attacks (Task 2). We focused on whether heart rate and
feature normalization methods affect the classifier performances on both tasks in

particular.
2. MATERIAL AND METHODS

The data, freely acquired from the Atrial Fibrillation Prediction Database, consists of 30-
minute ECG recordings from 49 normal subjects, 24 PAF patients with no near attack,
and 25 PAF patients with having near an attack. The heart rate variability (HRV) data
were obtained from these ECG recordings. The optional preprocess of heart rate
normalization to a fixed 75 beats is used to determine heart rate normalized HRV (NHRV)
data. Then, conventional HRV features of time-domain, frequency-domain, wavelet
transform, and nonlinear-domain were calculated from HRV and NHRV data. These
extracted features directly or their MinMax and z-score normalized versions constructed
six distinct feature sets. Optionally, the genetic algorithm selects the efficient features
from these sets. These all features and selected features only were applied to classifiers
of k-nearest neighbors (kNN), multi-layer perceptron (MLP), support vector machines

(SVM), and convolutional neural network (CNN). As a result, twelve different feature

XVi



sets and four distinct classifier algorithms with different hyperparameters were utilized
for both tasks.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS

Task 1 resulted in the accuracies of 81.00% with MinMax normalization using kNN
algorithm, 91.92% with Z-Score normalization using the MLP algorithm, 95.92% with
Z-Score normalization using the CNN algorithm, and 97.96% with Z-Score normalization
using the SVM algorithm in HRV data. This task achieved the accuracies of 86.00% with
z-score normalization using the kNN algorithm, 95.96% with Z-Score normalization
using the MLP algorithm, 96.94% with MinMax normalization using the SVM algorithm,
and 100% with Z-Score normalization using the CNN algorithm in NHRV data.
Similarly, task 2 resulted in the accuracies of 78.00% with Z-Score normalization using
the kNN algorithm, 87,76% with Z-Score normalization using the CNN algorithm,
89.80% with MinMax normalization using the SVM algorithm, and 93.88% with Z-Score
normalization using the MLP algorithm in HRV data. Finally, task 2 achieved the
accuracies of 82.00% with MinMax normalization using the KNN algorithm, 97.96% with
Z-Score normalization using the MLP algorithm, 97.96% with MinMax normalization
using the SVM algorithm, and 100% with Z-Score normalization using the CNN
algorithm in NHRV data. As a result, the use of the CNN algorithm with z-score
normalized features from heart rate normalized HRV data gave the maximum accuracies
for both tasks.

4. CONCLUSION AND OUTLOOK

CNN classifier outperforms the similar studies for both PAF diagnosis and PAF attack
prediction using the heart rate normalization and z-score feature normalization. In
addition, this thesis presented a new potential use of the heart rate normalization method

in both the PAF diagnosis and screening of recent PAF episodes.
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1. GIRIS

Kalp, viicudun hayatta kalmasi i¢in gerekli olan kanin pompalandigi organdir [1]. Sag ve
sol yarisinda, karincik ve kulakeik olarak adlandirilan toplam dort kisimdan olusur.
Viicutta kirlenen kani akcigerlere iletmek, akcigerde oksijen doygunluguna ulagmis kani
ise tekrar viicuda pompalama islevini {stlenmektedir. Bu islemleri kendi iirettigi

elektriksel uyartilarla ger¢eklestirmektedir [2].

Kalp rahatsizliklari, 6liime sebep olan hastaliklar arasinda basta gelmektedir. Avrupa
kitasindaki tim oOliimlerin yaklasik %45°1 kalp rahatsizliklar1 temellidir [3]. Atriyal
fibrilasyon (AF) ise yasami dogrudan tehdit etmeyen en yaygin kalp ritmi bozuklugudur.
Ancak bazi diger 6nemli rahatsizliklar1 tetiklemektedir. Ornegin inme riskini 5 Kkat
artirmaktadir [4]. Ayrica AF temelli inmeler daha fazla kalici hasara ve 6liime sebebiyet
vermektedir [5]. Sigara tiiketimi, yiiksek tansiyon, diyabet ve ileri yasin AF gelisiminde
etkisi olmaktadir. Ustelik koroner kalp hastaligi (CHD) ve kalp kapak hastaligi gibi
hastaliklarin egliginde de AF gozlenebilmektedir [6].

Hayati tehdit eden pek ¢ok hastalik genellikle klinik olarak kolay tespit edilemeyen bir
evrede baslar. Hastaliklar tedavi edilemez noktaya evrilmeden Once erken teshiste
bulunarak tedaviye baslamak, hastaliga bagli rahatsizlik ve 61iim risklerini azaltmaktadir
[7]. Benzer sekilde AF hastalarinda da yasam kalitesi ve 6liim riskinin azaltilmasi igin
erken teshis 6nemlidir [8]. Yakin tarihli bir ¢alismada, binlerce hasta iizerinde yapilan
taramalar sonucunda, klinik olarak tespit edilememis erken teshis AF vakalarinda
baslanilan erken tedavi sayesinde 1,5 yillik siirecte inme riski %4’ten %1’e, 6liim orani
ise %7’den %4’e indigi gozlenmistir [9]. Paroksismal Atriyal Fibrilasyon (Paroxysmal
Atrial Fibrillation — PAF), AF vakalarinin %25 ila %62'sini olusturmaktadir [10]. PAF, 2
dakika ile 7 giin arasinda kendiliginden sonlanan AF tiirtidiir, ancak zamanla daha kalic1
hale gelmektedir, bu agidan erken tespiti olduk¢a 6nemlidir [11]. PAF rahatsizligi
cogunlukla asemptomatik seyrettigi i¢in erken tani konulamayan bir AF tiiriidir [12].
Ayrica PAF vakalar klinik olarak tespit edilebilir evreye geldiklerinde ise aniden
rahatsizlik gelistirebilmektedir [13]. Bu sebeple PAF vakalarinin klinik evre olusmadan
erken teshisi, hem yasam konforu hem de kalici AF olusmamasi agisindan 6nemlidir.

Coziim bekleyen bir diger 6nemli problem ise PAF siiphesi bulunan kisilerde gelisecek
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olan ataklarin 6nceden kestirilmesidir. Onceden atak kestirimi sayesinde atak gelismeden
onlemlerin alinmasi ve kalp ritminin Normal Siniis Ritmine (NSR) dénmesi i¢in gerekli

tedavi ve uygulamalarin gergeklestirilmesi hedeflenmektedir [14].

Tim kalp rahatsizliklarinda oldugu gibi PAF vakalarmin tespitinde de
elektrokardiyografi (EKG) basta olmak iizere ¢esitli fonksiyonel testler kullanilmaktadir
[15], [16]. EKG ¢ogu klinikte bulunan elektriksel bir kayit tiirtidiir. EKG kaydi, saglik
personeli tarafindan dogrudan incelenebilecegi gibi yazilim araciligiyla da islemeye
misait sayisal veriler icermektedir. Literatiirde EKG sayisal verisi iizerinden kalp
rahatsizliklariin tespiti ile ilgili pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir [17]. EKG sinyalinde
periyot, 5 farkli bolgeye ayrilmaktadir. Bu bolgeler P-QRS-T dalgalart olarak
isimlendirilmektedir [18]. Son zamanlarda EKG isaretlerindeki kalp atimini gosteren
QRS kompleksi ad1 verilen dalganin tepe noktalar1 arasindaki degisim iizerinden analiz
seklinde ortaya cikan kalp hiz1 degiskenligi (KHD) analizi yaygin kullanima sahip hale
gelmistir [19]. KHD analizi AF tespiti disinda, diyabetik otonom noropati tanis1 [20],
enfeksiyon prognozu [21], ani kardiyak 6limi [22], damar sertligi [23], miyokard
iskemisi [24], Parkinson hastalarinda otonomik disfonksiyon [25], Konjestif kalp
yetmezligi [26] tespiti gibi klinik ¢aligmalarda da yaygin olarak kullanilan bir veri analizi
tiirtidiir. KHD analizinde, ortalama, standart sapma ve benzeri zaman alani istatistiksel
hesaplamalar1 kullanilmaktadir [27], [28]. Ayrica frekans bolgesi ozellikleri ig¢in Fast
Fourier Transform (FFT), Lomb-Scargle (LS) ve diger periodogramlar kullanilmaktadir
[29]. Bu olglimlerde, belirli bir frekans bolgesindeki KHD sinyalinin gii¢ spektral
yogunlugu (PSD) 6znitelik olarak kullanilmaktadir [30]. Calismalarda, 0 — 0,4 Hz aralig1
genellikle ultra disiik frekans (ULF), ¢ok diisiik frekans (VLF), diisiik frekans (LF) ve
yuksek frekans (HF) seklinde 4 bolgeye ayrilmaktadir. Bu yontemlere ek olarak, zaman-
frekans bolgesi analizi i¢in dalgacik doniigiimii ve dalgacik entropisi de kullanilmaktadir
[31], [32]. Ayrica KHD verisi Gauss dagilimli ve dogrusal olmadigindan bispektral
analizle de basarili sonuglar elde edilmektedir [11]. Benzer sekilde, KHD verisine gore
cizilen kalp atig hiz1 araliklarinin grafigi olan Poincare grafigi gibi dogrusal olmayan

yontemler de literatiirde kullanilmaktadir [33], [34].

Bu ¢alismada da kullanilan “The Computer in Cardiology Challenge 2001 kapsaminda
erisime agik sunulan AF tahmin veritabani (Atrial Fibrillation Prediction Database -
AFPDB) , PAF tespiti bagarimin1 6lgmede siklikla kullanilmaktadir [35]. Literaturde
AFPDB veri seti ile PAF teshisinde ve atak tespitinde KHD analizi kullanilarak yapilan



calismalarda, veri uzunlugu 5 dakikadan 30 dakikaya kadar farkli uzunluklarda ve farkl
siiflandiricilarla pek ¢ok calisma yapilmistir. KHD c¢alismalarindaki gesitliligin artmasi
sonucunda olusturulan bir calisma grubu tarafindan KHD c¢alismalarina bir standart
getirilmistir. Genel kullanim i¢in kisa siireli (5 dakika) ve uzun siireli (24 saat) KHD
verileri lizerinden ¢alisilmasi tavsiye edilmistir [19]. Bununla birlikte, yukaridaki
calismalarda da goriilecegi iizere PAF teshisi caligmalarinda farkli veri uzunluklari
kullanilmaktadir. Seker ve arkadaslar1 [36] tarafindan yapilan bir ¢alismada Poincare
grafigi disindaki dogrusal olmayan yontemlerle elde edilen 6zniteliklerin gecerliligi test
edilmis ve 10000 6rnekten az olan KHD verilerinden elde edilen dl¢iimlerin saglikli
sonu¢ vermedigi ortaya konulmustur. Bu nedenle, bu ¢alismada 30 dakikalik KHD

verileri kullanilmistir.

Dabhasi, 2004 yilinda yapilan bir ¢alismada, Hallstorm ve arkadaslari [37] tarafindan kalp
hizinin ortalamasinin 6zellikle zaman alan1 KHD 6lgiimleri lizerindeki etkisini azaltmak
icin kalp hizin1 dakikada 75 vuru gibi sabit bir degere getirilmesini 6nermislerdir. Bu
islem neticesinde elde edilen KHD verisine kalp hizi normalize edilmis KHD (NKHD)
verisi denilmektedir. 2009 yilinda Isler ve Kuntalp [38] tarafindan NKHD analizinin
konjetif kalp yetmezligi teshisi i¢in siiflandirict bagarimini artirdigr gosterilmistir. Bu
nedenle, bu calismada kalp hizi normalizasyonu ve siniflandirici basariminda etkili

oldugu ispat edilmis olan 6znitelik normalizasyonu yontemleri birlikte arastirilmistir.

Tilim oriintii tanima caligmalarinda 6znitelik ¢ikarimindan sonra probleme 6zgii olacak
sekilde pek ¢ok smiflandiric1 kullanilmaktadir. Benzer sekilde KHD analizi kullanilan
hastalik teshisi ¢alismalarinda da k en yakin komsuluk (kNN), dogrusal ayra¢ analizi
(LDA), karar agaci (DT), bulanik mantik (FL), ¢ok katmanli algilayic1 (MLP), evrisimli
sinir aglar1 (CNN) ve destek vektor makineleri (SVM) gibi siniflandiricilar siklikla
kullanilmaktadir [13], [38]-[40]. Ayrica PAF hastaliginin teshisi ve PAF hastalarinda
atak zamaninin tespiti icin literatiirde 30 dakikalik veri ile ¢alisan pek ¢ok smiflandirict

kullanilmis ve farkli performanslar elde edilmistir.

Bu calismada da ele alinan iki gorevden ilki olan PAF hastaligi teshisi calismalarina
bakacak olursak, Maier ve arkadaslari [41], LDA ve polinomal LDA kullanarak %80,00
basarima ulagmiglardir. Bir bagka ¢alismada Scherier ve arkadaslari, morfolojik EKG
Oznitelikleri ve bulanik mantik uzman siniflandirici ile %82,00 basarima ulasmistir [42].
Surucu ve arkadaslari [43] ise kNN siniflandirict yani1 sira KHD normalizasyonu da

kullanarak %86 dogruluk degerine ulagsmislardir. Thong ve arkadaslar1 erken kulakg¢ik
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vurusu (PAC) analizinde karar agaci kullanarak %90 basarima ulagmislardir [44]. Ros ve
arkadaslar1 ise kNN smiflandirict ile %92 dogruluga ulasmuslardir [45]. Ozcan ve Kuntalp
ayni siniflandirict ve genetik algoritmaya dayali Oznitelik se¢imi sayesinde %92,20
dogruluk elde etmislerdir [46]. Chesnekov ve arkadaslar1 [47] MLP siniflandirict ile
%95,5 dogrulukta yiiksek bir basarima ulasirken; Martinez ve arkadaslar1 [48] ise
olasiliksal dereceli azalma (Stochastic Gradient Descent — SGD) siniflandiricist ile
%96,05 dogruluk degerine ulasmislardir. Siirlicii ve arkadaglar1 ise CNN temelli derin

ogrenme siniflandirict kullanarak %100 dogruluk degerine ulagmislardir [49].

Benzer sekilde calismamizdaki ikinci gorev olan PAF atak zamaninin tespiti amagli
olarak literatiirde pek ¢ok farkli siniflandirict ile ¢alisma yapilmistir. Lynn ve Maier KNN
smiflandirict kullanarak %78 dogruluga ulasmislardir [50]. Chesnokov [51], MLP
simiflandiric1 ile yaptigir calismada %82,05 dogruluk degerine ulasirken, Surucu ve
arkadaslar1 RBF (Radyal temelli fonksiyon — Radial based function) ¢ekirdek fonksiyonlu
SVM ile %83,67 dogruluga ulasmislardir [52]. Boon ve arkadaslari yaptiklari iki
calismada genetik algoritma ile birlikte SVM siiflandirict kullanarak %83,90 ve %86,80
dogruluga ulasmuglardir [53], [54]. Diger bir ¢alismada Scherier ve arkadaslari FL
kullanarak %84 dogruluk elde etmislerdir [42]. DT siniflandirict ile galisan Zong ve
arkadaglar1 [55] %88 dogruluga, Thong ve arkadaslar1 [44] %89,29 dogruluga ulasirken,
Costin ve arkadaglar1 [56] ise %89,40 dogruluk elde etmislerdir. Maier ve arkadaslari [41]
LDA smiflandirici ile %92 dogruluga ulasirken son olarak ¢alismamiz 6ncesi en yiksek
dogruluk degeri olan %94,50 ile Mohebbi ve Ghassemian [11] SVM smiflandiriciyla
ulagmiglardir. Siiriicii ve arkadaslar1 ise yine CNN temelli derin 6grenme simiflandirict

kullanarak bu gorev igin de %100 dogruluk degerine ulasmiglardir [57].

Bu calismada oncelikle AFPDB veritabaninda bulunan 30 dakikalik EKG verileri
islenerek KHD verileri elde edilmis, KHD verileri normalize edilerek NKHD veri seti de
olusturulmustur. Olusturulan bu iki farkli veri seti ile Shaffer ve Ginsberg [58] tarafindan
da Onerilen yontemlerle elde edilen 06zniteliklere normalizasyon yontemleri de
uygulanarak toplamda 6 farkli 6znitelik seti ortaya ¢ikmistir. Ortaya ¢ikan bu 6znitelik
setlerinin her biri ile ¢esitli siniflandiricilar lizerinden saglikli / hasta ayrimi ile kisa siirede
atak gecirmeyecek / kisa siire sonra atak gecirecek ayrimi yapilmistir. Siniflandiricinin
tiirtine gore 6znitelik se¢imi, egitim ve test verisi seklinde veri boliimlemesi gibi basarim

artig1 ile performans artis1 saglayan ve smiflandirici ezberlemesini 6nleyen Onislem



adimlart uygulanmistir. Ayrica derin 6grenme siniflandiricisinda agin ezberlemesini

(overfitting) onlemek icin dnerilen seyreltme katmani da aga eklenmistir [59].



2. INSAN FiZYOLOJiSi VE KALP HIZI DEGISKENLIGi

Tezin bu boliimiinde kalbin ¢alismasi ve elektriksel 6zelliklerinin yanisira, KHD verisinin

analizi icin literatirde siklikla kullanilan islemler hakkinda bilgiler verilmistir.

2.1. DOLASIM SISTEMI

Bitin canli organizmalar hayatta kalabilmek igin disaridan enerji kaynaklarina ve
yapitaglarina ihtiya¢ duyarlar. Viicudun ihtiya¢ duydugu enerji ve yapi kaynagi olan besin
ve diger maddeleri, organlara tasiyan sisteme kan dolagim sistemi denmektedir. Sekil 2.1
kanin genel dolagim sistemini gosterir. Hiicre dis1 siv1 viicutta iki asamada taginmaktadir.
Ik asama, kan damarlarindaki kanin viicuttaki hareketidir. Ikincisi ise kan kilcal
damarlari ile doku hiicreleri arasindaki hiicreler arasi bosluklardaki hareketidir [60]. Kan
kilcal damarlardan gecerken, plazma sivist ile hiicreler arasi sivi arasinda transfer
gerceklesir ve gerekli besin ve ihtiya¢ duyulan yapilar hiicrelere bu sekilde ulasir. Bu
dolagim sisteminin i¢inde kanin dolagimini saglayan organ kalptir. Kalpteki sorunlar pek

cok rahatsizlig1 tetiklemektedir.

2.2. KALBIN CALISMASI

Kalp, viicudun hayatta kalmas1 i¢in gerekli olan kanin pompalandigi organdir. Sekil
2.2°de goriildiigi gibi dort kisimdan olusmaktadir. Bunlar sag ve sol kulakgiklar (atrium)
ile sag ve sol karmciklardir (ventrikiil). Viicutta kirlenmis olan kan kalbin sag kulak¢igina
gelir, kulakciklarin kasilmasi ile (P dalgasi), kirli kan sag karinciga dolar. Kulakg¢iklarin
gevseyip karinciklarin kasilmasiyla (QRS dalgasi), kirli kan sag karinciktan akcigere
pompalanir. Kariciklar gevserken de T dalgasi olusmaktadir. Sekil 2.3 s6z konusu dalga
formlarin1 EKG isareti lizerinde gostermektedir. Kirli kanin dolagimina benzer sekilde
temiz kan da akcigerlerden kalbin sol kulak¢igina gelir, kulakgiklarin kasilmasiyla temiz
kan sol karinciga dolar. Kulakg¢iklarin gevseyip karinciklarin kasilmasiyla temiz kan sol

karinciktan viicuda pompalanir.



Beslenme
ve

Bosaltim

Elektrolit

Dengesi Bosaltim

Atardamar

Kilcal Damarlar

Sekil 2.1. Kan Dolasim Sistemi [60].

Tim bu kasilip gevsemeler kalbin kendi elektriksel uyartilariyla olugsmaktadir. Bu
uyartimlar Sinoatriyal diiglim (SA Node) tarafindan baslatilir ve saglikli bir kalpte dnce
internodal yollarla kulakg¢iklarin kasilmasi saglanir, ardindan Atriyoventrikiler diigiim
(AV Node) tarafindan ikinci uyartim belirli bir gecikme ile tetiklenir. Bu gecikme kalbe
kanin tam dolmasimi ve bosalmasini saglar, sonrasinda uyartim his demetlerinden
ilerleyerek Purkinje lifleri araciligiyla karinciklar uyartilir. Saglhikli bir kalpte 6rnek
gecikme degerleri Sekil 2.4 iizerinde gosterilmistir. Eger bu iletim sisteminde aksamalar

olusursa kalp atimlar1 diizensizlesir. Kulak¢ik temelli ve Karincik temelli kalp atim



diizensizlikleri sonucu rahatsizliklar gelisir. AF’ye SA diigiim disinda, kulakg¢iklarda

diizensiz dagilan uyartimlar sebep olmaktadir.

Bas ve Ust Kisim

Pulmoner Arter
Ust ana

toplardamar Akcigerler

Sag kulakgik Pulmoner
Pulmoner damarlar
kapak Sol kulakgik
Trikilspid Mitral kapak
kapak Aort kapagi
Sag karincik Sol karincik
Alt ana
toplardamar
Govde ve Alt Kisim
Sekil 2.2. Kalbin yapisi [60].
y — ]
06 . RR Araligi —Ir
]

0.4

0.2

. /) S\ \

-0.4

—
—
—
—
L

-0.6

899.4 899.6 899.8 900.0 900.2 900.4 900.6 900.8 901.0

Sekil 2.3. EKG isaretinde dalga formlari.
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— |
20

Sekil 2.4. Kalpte uyarimin iletimi [60].

2.3. ARITMI

Aritmi, kalbin normal ¢alisma ritmi disinda ¢alismasidir ve pek ¢ok tiirii bulunmaktadir.
Bunlarin ¢ogu kalbin hizinin degismesi veya diizensizlesmesi ile alakalidir. Kalp ¢arpma
hiz1 dakikada 100 atim iizerine ¢ikarsa tasikardi, 60 atimin altina inerse bradikardi ve kalp
atim diizeni bozulan tasikardi ise fibrilasyon olarak adlandirildig1 gibi; temel olarak
kalbin st bolumund ilgilendiren aritmiler Supraventrikiiler Tasikardi (SVT), kalbin alt
bolimind ilgilendiren aritmiler ise Ventrikiiler Tasikardi (VT) olarak da isimlendirilir
[61].

2.4. ATRIYAL FIBRILASYON TURLERI

AF, genel olarak dakikada 400’tin iizerinde kulak¢ik kaynakli EKG aktivasyonunun
oldugu aritmi tiirtidiir [61]. Yaygin kabule gore dort farkl: tiirii mevcuttur, Cizelge 2.1°de
bu tirler belirtilmistir [62].



Cizelge 2.1. AF Turleri.

Terim Aciklama
Paroksismal AF Miidahale veya kendiliginden 7 giin i¢inde sonlanan
Israrc1 AF 7 gunden uzun siiren AF

Uzun Dénem Israrci AF |12 aydan uzun suren AF

Kalic1 AF NSR doniilemeyen veya tedavisi sonlandirilan AF

2.5. KALP HIZI DEGIiSKENLIGI

KHD, ardisik kalp atiglar1 arasinda gecen siirenin zaman igindeki degisimini ifade
etmektedir. KHD analizi ile kalp sagligi ve OSS (Otonom Sinir Sistemi) durumu hakkinda
genel bir bilgi edinilebilmektedir [63]. Ilk defa, anne karnindaki bebeklerin stres altinda
kalp atig hizinin degistiginin anlagilmasi sayesinde OSS ile KHD arasindaki baglant1 fark
edilmistir [64]. Sonrasinda KHD analizi klinik ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan bir
veri analizi tirii olmustur [20]-[26]. 1981 yilinda Akselrod ve arkadaslar1 tarafindan
KHD’nin gii¢ dagilimimin belirli frekans bolgelerinde yogunlastigi gosterilmistir [65].
Daha sonra KHD analizinde zaman alani dlglimleri yani sira, frekans alan1 6lglimleri,
dalgacik doniisiimii ve dogrusal olmayan yontemler gibi pek ¢ok 6znitelik ¢ikarim sekli
de kullanilmistir [11], [27]-[34]. Dahas1 1996 yilinda ESC ve NASPE Task Force isimli
grup tarafindan KHD analizi ile ilgili pek ¢ok standart belirlenmistir [19].

2.6. KHD VERISI

KHD verisinin elde edilmesi i¢in kalp atislar1 arasi gegen siirenin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu sebeple EKG isaretinde en baskin dalga formu olan QRS dalgasinin
en yiiksek genlikli noktasi olan R tepe noktalar1 kullanilmaktadir. Tespit edilen R
noktalar1 arasinda gegen siireler KHD verisini olusturmaktadir. ESC ve NASPE Task
Force grubunun onerisi ve fazladan kalp atim anina ait bilgi icermesi sebebi ile KHD
verisinin R tespit anlar1 cinsinden fonksiyon olarak gosterilmesi tercih edilmektedir [19].
Sekil 2.5°de KHD verisi 0rnegi gosterilmistir. Burada RR(i) KHD veri katari, RR(t) ise
KHD fonksiyonudur. Genellikle RR(t) fonksiyonu islenirken sekilde goriildiigii gibi ara
degerler interpolasyonla belirlenmektedir [66].
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1.007 i ---- R Noktalari

EKG Verisi

0.75 A

0.50 1
0.25 4

0.00

—0.25 -

~0.501 |

Sire (sn)

® RR(i)
6001 9 ¢

400 -

RR(i) - msn

200 -

— RR(t)
600 1

400 -

RR(t) - msn

200 1

t(sn)

Sekil 2.5. KHD verisi elde edilmesi.

2.7. KHD NORMALIZASYONU

KHD verisinin OSS ile bagintili oldugu ¢alismalarla gosterilmistir [63]. Ancak kalp atis
hizindaki degisim miktarlar1 ve NSR durumundaki kalp hizi, kisiden kisiye
degismektedir. Ayrica kisinin kalp hizin1 degistiren ayni anda pek ¢ok parametre de
bulunabilmektedir. Bu sebeple teshis edilmeye galisilan hastalik veya atak ani tespiti
islemi icin diger tiim dis etkenlerin etkisini azaltma amacl ortalama kalp atim hizinin 75
atim/dk olacak sekilde normalize edilmesi Hallstorm ve arkadaslart [37] tarafindan
Onerilmis ve bu calismada da gergeklestirilmistir. Bu sayede PAF hastaliginin teshisi ve

PAF atak anmin onceden kestirimi islemlerinde, KHD verisinin normalize edilmesinin
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smiflandirict performansina katkisini incelemek hedeflenmistir. Sekil 2.6’de 6rnek bir

KHD verisi ile NKHD verisi gosterilmistir.

0.8 1

0.7

0.6 1

0.5

0.4
—— Ham KHD

0.8 1
0.7 1
0.6
0.5

0.4
Ektopik Vuru Kaldiriimig KHD

0.8 1

0.7 1

0.6

0.5

0.4 4

Normalize KHD

540 550 560 570 580 590

Sekil 2.6. KHD verisi normalizasyonu.

2.8. ONISLEMLER

Isaret isleme uygulamalarinda giiriiltiiyi isaretten aywrmak veya isaret isleme
performansini artirmak amaciyla Onislemler siklikla uygulanir. KHD verilerine 6zgii

olarak siklikla uygulanan Onislemler asagida anlatilmistir.

2.8.1. interpolasyon

KHD verileri dogas1 geregi siirekli olmayan ve esit aralikli 6rneklenmemis isaretlerdir.

Bu tarz isaretler lizerinde bazi matematiksel islemleri gergeklemek mimkun olmayabilir,
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ya da islem sonunda ¢ok fazla giiriiltii olusabilir. Bu sebeple yapilacak isleme gére KHD
isaretlerini siirekli hale getirebilmek amacli interpolasyon islemine tabi tutmak
gerekmektedir. Interpolasyon isleminde amacg, elde olan veri noktalarindan yola ¢ikarak
farkli noktalardaki verilerin tahmin edilmesidir. Eksik verilerin bulundugu boélgeleri
tahmin etmede kullanilan fonksiyon tiirline veya metoda gore en yakin komsu, dogrusal,
kiibik gibi isimlendirilen interpolasyon cesitleri bulunmaktadir. Ornek bir fonksiyonun
(sin(x)) esit aralikli ayrik zamanli 6rneklenmis hali Sekil 2.7’de, degisken aralikli
orneklenmis hali ise Sekil 2.8’de gosterilmis olup, en yakin komsu, dogrusal ve kiibik
spline interpolasyonlar sekillerde gorilmektedir. Sekil 2.9°da ise ektopik vuru kaldirimi
sonrast KHD isaretine interpolasyon uygulanmasi gosterilmistir. KHD analizi
islemlerinde Cubic Spline metodu, daha diisiik hata {irettigi i¢in dogrusal interpolasyona

gore tercih edilmektedir [67].

interpolasyon Tirleri - Esit Aralikli interpolasyon Tirleri - Esit Aralikl - Detay
1.00 § 4;‘\% — Sin(x) 1.0 — Sin(x}
/’ ‘\ x  Ornekler x  Ornekler
0.751 £ ¥— e Cubic Spline | | e Cubic Spline

-=- Dogrusal 0.8 —=- Dogrusal
0.50 1 En Yakin Komsu En Yakin Komsu
0.254
/ \ 0.61
0.00

N ) -
S| -

=0.751 - o W, :
N
—1.00 1 NN 004 ¢
o] 1 2 3 4 5 6 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 2.7.Esit 6rneklenmis isarette interpolasyon drnekleri.

interpolasyon Turleri - Degisken Aralikli interpolasyon Turleri - Degisken Aralikli - Detay

I - -05
1.00 77N ———m ——
/' ‘\ % Omekler X Omnekler
0.751 S N e CubicSpline | .| N e Cubic Spline

7 £ ~0.6 o
j === Dogrusal === Dogrusal
0.50 1 En Yakin Komsu
0.25 // —0.79
By, y

En Yakin Komsu
-0.25 9

—0.50 1

=0.751

-1.00 1

Sekil 2.8. Degisken aralikli 6rneklenmis isarette interpolasyon ornekleri.
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KHD Uzerinde interpolasyon Ornedi

0.7 —— Ham KHD

0.6

0.5 A

0.4+

0.3 1

0.24

0.7 —— Ektopik vurusuz Cubic Spline int.
0.6
os _WWWM\—J\/M
0.4

0.3 A

0.2 1

0.7 —— Ektopik vurusuz Dogdrusal int.
0.6
o5 MM\K‘WW
0.4
0.3
0.2
0.7 —— Ektopik vurusuz En Yakin Komsu Int
0.6
0s _V—V_AJV_N\F—/—“M_\JJJ’_VMLU
0.4
0.34
0.2

1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 50

Sekil 2.9. Ektopik vuru kaldiriminda interpolasyon érnekleri.

2.8.2. Egilim Yok Etme

KHD analizi uygulamalarinda 6nerilen ve siklikla kullanilan bir diger islem egilim yok
etmedir. KHD analizi i¢in zaman ve frekans alaninda pek ¢ok islem
gerceklestirilmektedir. Bu islemlerden biri de frekans bdlgesi giic dagilimi (Power
Spectral Density — PSD) bilgisinin ¢ikarilmasidir. Giig dagilimi bilgisi ¢ikarilacak isaretin
genelde zaman i¢inde duragan, egilimsiz bir isaret olmasi beklenirken KHD verisi ise
genellikle egilimli bir isarettir [68]. Bu sebeple KHD isaretinin egiliminin gii¢ dagilimi
islemleri 6ncesinde yok edilmesi Onerilmektedir. Tarvainen ve arkadaslarinin 6nerdigi
Smoothness Prior yontemi ile KHD isaretinin egilimi yok edilebilmektedir [68]-[70].

KHD verisinde duragan olan periyodik isaret, egimli isarete gore yiiksek frekansh
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bilesenler icermektedir. Tavsiye edilen Smoothness Prior yontemi zamanla degisen sonlu
diirtiic yanith (FIR) yiiksek gegiren filtre gibi islemektedir. Bu egilim yok etme islemi
sonrast KHD verisinin gii¢ dagiliminda 0-0.05 Hz araligi i¢in 90 dB’e kadar zayiflama
g6zlemlenebilmektedir [71].

Z=(Ry,—Ry,Rs—Ry, ....,Ry —Ry_1,)T € RV1 (2.1)
Z = Zauragan t Zegitim (2.2)
Zosiim = HO +v, H e RW-DxMygeRM (2.3)
0 = argming = {||[HO — Z||? + 2%||D,(HO)||?} (2.4)
0, = (HTH + 2?H"DID4H) " *H"Z (2.5)
Zegitim = HO) (2.6)
Zauragan =Z — HOy = (I — (I + A*D] D)™ N)Z 2.7)

KHD verisini olusturan R tepe noktalar1 aras1 gegen siireler, N adet tepe noktasi i¢in
Denklem (2.1)’de oldugu gibi yazilabilmektedir. Z ifadesi temel olarak Denklem (2.2)’de
oldugu gibi iki ayr1 bilesenden olusmaktadir. Burada yok etmek istedigimiz egilimli
isaret, diisiik frekansli periyodik olmayan isaret olarak ifade edilebilir (2.3). Burada H
g6zlem matrisini, 6 regresyon parametresini ve v ise gozlem hatasini gostermektedir.
Regresyon parametresini diizenlilestirilmis en kiglk kareler (Regularized Least Squares
- RLS) yontemi ile tahmin etmeye c¢alisirsak Denklem (2.4) olusur. Burada A
diizenlilestirme parametresi ve D, ise d. mertebe tlirev operatorudir. (2.4) denklemi
¢ozimiinden (2.5) ve (2.6) ¢ikarilabilir. Burada Zegmm, yok edilecek olan tahmin edilen
egimdir. KHD isareti igin gbzlem matrisi yerine birim matris, D, tlirev operatoru icin ise

d = 2 secilirse (2.7) denklemi elde edilir.

Egilim yok etme islemine 6rnek LS periyodogramlar1 Sekil 2.10°de goriilmektedir. Seklin
ilk kismmda egilim yok edilmemis haliyle KHD verisine ait LS periyodogrami
goriilmektedir. Ikinci kisimda ise egilim yok edilmis duragan KHD verisinin LS
periyodogrami gosterilmistir. Tlk ve ikinci kisimdaki 6lcek fark: yiiziinden karsilastirma

yapilmasi zor olacagi i¢in son kisimda Egilim isareti ve Duragan isaret birlikte ¢izilmistir.
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Benzer islemler Normalize edilmis KHD olan NKHD isareti i¢in de Sekil 2.11°de
gerceklestirilmistir. Sekil 2.12°da ise egilim yok etme islemi 6ncesi ve sonrast KHD ve
NKHD isaretleri goriilmektedir.

KHD
mm ULF
. VLF
0.06 . L
. HF
0.05 1
0.04 4
0.03
0.02
0.01
‘LIILLIJ — . “ﬂ. le‘hwm.

Egdilim Yok Edilmis KHD

0.012 1 mmm ULF
. VLF
. LF
. HF

0.010 -

0.008 -

0.006 -

0.004

0.002

Egilim - Duragan Esit Olcekte

HEl EGilim
B Duradgan
0.06
0.05
0.04

sl il L L.‘_MAMMWM

Y
0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Frekans (Hz)

Sekil 2.10. KHD egilim yok etme islemi i¢in LS periyodogramlari.
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NKHD

0.07 mm ULF
mm VLF
. LR

0.06 1 . HF

0.05

0.04 1

0.03 1

0.02

0.01

AL nlnk_ P N J.ﬂ A

Egilim Yok Edilmis NKHD

= ULF
00127 s wLF
-
[e—
0.010 -

0.008 -

0.006 -

0.004

0.002

Egilim - Duragan Esit Olcekte

0.07 E Egilim
B Duradan

0.06

0.05

Lide e bas hda PP T IO PIFUTVIN WY A J el ada ol

0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Frekans (Hz)

Sekil 2.11. NKHD egilim yok etme islemi i¢in LS periyodogramlart.
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13

1.2

1.0 4

0.9

0.8 q

0.7 1

0.6

0.5 —— Ektopik Vuru Kaldinlmis KHD
—— Ektopik Vuru Kaldinlmis Duragan KHD

13-4

1.2 4

111

1.0 4

0.9+

0.7 1

0.6

0.5 4 Normalize KHD
—— Duragan Normalize KHD

200 300 400 500 600
Slre (sn)

Sekil 2.12. Egilim yok etme sonucu KHD ve NKHD isaretleri.
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2.8.3. Ektopik Vurularin Kaldirilmasi

Sinoatriyal diiglim kaynakli olmayan vurular ektopik vuru olarak adlandirilmaktadir. Kisa
siireli bu vurular, saglikli bireylerde de olusabildigi icin KHD verisinden kaldirilmistir.
Bir vurunun ektopik vuru olup olmadigina karar verirken ilk bakilmasi gereken nokta,
mevcut KHD degerinin belirli bir araliktaki ortalama KHD degerine kiyasla en az %20
altina inmesi gerekmesidir. Ortalama KHD degerinin %20 altina inen siipheli atimdan bir
sonraki atim ortalama KHD degerinin +%10 i¢inde kalirsa siipheli atim kulak¢ik kaynakli
ektopik vuru olarak degerlendirilir. Eger takip eden atim siiresi ortalama KHD degerinden
%30 fazlaysa siipheli vuru, karincik (ventricular) kaynakl ektopik vuru olmaktadir [72].
Sekil 2.13’de ektopik vurularin tespit edilmesi ve kaldirilmasi goriilmektedir. Kaldirilan

vurular yerine dogrusal interpolasyon ile yeni vurular eklenmektedir.

1.0+ ---- R Noktalar
—— EKG Verisi
0.8 1
0.6 1
0.4 1
i
0.2 1 f
0.0 4
-0.2 1
_0.4 4
0651 — KHD
0.60 A
0.55 -_‘\ \/\\
0.50 A
0.45 A
0.40 1
0.65 1 —— Ektopik Vuru Kaldirilmis KHD
0.60 A
0.55 -’_‘\ /\\
0.50 A
0.45 A
0.40 A
19.5 20.0 20.5 21.0 21.5 22.0 22,5 23.0 23.5

Sire {(sn)

Sekil 2.13. Ektopik vurularin kaldirilmas:.
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2.9. OZNITELIiKLER

1996 yilinda ESC ve NASPE Task Force isimli grup tarafindan KHD analizi ile ilgili
kullanilabilecek 6zniteliklerin bir gogu tanimlanmustir [19]. Sonrasinda bu 6znitelikler ve
fazlasi literatiirdeki calismalarda farkli kombinasyonlarda kullanilmistir. Oriintii tanima
islemlerinde smiflandirma performansinin ana belirleyicilerinden birisi de Oznitelik

uzayimin dogru secilmesidir.

2.9.1. Zaman Bolgesi Olcuimleri

Zaman bolgesi 6lctimleri, RR veya NN olarak isimlendirilen KHD verisi tizerinden temel
istatistiki biiytikliiklerin ¢ikarilmasiyla elde edilir [19]. Diger Ozniteliklere gore
hesaplanmas1 gorece daha basit olmasina ragmen siniflandirict performansini
artirmaktadir. Denklem (2.8) - (2.23) arasinda KHD analizinde siklikla kullanilan zaman
bolgesi 6lcimleri gosterilmistir. Burada RR veya NN, R tepe noktalari aras1 gegen siire
veya atimlar arasi gecen siire anlaminda olup ayni bilgiyi isaret etmektedir. HR ise

dakikadaki kalp vurum sayisidir. Cizelge 2.2’de zaman bolgesi 6znitelikleri agiklanmustir.

N

|
MNN =RR = NZ RR; (2.8)
i=1
1 N
R _T®R 2.9
SDNN = |—— 1Z(RRl RR) (2.9)
i=1
1 N-1
RMSSD = mZ(RRi“ — RR;)? (2.10)
i=1
1 N-1
SDSD = mZ(lRRiH — RR;| — RR)? (2.11)
i=1
N-1
NN50 = Z{IRRm _ RR;| > 50ms} 2.12)
i=1
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NN50
pNN50 = x100

N-1

NN20 = Z{umi+1 _RR;| > 20ms}

=1

NN20
pNN20 = x100

MEDNN = NNy 5, NN suralt

RANGENN = max NN — min NN

h RMSSD
~ MNN

CUNN — SDNN
" MNN

-

— 1
MHR = HR = N HR;

i=1

MAXHR = max HR;

MINHR = min HR;

N

1 _

SDHR = NZ(HRL- —HR)
i=1
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(2.23)



Cizelge 2.2. Zaman bolgesi 6lgtimleri.

Oznitelik Aciklama

MNN (ms) Ortalama KHD degeri

SDNN (ms) KHD verisinin standart sapmasi

RMSSD (ms) KHD degisiminin RMS degeri

SDSD (ms) KHD degisiminin standart sapmasi

NN50 (adet) KHD degisimi 50 ms den fazla olanlarin sayisi
PNNS50 (%) KHD degisimi 50 ms den fazla olanlarin orani
NN20 (adet) KHD degisimi 20 ms den fazla olanlarin sayisi
PNN20 (%) KHD degisimi 20 ms den fazla olanlarin orani

MEDNN (ms) |KHD ortanca degeri
RANGENN (ms) |[KHD degisim araligi
CVSD (ms?) KHD degisiminin varyasyonu

CVNN (ms?) KHD verisinin varyasyonu

MHR (bpm) Kalp atis hiz1 ortalamasi
MAXHR (bpm) |En blyuk kalp atis hiz1

MINHR (bpm) |En kiigiik kalp atis hiz1

SDHR (bpm) Kalp atig hizinin standart sapmasi

2.9.2. Frekans Bolgesi Olctmleri

1981 yilinda Akselrod ve arkadaslari tarafindan yapilan caligmada, OSS ile KHD frekans
alani1 6l¢timleri arasindaki baglanti fark edilmistir [65]. 1996 yilinda ESC ve NASPE Task
Force isimli grup tarafindan yapilan KHD 6l¢iim standartlari belirleme ¢alismasinda da
frekans bolgesi gii¢ dagilimlart bolgelere ayrilmistir. Frekans bolgesinin 5dk gibi kisa
stireli KHD verilerinde 3 bolgeye, 24 saat gibi uzun sureli verilerde ise 4 bdlgeye
ayrilmasi1 Onerilmistir. Ayrica incelenmesi diisiiniilen en diisiik frekans bolgesinin dalga
boyunun en az 10 kat1 uzunlukta veri ile ¢alisilmasi tavsiye edilmistir. Bu sebeple ULF
bolgesi Olgtimleri yapilacagi zaman en az 27dk KHD verisi gerekli olmaktadir [19].
Frekans bolgesi ozellikleri igin FFT (Fast Fourier Transform), LS (Lomb-Scargle) ve
diger periodogramlar kullanilmaktadir [29]. Bu Ol¢iimlerde, belirli bir frekans
bolgesindeki KHD sinyalinin gili¢ spektral yogunlugu (PSD), Oznitelik olarak
kullanilmaktadir [30].
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2.9.2.1. Lomb-Scargle Periyodogram

Lomb — Scargle periyodogrami (LS), Lomb [73] tarafindan 6nerilmis ve Scargle [74]
tarafindan gelistirilmis, degisken aralikli drneklenmis zaman serisi verilerinin egilim yok
etmeye veya tekrar érneklemeye gerek kalmadan gu¢ spektral yogunlugunu hesaplamaya
yarayan yontemdir. Denklem (2.24) ve (2.25)’te periyodogramin hesaplanmasi
gosterilmistir. Fourier analizi ve en kucuk kareler yontemine dayanmasi ve degisken
aralikli 6rneklenmis isaretlerde de kullanilabilmesi, bu yéntemi oldukca popdler hale

getirmistir [75].

1([ZV=4 x, t—2)° [EVix sinw(t; — 1)
Py(w) = > [217\10—1] Coj w(t; - 7)] [217\]0_11 tg”zl“)( ;i —7)] (2.24)
j=0 cos a)(tj — ‘L') j=0 sin a)(tj — ‘L')
1 L (Zsin2wt;
T = %tan (W) (225)

2.9.2.2. Hizli Fourier Doniistimii

Hizli fourier doniisimii (FFT), ayrik fourier doniisiimiiniin (DFT) hesap karmagikligini
azaltmak adina kullanilan algoritmalardir. Ayrik fourier doniisiimiiniin hizli hesaplanmasi
icin yaklagimlar 1805’11 yillara kadar dayanmasma ragmen anlamli derecede islem
karmagikliginin disiirilmesi 1965°li yillari bulmustur [76]. Cooley ve Tukey’in FFT
algoritmas1 sayesinde DFT islem karmasikhigi O(N?)’den O(NlogN) degerine
diismiistiir [77].

DFT kompleks fourier serisi Denklem (2.26)’da tanimlanmis olup Denklem (2.27)’de ki
sekilde doniisiim uygulanirsa seri Denklem (2.28)’de oldugu gibi ifade edilebilir.

N-1
X(j) = ZA(k)-ij, j=01,.,N-1
k=0

(2.26)
W = e—271'l'/N
N = T1 . Tz (227)
j=j1r1+j01 j0=0)1)"-1r1_1; j1=0,1,...,7"2—1

(2.28)

k=k1T2+k0, k0=0,1,...,r2_1, k1=0,1,...,7'1—1
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X(1.Jo) = Z Z A(ky, ky) - WIkam2 ko

ko ki

Burada (2.27) denklemini tekrar diizenler ve daha fazla ¢arpan seklinde ifade edebilirsek;

N=r 1 n, (2.29)

seklinde yazabiliriz. Burada tiim r degerleri esit olursa karmasiklik O (N log, N) degerine
diisecektir. Bilgisayar araciligiyla yapilan hesaplamalarda performans agisindan da fayda
sagladigi icin r = 2 secilmektedir. Blyuk N degerleri icinse split-radix yontemi ile daha

iyi hesaplama performanslari elde edilebilmektedir [78].
2.9.2.3. Welch Periyodogram

Parametrik olmayan, biiyiik sinyal uzunluklarinda iyi performans saglayan Welch
periyodogramu, isareti Uist iiste binmis alt gruplara bolerek gruplara ait periyodogramlarin
ayr1 ayr1 alinmasi ile hesaplanir [79]. Bunun igin oncelikle X (j) isaretinin periyodogrami
olusturulurken, Denklem (2.30)’da yazildigi gibi L uzunluklu K alt isaret cinsinden
yazilmasi gerekmektedir. Denklem (2.31)’de ifade edilen D ise, K adet alt grubun kag
elemaninin st liste bindigini gostermektedir. Her Xy isaretine ait Fourier doniisiimii
(2.32)’de gosterildigi gibi hesaplanabilmektedir. Buradan yola ¢ikarak her isarete ait
periyodogram (2.33)’de gosterildigi gibi f,, ve U cinsinden ifade edilerek yazilabilir.
Sonug olarak X (j) isaretine ait periyodogram yaklasik olarak (2.34)’de gosterildigi gibi

hesaplanabilmektedir.

xXMW=x{, j=01,.,L-1
X,(j) =X({ + D), j=01,..,L—-1 (2.30)

X¢(D=XG+(K—-1D), j=01,..,L—1

N=(K-1D+L (2.31)
1O ’
Ac(n) = =) X, (HW (e 2kin/L (2.32)
k L; k
LG =3 1AM, k=12-,K 239
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L-1
1 .
V=120
Lz
j=0

K
1
P(f) =% ) I(f) (2.34)
k=1

2.9.2.4. Surekli Dalgacik Doniistimii

Dalgacik doniisiimii, bir isareti hem frekans hem de zaman boélgesinde ayni anda
incelemeye yarayan bir doniisiim metodudur. Siirekli zamanda ve ayrik zamanda isaretler
icin benzer sonuglar iceren farkli yaklasimlari vardir. Bir ana dalgacik fonksiyonu ile
isaretin iligkisi olarak tanimlanmaktadir. Ana dalgacik fonksiyonu, zamanda sinirlt ve
ortalamasi sifir olan bir dalga formudur. Dalgacik fonksiyonunun 1 (t) integrali sifir
olmali (2.35), enerjisi ise birim enerjiye esit olmalidir (2.36). Ayrica tiim aralik igerisinde
stnirlt tanimli olmahdir (2.37). ¥ (w), dalgacik fonksiyonunun fourier déniisiimii olmak
Uzere (2.38) kosulunu da saglamasi gerekmektedir. Bu 4 kosulu saglayan dalga
formundaki isarete ana dalgacik fonksiyonu denmektedir [80]. Daubechies, Coiflet,
Symlet gibi adlandirilan dalgacik fonksiyonlart siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.14’te
ana dalgacik fonksiyonlar1 ornekleri gosterilmistir. Burada dalgacik ailesinden sonra
gelen rakam o fonksiyonun mertebesini gostermektedir. Fonksiyonun mertebesi ayni
zamanda dalgacik fonksiyonuna ait moment sayisidir [81]. Moment sayisi ile dalgacik

fonksiyonu iliskisi (2.39)’da verilmistir.

j_ :ow(t)dt =0 (2.35)
j_ :owz(t)dt =1 (2.36)
| :oltli(t)ldt <o 2.37)
P(w) = f_ :ow(t)e‘f‘“tdt (2.38)
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f*‘” Y@

oo 0]

dw < o

(2.39)

+ oo
f thy(t)dt =0, 0<k<N
db3 db5 db7
coif3 coif5 coif7
sym3 sym5 sym7

Sekil 2.14. Daubechies, Coiflet ve Symlet ana dalgacik fonksiyon drnekleri.

2.9.2.5. Ayrik Dalgactk Déniisiimii

Ayrik zamanl isaretlerin zamansal ¢ozlindrlik incelemeleri i¢in dalgacik doniistimleri

Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD) yontemleri ile yapilmaktadir. ilk ADD, Alfred Haar

tarafindan  gelistirilmis

olup Haar

Dalgacik Dontisimiic  (HDD) olarak da

adlandirilmaktadir [82]. HDD en basit ADD metodudur. Ayrik bir isaret i¢in Denklem

(2.40)’da verilen formiille hesaplanir. Burada H,, Haar doniisiim matrisi, gergel ve

ortogonaldir. Dolayisiyla Denklem (2.41)’deki gibi yazilabilir. Haar doniisiim matrisi
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Denklem (2.42)’de yazildig1 gibi hesaplanabilmektedir. Temel olarak ADD iki farkli
filtre ile temsil edilerek Sekil 2.15’te gosterildigi gibi hesaplanabilmektedir.

Yn = HpXy (2-40)
H=H"
H'=H"
) (2.41)
HH" =1
171L,_ 0
H - n—1 ]
" \/E 0 Hn—l
) (2.42)
_ - -
Hy = V2 [1 1]

Belgikali Matematik¢i Ingrid Daubechies, HDD gelistirerek Daubechies Dalgacik
Doéntistimiinii (DDD) sunmustur [83]. DDD halen en ¢ok kullanilan ADD yo6ntemidir.
DDD ¢ok sayida ana dalgacik doniislim fonksiyonunu barindiran bir aileyi
kapsamaktadir. Bu ailenin ilk iiyesi ise Haar dalgacik fonksiyonudur. Dalgacik
fonksiyonlarinin derecesi arttikga ¢oziiniirliigli de katlanmaktadir. Daubechies dalgacik
fonksiyonu secilirken ya kaybolma momentleri iizerinden (dbA), ya da katsay1 adedi
tizerinden (DN) isimlendirme yapilmaktadir. Katsay1 adedi kaybolma momentinin 2 kat
oldugu i¢in 6rnegin db2=D4 olmaktadir. dbl dalgacig1 Haar dalgacigidir ve 2 katsayiya
sahiptir. Ornegin db2 dalgacik katsayilarmi (2.43) hesaplamak istersek ortogonallik
kosullarindan (2.44)’i elde ederiz.

l(n) ={1(0),1(1),1(2),1(3)} (2.43)

PO+ P+ 12 +1*)3)=1
(2.44)
LO)I(2) +I(DIB) =0

Denklemleri ¢ozersek algak gegiren filtre g(n) katsayilari Denklem (2.45)’teki gibi

bulunur.
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g(m) ={1(0),1(1),1(2),1(3)}

o (2.45)
_ ﬁ{(l ~v3),(3-v3),(3+V3),(1 +V3)}

Benzer sekilde yiiksek gegiren filtre h(n) katsayilari1 da Denklem (2.46)daki gibi

bulunacaktir.

h(n) = {=1(3),1(2), =1(1),1(0)}

1 (2.46)
_ 4_\/5{_(1 +3), (3 +v3),—(3 - V3),(1 - V3)}

Algak Gegiren Filtre Asagi Ornekleme

aln]

TR

L - Yaklasim Katsayilari

x[n] > h[n] H - Detay Katsayilari

Yiksek Gegiren Filtre Asag Omekleme

Sekil 2.15. Ayrik dalgacik donilisiimii gosterimi.

ADD islemleri neticesinde isaretimiz al¢ak frekansli ve yiiksek frekansli bilesenler iceren
iki farkl isarete doniismektedir. Her bir doniisiimden yiiksek frekansli bilesenleri iceren
kisma ait katsayillar Detay katsayilari, diisiik frekanshi bilesenleri iceren kisma ait
katsayilar ise Yaklasim Katsayilar1 olarak isimlendirilmektedir. Mallat tarafindan
Onerilen doniisiim agag yapisi bu katsayilar1 hesaplamakta siklikla kullanilmaktadir [84].
Mallat agacinin blok gosterimi Sekil 2.16°da verilmis olup 6rnek KHD isaretine ait
dontigiimler Sekil 2.17°de sunulmustur. Bu elde edilen katsayilar ile isaretin belirli
frekans bandindaki gii¢ degerleri Parseval teoremine gore hesaplanabilmektedir [85].
Parseval teoremine gore 1 Q direng ilizerinden gegen x[n] ayrik akiminin giicii a;, Fourier
katsayilar cinsinden Denklem (2.47) ile hesaplanabilmektedir. Benzer sekilde isaretin
ADD hesaplanarak isarette yerine konursa Denklem (2.48) ile yaklasik giic degerleri
hesaplanabilmektedir.
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1
=D Il = ) lal? @47)

2
1 2 _ |wi
pjzﬁj2|wjk| =N (2.48)
k
Isaret
VL h 4
L H I::> Seviye 1
¢ h 4
LL HL > Seviye 2
v v
LLL HLL [ > Seviye 3

Sekil 2.16. Mallat ayrik dalgacik doniisiimii agaci.

2.9.2.6. Dalgacik Entropisi

Bir isaretin entropisi, isaretin ne kadar diizensiz oldugu bilgisini vermektedir. Shannon
tarafindan diisliniilen rasgele isaretlerin entropisini inceleme fikri bilgi teorisine 6nemli
katki sunmustur [86]. Shannon entropisi herhangi bir isaretin olasilik dagilimlarini
incelemeye ve isaret hakkinda bilgi sahibi olmaya firsat vermektedir [87]. Shannon
entropisi Denklem (2.49)’da verilen formiille hesaplanmaktadir. Dalgacik entropisini
hesaplamak icin Shannon teorisindeki olasilik fonksiyonlarini dalgacik enerjisi seklinde

yazarsak Denklem (2.50) elde edilmektedir.

H(X) = - Z pilog, pi (2.49)

_ E; E;
We = Z (21' E; 092 (21' Ej)) (2.50)

J
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KHD Verisi

Yaklasim Katsayilar Detay Katsayilan

Seviye 1

Seviye 2

Seviye 3

eyt

Seviye 4

Sekil 2.17. Ayrik dalgacik doniisiimii yaklasim ve detay katsayilart.

2.9.3. Dogrusal Olmayan Parametreler

Kalp atislarindaki diizensizlikler KHD verisinde dogrusal olmayan bilesenler
olusturmaktadir. Dogrusal olmayan bilesenlerin analizinde kullanilabilen Poincare

¢izimi, KHD analizinde de kullanilmaktadir [88].
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2.9.3.1. Poincare Cizimi

Her bir kalp atig1 arasi gecen siire olan RR araliklarinin, kendisinden sonra gelen RR
aralig1 ile olan farklarinin gosterildigi Poincare ¢izimi Sekil 2.18°da gorilmektedir.
Cizimdeki noktalar RR araliklarimi gdostermektedir. Noktalar arasi mesafelerin standart
sapmalarindan olusturulan elipse ait blyuklukler 6znitelik olarak se¢ilmistir. Standart
sapmalarin SDp ile SD» buyiklikleri ile garpimi ve birbirine oranlari, sempatik ve
parasempatik aktivitelerle iliskilendirilmistir [89]. SD1 ve SD2’nin hesaplanmasi (2.51)
ve (2.52) denklemleriyle yapilmistir [90].

_ SRi—Ri_y _ 1

SD, = = [=
1 \/i 2

n

1

HZ((Ri —Ri—1) - Rort)z, s = standart sapma (2.51)
i=1

2ns

n
1 11 2
SD, = \/zsl%i - _S}%i—Ri_l = |57 ((Ri +Ri4) - Rort) )
2 = (2.52)

s? = varyans

0.84 1

0.82 A

0.80 A

0.78

©
-
o

RR_n+1 (s)

o
~
=Y

0.72 A

0.70 A

0684 « e e e e

0.68 0.70 0.72 0.74 0.76 0.78 0.80 0.82 0.84
RR_n (s)

Sekil 2.18. KHD verisine ait rnek Poincare gizimi.
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2.9.4. Oznitelik Normalizasyonu

Hesaplanan Ozniteliklerin farkli 6lgeklerde olmasi, siniflandirma performansini olumsuz
etkilemektedir. Bu sebeple Ozniteliklerin veri araliklarini standartlastirmak adina

literatiirde 6znitelik normalizasyonu siklikla kullanilmaktadir.
2.9.4.1. MinMax Normalizasyon

MinMax normalizasyonu en ¢ok kullanilan normalizasyon yontemlerinden biridir.
Ozniteliklerin her birinin minimum degerini 0, maksimum degerini ise 1 degerine
Olcekler. Tiim 6zniteliklerin ayni 6lgekte olmasini garantilemesine karsin aykirt degerleri
(outliers) temsilde basarisizdir. Istatistikte verinin geri kalanindan oldukca farkli
degerlere sahip olan verilere aykir1 degerler denilmektedir. X; 6zniteligine ait verilerin
yeni degerleri olan X;*, denklem (2.53) ile hesaplanmaktadir.

Xi —minX;
+_

max X; —minX;’

i = Oznitelik indeksi (2.53)

i

2.9.4.2. Z-Skor Normalizasyon

MinMax normalizasyon her ne kadar 6znitelik 6lgeklerini esitlese de aykir1 degerleri
kapsama sorununun ©Onlne gecmek igin Z-Skor yada diger adiyla standart skor
normalizasyonu kullanilmaktadir. u 6zniteligin ortalamasi ve o 6znitelige ait degerlerin
standart sapmasi olmak tizere yeni Oznitelik degerleri denklem (2.54) ile
hesaplanmaktadir. Eger vakaya ait Oznitelik degeri diger vakalara ait ayni Oznitelik
degerlerinin ortalamasina esitse yeni 6znitelik degeri 0, ortalamanin altinda ise negatif ve
ortalamanin {izerinde ise pozitif degere sahip olmaktadir. Almman degerler ise ham
Oznitelik degerlerinin standart sapmasi tarafindan belirlenmektedir. Yiiksek standart
sapmaya sahip 6znitelik gruplarinin normalize degerleri sifira yakin olmaktadir. Z-Skor
normalizasyonunda MinMax normalizasyonla karsilastirildiginda aykirt deger kapsamast
daha iyi olsa da, tiim Gznitelikler esit 6lgekte temsil edilememektedir.
Xi — U

Xt = , i = dznitelik indeksi 2.54
0
i
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2.9.5. Oznitelik Segimi

Vaka siniflarini en iyi temsil eden 6znitelik alt gruplarini bulmak ¢ogu siniflandirma
calismasi i¢in 6nemli adimlardan biridir. Bazi siniflandiricilarin karmasikligi sebebi ile
Oznitelik 6n se¢imi yapilmasi miimkiin olmazken, bazi siiflandiricilar da dogal olarak
Oznitelik se¢imi islemini kendi icerisinde barindirmaktadir. Bu tezde calisilan bazi

siiflandiricilarda 6znitelik segme islemi i¢in Genetik Algoritma kullanilmistir.

2.9.5.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, 0znitelik/veri secilimlerinin bireyleri temsil ettigi, gii¢lii olan bireyin
hayatta kaldigi, mutasyon ile kismi degisimlerin yani sira rasgele bireylerin de yeni
populasyona katildig: bir optimizasyon tiiriidiir. Deterministik olmayan raslantisal ¢6ziim
Uretmektedir. Bu sebeple her baslangi¢ kosulu i¢in farkli calistirmalarda farkli bir sonug
iretebilmektedir. Coziimii iyilestirirken uygunluk fonksiyonu {izerinden hatayi
kiiiiltmeye calisir. Ozniteliklerin secilimini temsil eden bireylerden rasgele olusturulan
baslangi¢ popiilasyonu ile uygunluk fonksiyonu iizerinden en iyi bireylerin secildigi,
bireyler arasi caprazlamalarin yapildigi ve belirli sayida birey iizerinde rasgele
degisiminin yapildig1 temel algoritma Sekil 2.19 ile gosterilmistir. Oznitelik segimi icin
genellikle ikili genetik algoritma kullanilmaktadir. Ikili gdsterimde &zniteligin kullanilip
kullanilmayacag: bilgisi bireyler Uzerinde bitlerle temsil edilir ve bireylere kromozom,
bitle temsil edilen kisimlara da gen ismi verilmektedir. Sekil 2.20°de o6rnek bir

poplilasyon gosterilmistir.
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Baslangi¢

Popiilasyonu

Y

Popiilasyon Se¢ Muta

syon

A
Y

z

Uygunluk Fonksiyonu
Performans Hesapla

Caprazlama

A

z

Kriterler Sadlandi mi?

Segilim

Secilen En iyi
Oznitelikler

Sekil 2.19. GA ile 6znitelik secimi.

/ 0 0 1 0 1 0
[ Q\\\
J
1 1 0 1 0 & 0
0 1 0 0 0 1 1
1 1 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 1

N/

NG

Sekil 2.20. Ikili GA’da popiilasyon temsili.

Hangi Oznitelik grubunun daha basarili oldugunu tespit etmek igin ise uygunluk
fonksiyonu (fitness function) kullanilmaktadir. Uygunluk fonksiyonunun c¢iktisini en
kiiglik yapan degerler basarili sayilarak yeni nesiller se¢ilmekte, bdylelikle nesilden nesile
iyilesmeler saglanabilmektedir. Ayrica Sekil 2.21°de gosterildigi gibi basarili bireyler

aras1 ¢aprazlamalar yapilarak yeni bireyler olusturulmaktadir. Benzer sekilde Sekil
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2.22°de gosterildigi gibi rasgele genlerde mutasyonlar yapilarak uygunluk fonksiyonunun

yerel minimumlara takilmasi 6nlenmektedir.

Caprazlama Noktasi

-~

7 3
1 0 1 1 0 1 0 1 Aile 1 1 1 0 1 1 0 1

[ 1 0 1 1 1 1 0 1 |Cocuklar| 1 1 1 0 0 1 0 1 }

Sekil 2.21. Caprazlama 6rnegi.

Mutasyon Noktalari

____________

Mutasyon
\ -— e wm wm wm o
A |

1
A R

’
A Y

-

—

Q
___O___

—_

—_

o
__:__

Sekil 2.22. Mutasyon 6rnegi.

2.10. SINIFLANDIRICILAR

2.10.1. k En Yakin Komsuluk

Egitime ihtiya¢c duymadigi i¢in gorece performansli ve basarili sonuglar {retebilen,
parametrik olmayan, basitligi sebebiyle de sik¢a kullanilan bir siniflandirma
algoritmasidir. Cok boyutlu uzayda tim veri setleri bir nokta ile gosterilmek Uzere,
incelenen noktanin k adet en yakin komsusuna ait smif degerlerinin ¢ogunluguna

bakilarak sinif belirlenmektedir. Cogunluga dayali sinif belirlendigi i¢in k degeri tek say1
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secilmektedir. incelenen noktaya ait komsularm k adet en yakinmi tespit etmek igin,
ilgilenilen nokta ile tim &rneklerin uzakliklarinin hesaplanmasi gerekmektedir. Uzaklik
hesaplamasi iginse en ¢ok kullanilan fonksiyonlar Oklid, Manhattan, Minkowski ve
Hamming uzaklik fonksiyonlaridir. Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik
fonksiyonlart siirekli degiskenler icin kullanilmakla birlikte, siifsal degiskenler i¢in
Hamming uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu uzaklik fonksiyonlarina ait formiiller
sirastyla Denklem (2.55) ile (2.58) arasinda verilmistir. Burada x ve y, uzakligi
hesaplanacak iki noktanin konumunu belirtmekte olup, n degeri ise noktay1 tanimlayan

Oznitelik sayisidir.

d(x,y) = (2.55)
n
d(x,y) = ) lx =i (256)
i=1
d(x,y) = ,  q = dlcekleme parametresi (2.57)
n
d(x,y) = ) lx =i
i=1
2,58
x=y=>d=0 (2.58)
x#¥xy=>d=1

kNN smiflandiricida k komsuluk degerinin genellikle kiigiikk bir tamsayr secilmesi
beklenir. k degeri ¢ok fazla blyurse birbirine yakin farkli sinif degerine sahip noktalarda
siiflandirma performans: diismektedir. Sekil 2.23’te k=3 degeri icin ve Sekil 2.24te ise
k=15 degeri i¢in, sadece Poincare ¢izimine ait SD1 ve SD2 6zniteliklerinin kullanildig1

kNN siniflandiricilarin karar sinir gosterimleri sunulmustur.
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KHD verisi i¢in knn siniflandirma, Z-Skor Norm., k = 3 - Gdrev 2

© PAF atagi gegirmeyecek
@ PAF atadi gegirecek

pc_sd2

Sekil 2.23. k=3 degeri i¢in kNN siniflandirici karar sinir gosterimi.

KHD verisi i¢in knn siniflandirma, Z-Skor Norm., k = 15 - Gérev 2

© PAF atadi gegirmeyecek
® PAF atagi gegirecek

pc_sd2

1 2 3
pc_sdl

Sekil 2.24. k=15 degeri i¢in kNN siiflandirici karar sinir gésterimi.
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2.10.2. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanli algilayicilar (MLP), agin giris ve ¢ikis katmanlarina ilave olarak gizli ara
katmanlara sahip en az ili¢ katmandan olusan sinir aglaridir. En ¢ok kullanilan yapay sinir
ag1 modellerindendir [91]. Sekil 2.25’de MLP temel yapis1 gosterilmistir. Her bir katman
pek ¢ok sekilde ve agirlikta birbirlerine bagh oldugu icin tam baglantili katman olarak
isimlendirilmektedir. Agin ¢iktisi, her bir sinir hiicresinin ¢iktilarinin belirli agirliklarda
birbirine eklenmesi ile bulunmaktadir. Tek bir sinir hiicresinin ¢ikisi Denklem (2.59)’da
verilen formille hesaplanmaktadir. Her sinir hiicresi arasi baglantilar da wy; agirhik
katsayilari ile hesaplanmaktadir. Burada istenen ¢ikis degerine yaklasana kadar ag agirlik
katsayilari iyilestirilir. Bu islemler sonrasi ag egitilmis olmaktadir. Egitilen agin girigine
gelen her yeni deger i¢in agin mevcut agirlik katsayilari ile tirettigi ¢ikis ise tahmin edilen

deger olmaktadir.

Girig 1 —>» Cikis 1
Girig 2
Giris 3 —> Cikig 2
Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 2.25. Cok katmanl algilayic1 (MLP) yapisi.

n
Ci=f <2 w;G; + (Z)) , f = aktivasyon fonksiyonu, @ = esik deger (2.59)
i=1

Agm smiflandirma problemini dogru ¢6zebilmesi igin, problem karmasikligina gore
noron sayisini yeterli secmek gerekmektedir. Poincare ¢izimi verileri olan SD1 ve SD2
Oznitelikleri giris olarak segildiginde, KHD verisi i¢in smiflandirma karar sinirlar1 15
noron ve 300 ndron i¢in sirasiyla Sekil 2.26 ve Sekil 2.27°de verilmistir. Noron sayisi

azaldikca basarim azalsa da yliksek norona sahip aglarda da ezberleme sorunu ortaya
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cikabilmektedir. Bu sebeple agin ezberlemesini 6nleme adina islem sayisini sinirlama

veya egitim verisini sinirlama gibi 6nlemler alinmaktadir.

KHD icin MLP siniflandirma, Z-Skor Norm., Gizli Néron = 15 - Gorev 2

® PAF atagdi gegirmeyecek
® PAF atadi gegirecek

pc_sd2

Sekil 2.26. 15 ndrona sahip MLP simiflandirici karar sinir gosterimi.

KHD icin MLP siniflandirma, Z-Skor Norm., Gizli Néron = 300 - Gorev 2

® PAF atagi gegirmeyecek
® PAF atagi gegirecek

pc_sd2

Sekil 2.27. 300 norona sahip MLP siniflandirict karar sinir gosterimi.
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2.10.3. Destek Vektdor Makinesi

Destek vektor makinesi yada diger adiyla destek vektor aglari, iki sinif arasinda en iyi
karar sinirin1 bulan makine 6grenme yontemidir. Bunu gergeklestirmek adina, ytliksek
boyutlu 6znitelik uzayina dogrusal olmayan bir haritalandirma yontemi kullanan ¢ekirdek
fonksiyonlartyla giris vektorlerini aktarmak gerekmektedir. Bu 0Oznitelik uzaymda
smiflandirmay1 gergeklestirebilecek dogrusal bir karar yiizeyi olusturulabilmektedir [92].
Dogrusal olarak smiflandirilmast mimkiin olmayan veriler igin farkli cekirdek
fonksiyonlar1 da kullanilabilmektedir. Polinom ve radyal temelli fonksiyonlar (RBF) bu
islemlerde siklikla kullanilmaktadir. Marjin siniri, SVM tarafindan belirlenen karar
yiizeyinin en yakindaki 6zniteliklere olan uzakligidir. Karar yiizeyinin tiim bilesenleri
dogru siniflandiramadigr noktada bazi bilesenlerin karar ylizeyinin yanls tarafinda
olmasina izin verilir. Boylelikle olugan yeni marjin sinirina, yumusak marjin sinir1 (Soft
Margin) denilmektedir. Sekil 2.28, Sekil 2.29 ve Sekil 2.30’da sirasiyla dogrusal,
polinomal ve RBF ¢ekirdek fonksiyonlar1 igin SVM siniflandiriciya ait karar sinirlart,

yumusak marjin sinirlar ve destek vektorleri sunulmustur.

KHD icin SVM siniflandirma, Z-Skor Norm., C = 50.0 - Gérev 2 - linear

Karar sinir

PAF atagi gegirmeyecek
PAF atagi gegirecek
Destek vektorleri

pc_sd2

Sekil 2.28. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlu SVM karar sinir gosterimi.
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KHD i¢in SVM siniflandirma, Z-Skor Norm., C = 50.0 - Gérev 2 - poly - derece=3

Karar siniri

PAF atag! gegirmeyecek
PAF atagi gecirecek
Destek vektorleri

pc_sd2

Sekil 2.29. Polinomal ¢ekirdek fonksiyonlu SVM karar sinir gosterimi.

KHD icin SVM siniflandirma, Z-Skor Norm., C = 50.0 - Gérev 2 - rbf - gamma=1

Karar siniri

PAF atadl gecirmeyecek
PAF atagi gegirecek
Destek vektorleri

pc_sd2

Sekil 2.30. RBF ¢ekirdek fonksiyonlu SVM karar sinir gosterimi.

41



SVM siniflandiricilarin ¢aligmasini etkileyen 6nemli bazi parametreler mevcuttur. Bunlar
veri setine gore optimize edilmesi gereken parametrelerdir. Cizelge 2.3’te 6nemli
parametreler sunulmustur. C degeri ¢ok kiiciik segilirse genis marjinli bir karar sinir alani,
cok biiyiik secilirse de dar marjinli bir karar smir alani segilir. Diisiik C degeri ile,
siiflandirma performansi diigmesine sebep olunmasina karsin, ¢ok yiiksek C degerleri
ile de ezberlemeye sebep olunmaktadir. Gama degerinin ¢ok yiiksek secilmesi de benzer
bir etkiye sebep olmaktadir. Ezberlemis aglar mevcut veri seti i¢in yliksek basarim
gosterse de genel bir siniflandirict olusturulamadigr igin aga ilk defa gelen verilerde

siiflandirma performansi tahmin edilemez olmaktadir.

Cizelge 2.3. SVM smiflandirmada hiper parametreler.

Parametre | Agiklama

Diizenlilestirme (Regularization) parametresidir, yiksek C degerleri diisiik
yumusak marjin degeri iiretir

Gama degeri RBF c¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda RBF
fonksiyonunun egrilik miktarini belirler

C

14

Derece | Polinom ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda polinomun derecesini belirler

2.10.4. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), katmanlarindan en az birinde evrisim (Konvoliisyon —
Convolutional) islemi barindiran ¢ok katmanli algilayicilardir. MLP aglarindaki gizli
katmanlar CNN aglarinda evrisim islemlerinin yapildig1 katmanlar1 barindirmaktadir.
Ayrica evrigimli sinir aglarinda evrisim katmaninin yani sira bazi 6zel katmanlar da

siklikla kullanilmaktadir.
2.10.4.1. Evrisim Katmani

CNN’in ana bileseni olup, evrisim isleminin yapildig1 katmandir. Genellikle veriye dair
Ozniteliklerin belirlendigi katmanlardir. Bu tezde de kullanildig1 gibi bazi ¢aligmalarda,
mevcut Oznitelik kiimesi Uzerinden 6znitelik secim islemini de tistlenebilmektedir [93].
Evrisim katmani sayesinde tiim veri ile ¢alismak yerine 6nemli noktalar iizerine
odaklanabilindiginden, daha derin bir 6grenme algoritmasi olusturulabilmektedir [94].
Evrisim agina ait 6grenilen agirlik katsayilari ile giriste bulunan veriler evrisim islemine
tabi tutularak ¢ikis hesaplanmaktadir. Ornek Y = X * W evrisim islemi Sekil 2.31’de

gosterilmis olup ¢ikislardan y, degerinin hesabir Denklem (2.60)’da verilmistir. Benzer
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bicimde Y matrisine ait diger degerler de, W matrisinin X matrisi Uzerinde gezdirilmesi

ile hesaplanir. Sonug olarak evrigim islemi i¢in Denklem (2.61) elde edilir.

X0 X1 X2

N Wg | Wq Yo | V1
X3 X4 X5
Wo | W3 Y2 | ¥3

Xg | X7 | X8

Sekil 2.31. Evrisim iglemi gosterimi.

Yo = XoWq + X Wy + X3Wy + X,W3 (2.60)
y(n) =x(n) *wn) = Z w(k)x(n —k) (2.61)
k=0

2.10.4.2. Seyreltme Katmani

CNN ile smiflandirmanin en olumsuz noktalarindan birisi de agin ¢ok hizli 6grenme
potansiyelinin olmasidir. Bu hizli1 6grenme 6nlenmez ise ezbere doniiserek asir1 6grenmis
ve egitim sonrasi dar bir veri kiimesi i¢in iyi ¢alisan bir ag elde etmis oluruz. Bunu
onlemek adina seyreltme (Dropout) katmani agda diizenleme yaparak ezberlemeyi
onlemesi icin CNN aginda kullanilmaktadir [59]. Bu katmanda verilen parametrelere gore
giris ile ¢ikis arasindaki baglant1 yollari rasgele sekilde kesilmektedir. Dolayisiyla her
adimda farkli baglantilar iizerinden ag parametreleri giincellendiginden asir1 uyum
onlenmis olmaktadir. Sekil 2.32°de sunulan 6rnek seyreltme isleminde her adimda farkli
sinir yollarinin devre dis1 birakilmasi gosterilmistir. Yesil daireler aktif hiicreleri, kirmizi

daireler ise pasif hiicreleri temsil etmektedir.

@)

%'\v° —0¢/ O\ A~ — -
e 3G =
\V’ o

Ag Yapisi 1. Adim 2. Adim

Sekil 2.32. Ornek bir ag i¢in Seyreltme islemi.
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2.10.4.3. Havuzlama Katmani

Havuzlama (Pooling) katmani1 veri boyutunu kii¢iiltmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica bu
islem veride bir kisim kayiplara sebebiyet verir. Bu kayip ise, agin ezberlemesinin
onlenmesinde faydali olabilmektedir. Bu katmanin kullanilmasi zorunlu olmamakla
birlikte genellikle kullanimda, ya evrisim katmanlari arasina ya da biitiin evrisim
katmanlarinin sonuna eklenmektedir. Evrigsim katmanlarinin arasina konuldugunda ag
karmasikligint 6nemli 6lclde disiirmektedir. Cok sayida havuzlama islemi vardir.
Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 Max Pooling, Avg. Pooling ve L2-Norm Pooling
islemleridir. Havuzlama islemlerinden Max Pooling, Avg. Pooling ve L2 Norm islemleri
Sekil 2.33’te gosterilmis olup, 2x2 bir havuzlama filtresi i¢in girig 2x2 alanlara boliinerek
Max Pooling i¢in her bir alandaki en biiyiik deger cikisa aktarilirken, Avg. Pooling i¢in
ise her alanin ortalamasi ¢ikisa aktarilmaktadir. L2 Norm Pooling isleminde ise Oklid
mesafeleri hesaplanmaktadir. Buradaki 6rnek i¢in ise 4 biiylkliglin kareleri toplanip,

toplamin karekoki alinmaktadir.

Max Pool.
7 9
3 5 0 2
Avg Pool.
8 10 4 8 2%2 65 35
ll: 4 4.5
1 7 9 0 ’
L2 Norm Pool.
3 5 3 6 2%2 14,07 9,17
{: 9,17 11,22

Sekil 2.33. Havuzlama islemi gdsterimi.

2.10.4.4. Diizlestirme Katman:

CNN katmanlarindan gegen veriler matris formunda olmaktadir. Bir sonraki adima gegis
icin bu verilerin diizlestirilmesi gerekmektedir. Bu sebeple diizlestirme (Flattening)
katmani kullanilmaktadir. Sekil 2.34’de diizlestirme islemi igin O6rnek bir ¢ikt

gosterilmistir.
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g 2 4 Dizlestirme 3

312:>1

Sekil 2.34. Diizlestirme islemi gosterimi.

2.10.4.5. Tam Baglantili Katman

Tam baglantili katman, diizlestirme katmanin tiim ¢ikislartyla baglantili olan katmandir.
MLP ag gibi ¢alismaktadir. CNN aginda belirlenen veya secilen 6znitelikler tzerinden

siniflandirma islemi burada yapilmaktadir.
2.10.4.6. Aktivasyon Katmani

Aktivasyon katmani ya da islemi, her katmanda yapilan sayisal islemler sonrast hem bir
standartlasma saglamak i¢in hem de agmn tepkisini sekillendirmek icin
kullanilabilmektedir. ReLu (Rectified Linear Unit), SoftMax, Sigmoid ve tanh gibi cesitli
aktivasyon islemleri mevcuttur. Sekil 2.35’te aktivasyon katmanlarinda kullanilan
fonksiyonlar gosterilmistir. Cogunlukla agin genelinde ReLu fonksiyonu kullanilmakta,
cikista ise siniflarin durumuna gore ikili siniflandirmada SofMax, ¢ok sinifli ¢iktilarda

ise Sigmoid tercih edilmektedir.

1.0+ 1.0+ 10

—— Sigmoid —— tanh — Relu —— SoftMax
0.8 8 - 0-15 1
0.5
061 61 b.10
0.04 )
0.4 4 4
Los 4 .05
0.2 1 0.5 24
0.0 1 1.0+ 0 10.00
T T T T T T T T T

Sekil 2.35. Aktivasyon fonksiyonlari.
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2.11. PERFORMANS OLCUMU

Bu tezde siniflandiricilarin bagarimlarint degerlendirirken karisiklik matrisi (Confusion
Matrix) iizerinden elde edilen biiyiikliikler se¢ilmistir. Ana biiyiikliik olarak ise dogruluk
degeri kullanilmistir. Kanisiklik matrisi gercek degerleri de bilinen smiflandirma
islemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.36’da tezde calisilan gorevler igin
kullanilan karisiklik matrisleri gosterilmistir. Denklem (2.62) ile (2.65) arasinda ise tezde

kullanilan basarim kriterleri listelenmistir.

Gorev 1 Gorev 2
© Tahminen Hasta Tahminen Saglikh « Tahgin(?n Atak Tahm!nen Atak
7] o eciren Gegirmeyen
T Zc
© o £
2 $
o Gercek Pozitif Yanhs Negatif %O Gercek Pozitif Yanhs Negatif
& TP FN O TP FN
= <
>% E G>J,
% Yanlhs Pozitif Gercek Negatif o g Yanlis Pozitif Gergek Negatif
< FP TN S5 FP TN
@ O O
O o 3
g Qo
Sekil 2.36. Karisiklik matrisleri.
TP+TN
Dogruluk = (2.62)
8 TP+ TN + FP + FN
TP
Kesinlik = ———— 2.63
TP + FP ( )
TP
Duyarlilik = ———— 2.64
Y TP + FN (269
Kesinlik * Duyarlilik
Flgor = (2.65)

i Kesinlik + Duyarlilik
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3. NORMALIZE EDILMIiS KALP HIZI DEGISKENLIiGI ANALIZi

Bu tezde PAF hastalig tespiti (Gorev 1) ve PAF atagi tahmini (GoOrev 2) amaciyla KHD
ve NKHD verileri zerinden calisilarak KHD normalizasyonunun basarima etkisi
incelenmistir. Bu amagla 6ncelikle AFPDB veritabanindan hastalik tespiti i¢in 49 saglikli
ve 49 hasta teshisi olan kisilere ait veri (veritabani 1) ile atak tahmini ig¢in 24 yakin
zamanda atak gegirmeyecek hastaya ve 25 kisa siirede atak gegirecek hastaya ait olan veri
(veritabam1i  2) segilereck iki farkli veritabani  olusturulmustur. Olusturulan
veritabanlarindaki EKG isareti iizerinden R tepe noktalar tespit edilmis, KHD verisi
olusturulmus ve ektopik vurular kaldirilmistir. Olusan KHD verileri normalize edilerek
NKHD veri seti tiretilmistir. Her veritabani i¢in olusan KHD ve NKHD veri setleri i¢in,
dogrusal ve dogrusal olmayan 6 farkli 6l¢iimleme metoduyla 48 adet 6znitelikten olusan
temel Oznitelik seti elde edilmistir. Olusturulan temel 6znitelik setleri de MinMax ve Z-
Skor normalizasyon asamalarindan gecirilmis, her veri seti i¢in 3 farkli 6znitelik seti

tretilmistir.

Bir sonraki adimda ise, ¢aligmadaki iki gorev igin iiretilen 6znitelik setleri siniflandirma
islemine tabi tutulmustur. Kalp hiz1 degiskenligi normalizasyonunun basarima olan etkisi
farkli kosullarda incelenmistir. Siniflandirict olarak ise k en yakin komsuluk (kNN),
destek vektér makinesi (SVM), cok katmanl algilayici (MLP) ve evrisimli sinir aglar
(CNN) kullanilmistir. Calismadaki her iki gorev icin de Sekil 3.1°deki temel orint
tanima algoritmasi kullanilmistir. Yapilan caligmalarla ilgili detaylar ve kullanilan kodlar

bu kisimda verilmistir.
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EKG Verisi Yikle R Tepe N_oktalarl RR Arahgi Ektopik Vurular KHD ve NKHD
Tespit Et Hesapla Kaldir
\ w

S

Oznitelik Cikar

—

Oznitelik
Normalizasyon

1 1
: Oznitelik Seg : .
. ! Rapor Uret

Verileri Sakla

Siniflandirici

Bulundu mu?

Sekil 3.1. Genel algoritma.

3.1. VERININ ELDE EDILMESI

Pyshio.net sitesinde erisime agik sunulan AFPDB veritabani, 128 Hz Ornekleme
frekansinda 16 bit ¢oziiniirliige sahip iki kanal EKG verilerinden olusmaktadir [35].
Veriler, her biri 30 dakikalik olmak {izere, n ile baslayan 50 adet saglikli kisilerden, p ile
baslayip tek sayi ile biten 25 adet kisa siire dncesi veya sonrasinda atak ge¢irmemis PAF
hastalarindan ve p ile baslayip cift say1 ile biten 25 adet atak gecirmek iizere olan PAF
hastalarindan alinmistir. Bu EKG 6rneklerinden n27 ve p37 isimli veriler sorunlu oldugu
icin kullanilmamistir. Bu sebeple ¢alismada 49 adet saglikli (Grup A), 24 adet yakin
zamanda atak gecirmeyen PAF hastas1 (Grup B) ve 25 adet yakin zamanda atak gecirecek
olan PAF hastasina (Grup C) ait EKG verileri kullanilmis olup, Sekil 3.2°de
veritabanlarinin gruplanmasi gosterilmistir. Yapilacak PAF teshisi siniflandirmasi igin
(Gorev 1) Grup A verisine kars1 Grup B ve Grup C toplami kiyaslanmig, PAF atak tahmini

icin ise (Gorev 2) Grup B verisi ile Grup C verisi kiyaslanmistir.
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Segilen gruplardan olusturulan veritabanlarindaki EKG verilerinin 6ncelikle tiirevi

alinmis, daha sonra karesi alinarak tepe noktalari bulunmustur (Sekil 3.3). Tespit edilen

A

Normal EKG verisi

Saghkh

B

Gérevler

Sinif 1

Sinif 2

PAF durumundan
uzak EKG verisi

PAF
Hastasi

Grup A

Gorev 1

GrupB+C

siresince

C

atak yok

PAF durumuna yakin
EKG verisi

PAF
Hastasi

Grup B

Gorev 2

Grup C

PAF Atagi

Sekil 3.2. Veri gruplar1 ve gorevler.

tepe noktalar1 arasinda gecen siire (3.1) RR aralig1 verisini olusturmaktadir.

RRy, =Ry, — Ry

0.5
0.0 1
-0.5 4

0.0

bbb

—

HHHHHHHHHE

fanas

l

LI

0.2 1

L

LA

T

0.0 2.5 5.0

Sekil 3.3. R noktalar1 tespiti.
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3.2. ONISLEMLER

KHD ve NKHD verilerinden veritabanlar1 ve 6znitelik veri setleri olusturulurken veriler
baz1 6nislemlerden gecirilmislerdir. Bunlar ektopik vurularin kaldirilmasi, egilimin yok

edilmesi ve verilerin yeniden 6rneklenmesi islemleridir.

3.2.1. Kullanilan Ektopik Vuru Kaldirma Onislemi

>{Yeni RR Araligi Oku ](7

RR<0.8"RRort

h 4

RR'<1.1*RRort
Ortalama RR Araligi ve
Gincelle RR'>0.9*RRort
(RR-RRort)>(RRort-
RR)*0.3
RR+RR'<1.1*RRort
Hayir Suphell ve
Vuru? RR+RR">0.9*RRort
l Evet
Evet
. Atrial .
[ Ventrikular Vuru ] Ektopik? 4)[ Atriyal Vuru ]
A A

lHayw

Evet

Evet Hayir

Sekil 3.4. Ektopik vuru kaldirma algoritmasi.

Ektopik vurular, saglikli bireylerde de olusabildigi i¢cin bu tezde KHD isaretinden
ayrilmistir. Ortalama KHD degerinin %20 altina inen siipheli atimdan bir sonraki atim
ortalama KHD degerinin +£%10 iginde kalirsa silipheli atim kulak¢ik kaynakli ektopik

(normalden farkl1) vuru olarak degerlendirilir. Eger takip eden atim siiresi ortalama KHD
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degerinden farki, mevcut atim siiresinin ortalama KHD degerinden farkinin %30’ unun
Uzerindeyse siipheli vuru, karincik (ventricular) kaynakli ektopik vuru olmaktadir [72].
Kullanilan algoritma Sekil 3.4’de kisaca gosterilmistir. Sekil 3.5’de ise p22 kodlu hastaya
ait EKG verisinde ektopik vuru kaldirma islemi gosterilmistir. Tezde kullanilmis olan kod
pargacigi Ek 1 igerisinde sunulmustur. Burada ortalama KHD degeri hesabi i¢in pencere
uzunlugu on birim se¢ilmis, kaldirilan ektopik vurular yerine ise dogrusal interpolasyon

metodu uygulanarak yeni KHD degerleri hesaplanmaistir.

-- R Noktalan
—— EKG Verisi
1 i

1041
0.8} !
06|
0.4

0.2+

'

|
—0.44 i

‘
—0.611

1.0+

0.9 4

0.8 SERNE RN HH A = H

0.7 4

0.6 1

107 —— Ektopik Vuru Kaldirilmis KHD
0.914
0.8 L LA AT T T NN AR A = L

0.7 4

0.6 1

T T T
150 160 170 180 190 200 210
Sare (sn)

Sekil 3.5. Ektopik vuru kaldirilmig KHD verisi.
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3.2.2. Kullanilan Egilim Yok Etme Onislemi

Gili¢ dagilim bilgisi ¢ikarilacak isaretlerin zaman i¢inde duragan ve egilimsiz olmasi
istenmektedir. KHD verisi egilimli bir isarettir [68]. Bu sebeple KHD verisinden gig
dagilimi ¢ikarilirken egilim yok edilmistir. Tezde, Tarvainen ve arkadaslarinin 6nerdigi
Smoothness Prior yontemi kullanilmistir [70]. Kullanilan kod parcacigi EK 1 igerisinde
sunulmustur. Sekil 3.6’da ise p11 kodlu hastaya ait KHD verisinin ektopik vuru kaldirma

islemi sonrasinda egilim yok edilmis hali gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Egilimi yok edilmis KHD verisi.
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3.2.3. Kullanilan Interpolasyon Onislemi

KHD isaretlerine ait frekans bolgesi 6zniteliklerini olusturmak amaciyla giic dagilim
verilerini ¢ikarmak i¢in kullanilan bazi donlisim yontemleri, esit aralikli 6rneklenmis
isarete ihtiya¢ duymaktadir. KHD isaretleri esit zaman aralikli olmadigi igin tekrar
orneklenmesi gerekmektedir. Bu tezde ilgilendigimiz frekans aralifi 0-0.4 Hz
degerindedir. Literatlirde 6rnekleme islemi i¢in en az 1 Hz, en ¢cok 10 Hz 6rnekleme
frekansi kullanilmasi 6nerilmistir. Bu tezde 6rnekleme frekansi 4 Hz olarak secilmistir.
Frekans doniisiimiinde keskin ornekleme degerleri sebebiyle dogrusal interpolasyon
yerine Cubic Spline interpolasyon tercih edilmistir. Sekil 3.7°de p09 kodlu hastaya ait
Cubic Spline interpolasyon yontemi, fs=4Hz 6rnekleme frekanst igin gosterilmistir. Bu

tezde interpolasyon islemi igin EK1 icerisinde sunulan kod parcacigi kullanilmustir.
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Sekil 3.7. Giig dagilim1 islemi 6ncesi Cubic Spline interpolasyon 6rnegi.
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3.3. OZNITELIKLERIN CIKARILMASI

Zaman ve frekans bolgesi Olciimleri ile dogrusal olmayan Olglimlerden Oznitelikler
cikarilirken ESC ve NASPE Task Force isimli grup tarafindan sunulan onerilerden
faydalanilmistir [19]. Oznitelik ¢ikariminda Robin Champseix tarafindan gelistirilen
“HRV Analysis” kiitiiphanesi ile birlikte farkli python kitliphanelerinden de
faydalanilarak kodlar gelistirilmistir [95]. Kullanilan kod kisimlari, kullanilan

kituphaneler ve 6rnek program ¢iktilar: bu bélimde sunulmustur.

3.3.1. Zaman Bolgesi Oznitelikleri

Zaman bolgesinde kullanilan Oznitelikler Cizelge 2.2°de gosterilmis, hesaplama
yontemleri ise Denklem (2.8) - (2.23) araliginda incelenmistir. Ornek olarak p15 kodlu
hastaya ait KHD ve NKHD verisi i¢in hesaplanan degerler Cizelge 3.1’te gosterilmis

olup, kullanilan kod pargacigi Ek 1 igerisinde sunulmustur.

Cizelge 3.1. Zaman bolgesi Oznitelikleri.

Oznitelik KHD |[NKHD
mnn (ms) 739,097 800,000
sdnn (ms) 45,474 | 49,221
rmssd (ms) 14,054| 15,212
sdsd (ms) 10,077| 10,907

nn50 (adet) 9 13
pnn50 (%) 0,371| 0,537
nn20 (adet) 307 307

pnn20 (%) 12,670| 12,670
mednn (ms) |750,000|811,801
rangenn (ms)|429,688 | 465,095
cvsd (ms?) 0,019| 0,019
cvnn (ms?) 0,062| 0,062
mhr (bpm) 81,586| 75,375
maxhr (bpm) | 128,000 (118,256
minhr (bpm) | 66,783| 61,699
stdhr (bpm) 6,657| 6,151
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3.3.2. Frekans Bolgesi Oznitelikleri

Frekans bolgesi Oznitelikleri icin bu ¢alismada, gii¢ spektral yogunlugunun dort farkli
frekans bandindaki gili¢ miktarlari ve oranlari kullanilmistir [19]. Bu tezde kullanilan
frekans bolgesi Oznitelikleri Cizelge 3.2°da gosterilmistir. Gl¢ spektrumu tahminini
iyilestirmek ve isaretin frekans bolgesindeki yansitmasini artirmak adina, ilk 6 6znitelik
olan gii¢ degerleri igin Lomb-Scargle (LS), Hizli Fourier (FFT), Welch metodu ve Ayrik
Dalgacik doniistimii (DWT) olmak {izere dort farkli yontem ile hesaplamalar yapilmustir.
Ayrica dalgacik doniisiimiine 6zel olarak bu dort bolgeye ait entropi degeri de 6znitelik

olarak kullanilmistir.

Cizelge 3.2. Frekans bolgesi oznitelikleri.

Oznitelik Aciklama

P_ULF (ms?Hz) | ULF bolgesindeki (0-0.003Hz) gii¢ miktar
P_VLF (ms?/Hz) | VLF bolgesindeki (0.003-0.04Hz) gii¢ miktari
P_LF (ms?Hz) |LF bélgesindeki (0.04-0.15Hz) gii¢c miktar
P_HF (ms?/Hz) |HF bolgesindeki (0.15-0.4Hz) giic miktar1
P_TOT (ms?/Hz)| Tiim frekans bandindaki (0-0.4Hz) gii¢ miktar1

LF bolgesindeki giic miktarinin HF bolgesindeki gii¢ miktarina
orant

E_ULF (bit) ULF bolgesi igin entropi
E_VLF (bit) VLF bdlgesi icin entropi
E_LF (bit) LF bolgesi icin entropi
E_HF (bit) HF bdlgesi igin entropi

P_LF/P_HF

Sekil 3.8’de p02 numarali hastaya ait KHD verisinin Welch, FFT ve LS periyodogramlari
gosterilmistir. Sekil 3.9’da ise aymi hastaya ait NKHD verisinden elde edilmis
periyodogramlar gdsterilmistir. Ayni isarete ait frekans bolgesi temsilleri benzer yapida
olsa da farkli doniisiim yontemleri i¢in farkli detaylar ortaya ¢ikmaktadir. LS ve DWT
dontigiimiiniin diger dontlistimlerden farkli olarak diisiik frekans bolgesinde daha fazla
detay barindirdig1 Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.5’da gorulmektedir. Bunun sebebi ise Welch
metodu ve FFT doniisiimii 6ncesi kullanilmas1 gereken egilim yok etme isleminin yiiksek
gegiren filtre gibi davranmasi sonucu diisiik frekansl bilesenleri sontimlemesidir [71]. LS
ve DWT doniistimiinde ise egilim yok etme Onislemi gerekmedigi i¢in KHD isaretinin

frekans bolgesinde ULF ve VLF kisimlarini daha iyi yansittig1 diigiiniilmektedir. Parseval
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teoremine gore DWT doniligiimiiniin farkli ayrisma degerlerinden faydalanarak giic

degerleri hesaplanmigtir [85].

Cizelge 3.3’de p02 kodlu hastaya ait KHD verilerinden elde edilen, dort farkli doniisiime
ait gli¢ dagilimindan hesaplanan gii¢ degerleri gosterilmistir. Cizelge 3.4’de ise yine ayni
hastaya ait KHD verisinden elde edilen DWT doniisiimiinden faydalanarak Shannon
entropi degerleri hesaplanmistir. Benzer sekilde ayni hastaya ait NKHD degerleri i¢in giic
degerleri Cizelge 3.5°da, entropi degerleri ise Cizelge 3.6’da gosterilmistir. Frekans

bolgesi Ozniteliklerini ¢ikarmada kullanilan Python kodlart ise Ek 1 igerisinde

sunulmustur.

Cizelge 3.3. KHD gii¢ dagilimi degerleri.
Bolge Welch (107) FFT (107) LS (107 DWT (107)
ULF Giig (ms?/Hz) 0,006 1,072  2569,582 2770,781
VLF Gii¢ (ms?/Hz) 0,383 5,963 4375,867 3965,784
LF Giig (ms?/Hz) 186,168 241,706 156,117 298,694
HF Giig (ms%/Hz) 236,693 374,548 141,978 249,904
Toplam Gii¢ (ms?/Hz) 423,250 623,289 7243,545 7285,163
L/H Gii¢ Orant 0,787 0,645 1,100 1,195

Cizelge 3.4. KHD entropi degerleri.

Bolge Deger

ULF Entropi (bit) 2,557

VLF Entropi (bit) 17,191

LF Entropi (bit) 28,687

HF Entropi (bit) 36,744

Cizelge 3.5. NKHD gii¢ dagilimi1 degerleri.

Bolge Welch (10-7)| FFT (10-7)| LS (10-7) DWT (10-7)
ULF Gii¢ (ms2/Hz) 0,025 1,072| 2536,565 3588,306
VLF Gi¢ (ms2/Hz) 1,288 7,759|  3885,022 4707,359
LF Gii¢ (ms2/Hz) 283,008 262,442 145,858 337,781
HF Glg¢ (ms2/Hz) 625,051 466,301 165,684 267,197
Toplam Gu¢ (ms2/Hz) 909,372 737,574 6733,129 8900,644
L/H Gii¢ Orant 0,453 0,563 0,880 1,264
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Cizelge 3.6. NKHD entropi degerleri.

Bolge Deger
ULF Entropi (bit) 2,998
VLF Entropi (bit) 17,741
LF Entropi (bit) 29,479
HF Entropi (bit) 38,034
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Welch KHD - p02

0.0010
B ULF:0.006x1077
B VLF:0.383x1077
s [F:186.168x1077
0.0008 + B HF:236.693x1077
TOT:423.250x10~7
L/H: 0.787
0.0006 -
0.0004 -
0.0002 A
0.0000 A
FFT KHD - p02
0.0010
. ULF:1.072x1077
B VLF:5.963x1077
0.0008 ] e [F:241.706x1077
' EEE HF:374.548x1077
TOT:623.289x1077
L/H: 0.645
0.0006 -
0.0004 -
0.0002 -
0.0000 -
LS KHD - p02
0.0010
B ULF:2569.582x1077
e VLF:4375.867x1077
B [F:156.117x1077
0.0008 B HF:141.978x1077
TOT:7243.545x1077
L/H: 1.100
0.0006

0.0004

0.0002

0.0000
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

Sekil 3.8. KHD gu¢ dagilimi 6rnekleri.
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Welch NKHD - p02

0.0010 .
B ULF:0.025x1077
m VLF:1.288x1077
= [F:283.008x1077
P-00081 EEE HF:625.051x1077
TOT:909.372x1077
L/H: 0.453
0.0006 -
0.0004 4
0.0002 A
0.0000 -
FFT NKHD - p02
0.0010
mm ULF:1.072x1077
mam VLF:7.759x1077
0.0008 mm [F:262.442x1077
' B HF:466.301x1077
TOT:737.574x1077
L/H: 0.563
0.0006 A
0.0004 4
0.0002 A
0.0000 -
LS NKHD - p02
0.0010

T
ULF:2536.565x10~7
VLF:3885.022x107
LF:145.858x10~7
HF :165.684x1077
TOT:6733.129x1077
L/H: 0.880

0.0008

0.0006

0.0004

0.0002

0.0000
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

Sekil 3.9. NKHD gii¢ dagilimi 6rnekleri.
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3.3.3. Poincare Cizimi Oznitelikleri

Bu calismada KHD verisindeki sempatik ve parasempatik bilesenlerden olusan dogrusal
olmayan biiyiikliklerin tespiti amaciyla Poincare Cizimi (zerinden elde edilen
Oznitelikler kullanilmistir. RR araliklar1 arasindaki farklardan olusan noktalara ait
mesafelerin standart sapmalar1 sayesinde Poincare ¢izimine elips uydurma islemi
gerceklestirilmistir. Uydurulan elipsin genisligi ve uzunlugu ile bu biiyiikliiklerin orani
ve elipsin alani 6znitelik olarak se¢ilmistir. Cizelge 3.7°de p10 kodlu vakanin KHD ve
NKHD verilerine ait Poincare ¢izimi 6znitelikleri sunulmus olup, Sekil 3.10’da uydurulan
elipslerle birlikte Poincare gizimleri gosterilmistir. EK 1 igerisinde ise Poincare gizimi

Ozniteliklerinin hesaplanmasinda kullanilan Python kodu verilmistir.

Cizelge 3.7. p10 vakasi i¢in Poincare ¢izimi 6znitelikleri.

Oznitelik/Isaret KHD NKHD
SD1 (sn) 0,0175 0,0159
SD2 (sn) 0,0467 0,0425
SD2/SD1 2,6668 2,6668
Alan (sn?) 0,0026 0,0021
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RRn+l

RR.rntl

0.93 Vaka pl10 - KHD isareti Poincare Cizimi

0.92

0.91 1

0.90 1

0.8949 °

0.88 1
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0.86 .

0.85 1

I 5D1=0.0175
I SD2=0.0467
[ Uydurulan Elips

0.84 1

083 T T T T T T T T T
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0.84 Vaka p10 - NKHD isareti Paincare Cizimi

0.83

0.82 A

0.81 1

0.80 A

0.79 1

0.78 A

0.77 1 I SD1=0.0159
' * * * I SD2=0.0425

[ Uydurulan Elips

0.76 T T T T T T T
0.76 0.77 0.78 0.79 0.80 0.81 0.82 0.83 0.84

RRp

Sekil 3.10. KHD ve NKHD ig¢in Poincare ¢izimi 6rnegi.
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3.4. OZNITELIK NORMALIZASYONU

Calismada kullanilan 6zniteliklere ait Olgek farklarinin, siniflandirma performansini
olumsuz etkilemesi sebebiyle 6znitelik setlerinin ham hallerinin yan1 sira MinMax ve Z-
Skor normalizasyonuna tabi tutulmus halleriyle de ayrica ¢alisilmigtir. Sekil 3.11°de
Oznitelikler arasindaki farkli olgeklerin MinMax ve Z-skor normalizasyon islemleri
sonrast esitlenmesi gorsellestirilmistir. Kullanilan 6zniteliklere dair ortalamalari,
potansiyel aykir1 degerleri, orta degerleri, veri araliklarin1 detayli gosteren kutu grafikleri
(Boxplot) ise Ek1 icerisinde Sekil 7.1, Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’te sunulmustur.
Ozniteliklerin sinif verilerine gére dagilimlarmi gosteren kutu grafikleri ise Ek2
icerisinde sunulmustur. Gorev 1 i¢in KHD verilerinden elde edilen 6zniteliklerin dagilimi
Sekil 7.4, Sekil 7.5 ve Sekil 7.6’da; NKHD verilerinden elde edilen 6zniteliklerin dagilimi
ise Sekil 7.7, Sekil 7.8 ve Sekil 7.9 ile sunulmustur. Benzer sekilde Gorev 2 i¢in KHD
verilerinden elde edilen 6zniteliklerin dagilimi Sekil 7.10, Sekil 7.11 ve Sekil 7.12°de;
son olarak NKHD verilerinden elde edilen 6znitelik dagilimlari ise Sekil 7.13, Sekil 7.14

ve Sekil 7.15 ile sunulmustur.

Oznitelik normalizasyon islemleri sonrasi smiflandirma performanslarinin  arttig

gozlemlenmistir. MinMax normalizasyonunda oznitelik degerleri [0,1] araligina

cekilirken, Z-skor yada diger adiyla standart skor normalizasyonunda ise degerler
ile iliskilendirilerek

aritmetik  ortalamasi standart

Cizelge 3.8°da

Ozniteliklerin ve sapmasi

Olgeklenmektedir. calismada kullanilan Oznitelik  setleri igin
normalizasyon islemleri Oncesi ve sonrasi verilerin araliklar1 gosterilmistir. EK 1

icerisinde ise 6znitelik normallestirme i¢in kullanilan kod pargacigi sunulmustur.

Cizelge 3.8. Oznitelik setleri icin veri deger araliklari.

: KHD NKHD
Normalizasyon — _ — _—
En kiiciik aralik | En biiyiik aralik | En kii¢iik aralik | En biiyiik aralik
Yok 0,00029 1589 0,00028 1846
MinMax 1 1 1 1
Z-Skor 3,605 7,405 3,888 9,765
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KHD Oznitelikleri NKHD Oznitelikleri

MinMax Normalize KHD Oznitelikleri

.

o 20 20 A%
Oy 0 >
zn/te/ik/er 40 o 3N

Z-Skor Normalize NKHD Oznitelikleri
|

Sekil 3.11. KHD ve NKHD verisine ait tim 6zniteliklerin normalizasyonu.
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3.5. GENETIiK ALGORITMA

Oznitelik segimi igin Kopczyk tarafindan yazilmis olan basit GA smiflandirici,
Ozellestirilerek kullanilmistir [96]. EK 1 icerisinde kNN simiflandirici i¢in 6zellestirilmis
kod pargacig sunulmustur. Ornek olarak kNN siniflandirici igin secilen dznitelikler “1”

ile gosterilecek sekilde Cizelge 3.9°de GA 6znitelik se¢imi sonuglart aktarilmistir.

Cizelge 3.9. GA ile kNN smiflandiricisi kullanilarak segilen 6znitelikler. 1 yazan
hlcrenin bulundugu satirdaki 6znitelik, situndaki gérev, normalizasyon teknigi ve veri
icin kullanildigin1 géstermektedir. 0 yazan hiicre ise o 6zniteligin GA tarafindan

secilmedigini géstermektedir.

Veri Turd KHD NKHD

Gorev Gorev 1 Gorev 2 Gorev 1 Gorev 2

Oznitelik Norm.

Oznitelikler

MinMax
~ | Z-Skor

o | Yok
MinMax

MinMax
— | Z-Skor
w | Yok

w | Z-Skor

~ | Yok
~ | MinMax
o | Z-Skor

~ | Yok

k
Oznitelik Sayisi | 2

=
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i
[N
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[N
(6]
N
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(o]
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N
~
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[N
~

mnn

sdnn

rmssd
sdsd
nn50
pnn50
nn20
pnn20

mednn

rangenn

cvsd

cvnn

mhr

maxhr

minhr
stdhr

RO, P OIFRP P OO O(F | O|F |k
ik |IPIOOCO|RPIO|FRP|O|FRP| OCOC|OC|F|(F|FL|O
PP IPIFPOFRP OIFRIFPIOOC(F|F|F|PF
o|FrFr|IFPF|IP PO OO OOl OCO|lO |, |O|OC|O
POl kP|IO|lP OO P OO OO O] O|O| O
o/ lolojlo|jo{rRr|—RP|IO|FRP|IPIOC|lF, | P OC|lOC)|O
o/l F FO/rRP O|I0CO|FRPO|RP|O|FRL,|O|F,|O
o|lrhrP|IO|O|P|O|I0O|O|P P OO O|OC|OC|F
OoO/lr| P O 0O O|FP I FPIOOCO|IFRP|IOC|OC|FL,|O|F
R OoO/r| P OO0 ORI O|lFRP| P O OC|lOC|O|PF
ROl O|OCO(FRP|(FP ORI P O O OO |F—,|O
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Cizelge 3.9. (devam) GA ile kNN siniflandiricist kullanilarak segilen 6znitelikler. 1
yazan hiicrenin bulundugu satirdaki 6znitelik, sutundaki gérev, normalizasyon teknigi
ve veri icin kullanildigimi gostermektedir. 0 yazan hiicre ise o 6zniteligin GA tarafindan

secilmedigini gostermektedir.

Veri Turd KHD NKHD

Gorev Gorevl | GoOrev2 | Gorevl | Gorev 2
Oznitelik Norm. Y -4 S -
. X % % X % % X % % X % (—%
Oznitelikler | 213 || 2|2 |N|2 SN2 [E|N
fft_ulf oj1(0|1j12(0j1}1(211|07¢0
fft_vif oj1/1/0(0|0|0|0O|2|0|2|0
fft_If ojojo|o0|0f|1|1|12|2(0|0}|O
fft_hf 1/1j1}j1(0|0}2(2|1|1(0|0
fft_total 1/1(1/]0(2|0}2(0|1|0(2|0
fft_Iftohf ojoj0|1|1|{0|12]|0|0|2|12/|0
welch_ulf 1/0(1}1(0|0}0(2|1|]0(0|0
welch_vif oj1/0|0|0|{0|1]|2|0|2|0}|0O
welch_If oj{1(1|1|0|0|0|O0O|O|O|0O|1
welch_hf 1/1/0j12(0|0}j2(0|0|1(210
welch_total 1/1(0(12|0f0}2]|1|1]1]|0/|1
welch_Iftohf 1/0/0(0(0|0|0|0O]|0]|1]|0]|1
Is_ulf o0j0fo0j1;{0(0|0}0(0|11|07¢0
Is_vIf 1/0/0(0(2(0|0|0]|1]0|0]|1
Is_If ojojo0|0|1|0|0|2|0|2|0]1
Is_hf o/jo0f12j1/{0(0|1{0(210]07}0
Is_total i/1/0(1(0j0|0]|0]0|O0|1]0O
Is_Iftohf oj1/0|1|0|0|O0O|O|O|2|1]1
wt_ulf oj1(0|1j1(0j1j1(210]0710
wt_vif i1/0/0(2(1j0|0]1]|0|0]|0]O
wt_If i/141(0(1j1j1]0|0|1]|0]O
wt_hf o/jo0fo0ojo0j1(0|j0j0f0|1|1/12
wt_total oj1(0j1j2(12j1j1(0|1|0(1
wt_Iftohf ojof1j1j1(0|1}0(2,0|07¢0
wt_ent_ulf 1/0{0|0|1|1|1]|0]|0|0|1]|1

(o2}
a1



Cizelge 3.9. (devam) GA ile kNN siniflandiricist kullanilarak segilen 6znitelikler. 1
yazan hiicrenin bulundugu satirdaki 6znitelik, sutundaki gérev, normalizasyon teknigi
ve veri icin kullanildigimi gostermektedir. 0 yazan hiicre ise o 6zniteligin GA tarafindan

secilmedigini gostermektedir.

Veri Tird KHD NKHD
Gorev Gorev 1 Gorev 2 Gorev 1 Gorev 2

Oznitelik Norm.

Oznitelikler

wt_ent_viIf
wt_ent_If
wt_ent_hf
pc_sdl

pc_sd?2
pc_sd2tosdl

Rr|lo|lr|lolr,r|oOo|~]| Yok

Rl |o|lkr ||~ |o| MinMax
Rlo|lRr|o|r|o|o| Z-Skor
o|lo|lr|rRr|Fr|o|~]| Yok
o|lo|lr|o|o|o|r | MinMax
R, |Oo|rRr ||~ |o]| Z-Skor
o|lr|o|lo|o|o|r]| Yok
Rk, |, |o|lo|o| MinMax
o|lr|r|lo|lo|o|o| Z-Skor
Rl ~]| Yok
h|lolo|lo|lo|r |~ | MinMax

o|lo|r|lo|lo|o| | Z-Skor

pc_area

3.6. KULLANILAN SINIFLANDIRICILARIN CIKTILARI

Oriintii tanima problemlerinde énemli adimlardan birisi de probleme 6zgiin yaklagimdir.
Siniflandirma temelli problemlerde siniflandirici se¢imi basarimi etkileyen faktorlerin
basinda gelmektedir. Bu caligmadaki ana amacimiz KHD verilerinin normalize
edilmesinin Gorev 1 ve Gorev 2 i¢in basarimi artirip artirmadigini tespit etmektir. Bu
amagcla oncelikle diger siniflandiricilara gore karmasikligr diisiik, gelistirmesi basit ve
parametrik olmayan yapisist sebebiyle kNN siniflandirici ile ¢alisma yapilmig, NKHD
analizinin basarima olumlu etkisi kanitlandiktan sonra toplam basarimi artirma adina

MLP, SVM ve son olarak da DL siniflandirma igin CNN tizerinde ¢alisilmustir.

3.6.1. k En Yakin Komsuluk Sonuclari

kNN siniflandirmada GA ile 6znitelik se¢imi yapilmistir. Dogrulama i¢in birini harig
birakma (Leave-One-Out) yontemi kullanilmistir. Tiim 6zniteliklerin kullanildigr ve GA
ile secilen Ozniteliklerin kullanildigi durumlarda k=1,3,5,...,23 degerleri icin kNN
smiflandiric1 ¢ikiglart hesaplanmis ve smiflandirma raporlart kaydedilmistir. Ek 1

igerisinde kullanilan kNN smiflandirici kod pargacigr verilmistir. Cizelge 3.9’de verilen,
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GA ile segilmis Ozniteliklerin yanisira tim Oznitelikler icin ayri ayri simiflandirict
calistirilmig ve Cizelge 3.10°te sunulan basarimlar elde edilmistir. GA ile 6znitelik segimi
basarimi Onemli derecede artirmis, Oznitelik normalizasyonu da beklendigi gibi
basarimda artisa sebep olmustur. Boylelikle KHD verilerinin normalize edilmis hali olan

NKHD verilerinin siniflandirmada kullanilmasinin, basarimi artirdigi ispatlanmistir.

Cizelge 3.10. kNN siniflandirici1 basarimlari.

Veri Tard KHD NKHD
Gorev Gorev 1 Gorev 2 Gorev 1 Gorev 2
x x x x
; S S § ) § S § S
Normalizasyon| | 2 S| 2| Z| x| 23|l x]| 28
o - ) o _— I o fr ) o - )
> 2| N[> 2| N| > 2| N > = | N
k 1 1 1 1 9 9| 13 1 1| 21| 17| 13

Kesinlik (%) [54,17 (59,65 |65,38 | 62,50 | 55,00 | 60,00 | 68,52 | 67,24 | 67,27 | 56,52 | 64,71 | 65,00

Duyarlilik (%) |52,00|68,00|68,00|60,00 | 44,00 |48,00|74,00| 78,00 | 74,00 | 52,00 | 44,00 | 52,00

F1 Skor (%) |53,06|63,55|66,67|61,22|48,89|53,33|71,15|72,22|70,48| 54,17 | 52,38|57,78

Tum Oznitelikler

Dogruluk (%) [54,00 (61,00 (66,00 | 62,00 | 54,00 |58,00 70,00 70,00 | 69,00 | 56,00 | 60,00 | 62,00

k 7 1 1 5 17 3 1 1 1 3 1 5

Kesinlik (%) |82,00|84,00 (78,00 68,00 60,00 |80,00|82,00 | 86,00 | 88,00 | 84,00 | 80,00 | 60,00

Duyarlilik (%) | 71,93|79,25|81,25|77,27|83,33|76,92| 78,85 | 84,31 | 84,62 | 75,00|83,33|78,95

F1 Skor (%) |76,64|81,55|79,59|72,34|69,77|78,43|80,39|85,15 | 86,27 | 79,25 | 81,63 | 68,18

GA ile Oznitelik
Secimi

Dogruluk (%) |75,00 (81,00 (80,00 | 74,00 | 74,00 | 78,00 (80,00 | 85,00 | 86,00 | 78,00 | 82,00 | 72,00

3.6.2. Cok Katmanh Algilayic1 Sonuglari

MLP smiflandirici i¢in Gad tarafindan gelistirilen PyGad kiitiiphanesi 6zellistirilerek
kullanilmistir [97]. EK 1 igerisinde 0rnek kod sunulmustur. MLP siniflandirict igin iki
farkli calisma yapilmustir. Ilk olarak sonuglari analiz etme adina sadece Gorev 1 icin
calisilmis olup, GA 1ile 6znitelik secimi yapilmistir. Algoritmanin kapsayiciligindan emin
olunamadig: i¢in kullanilan algoritma iyilestirilmeye calisilmistir. Bu degisikliklerden
ilki GA ile ag katsayilar1 hesaplanmis, 6znitelik secimi yapilmamistir. Burada da ag
secilirken ilk ¢aligmanin aksine 30 ndron yerine 80 néronluk tek gizli katmana sahip basit
bir ag ile smiflandirma Olgiimleri alinmis, veri setleri %90 egitim, %10 test i¢in
kullanilmistir. Ayrica ezberi onleme adina, ikinci ¢alismada iyilestirme yapilamayan
iterasyon smirt 100 olarak belirlenmistir. Siniflandirict basarimlar1 Cizelge 3.11 ve

Cizelge 3.12°de gosterilmistir. NKHD verisi kullanim1 ¢ok katmanli algilayici igin de
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basarimi artirmustir. iterasyon simir1 konulmasi ve dznitelik secimi yapilmamasi basarimi

bir nebze diisiirse de, daha kapsayici bir siniflandirict elde edilmistir.

Cizelge 3.11. MLP simiflandirici iterasyon sinirt olmadan basarimlar.

Veri Turd KHD NKHD
Gorev Gorev 1 Gorev 1
x x
i S | & S| 5
Normalizasyon x E (_}4) x Z %
> = N > = N

Kesinlik (%) |62,00|88,00|90,00(78,00|74,00(96,00
Duyarlilik (%) 88,57 |86,27|93,75|75,00(92,50|96,00
F1 Skor (%) |72,94|87,13|91,84|76,47|82,22|96,00
Dogruluk (%) |76,77|86,87|91,92 (75,76 |83,84|95,96

Cizelge 3.12. MLP smiflandirici iterasyon siniri olan bagarimlar.

Veri TUri KHD NKHD
Gorev Gorev 1 Gorev 2 Gorev 1 Gorev 2
x x x x
; S S § S § S § S
Normalizasyon < E % < | 2 % < | 2 % x 2 %
> = N > = N > = N > = N

Kesinlik (%) |68,25|86,96|91,49|81,82| 87,50 95,83| 72,00 88,37 | 88,46 | 80,95 | 85,00 | 100,0
Duyarlilik (%) | 87,76 | 81,63| 87,76 | 72,00 | 84,00| 92,00 73,47 | 77,55| 93,88 | 68,00 | 68,00 | 96,00
F1 Skor (%) |76,79|84,21|89,58| 76,60 | 85,71|93,88| 72,73| 82,61| 91,09 | 73,91 | 75,56 | 97,96
Dogruluk (%) | 73,47 |84,69|89,80| 77,55 85,71 | 93,88 | 72,45| 83,67 | 90,82 | 75,51 | 77,55 | 97,96

3.6.3. Destek Vektor Makinesi Sonuglari

SVM siniflandirmada dogrusal ve RBF ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmistir. Farkli C
degerleri ve RBF icin 6zel olarak farkli y degerleri i¢in siniflandiric1 galistirilmis ve
dogruluk degerine gore parametreler optimize edilmistir. Bu siiflandirici i¢in iki farkli
calisma yapilmustir. Tlk ¢alismada gapraz dogrulama yapilmamis, GA ile &znitelik secimi
yapilmis ve veri seti %80 egitim, %20 test amagli ayrilmustir. ikinci ¢alismada, ilk
calismanin ¢apraz dogrulama eksigi ve tim verilerin kullanimi durumundaki basarimin
Olcilmemesi sebebiyle algoritma iyilestirilerek daha kapsayici bir smiflandirici
tasarlanmustir. Ikinci calisma igin veri seti %85 egitim, %15 test icin ayrilmis ve 10

katlamali ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) ile sonuclar bulunmustur. Ilk

68



algoritmada dogrusal ve RBF ¢ekirdek fonksiyonlarmin her ikisi i¢in ve her iki gorev igin

NKHD analizi daha basarili sonuglar iiretmistir. Iyilestirilen algoritmada ise farkli olarak

iki cekirdek fonksiyonu icin de Gorev 1’de KHD verisi analizi, Gorev 2’de ise NKHD

verisi analizi daha basarili olmustur. Ikinci ¢alismada goriilmiistiir ki, 6znitelik segiminin

basarima etkisi olsa da smirlidir. EK 1 igerisinde SVM smiflandirmada kullanilan

iyilestirilmis ana kod parcacigi verilmistir. Cizelge 3.13’da dogrusal c¢ekirdek
fonksiyonuna, Cizelge 3.14’da ise RBF ¢ekirdek fonksiyonuna sahip birinci algoritmaya

ait SVM smiflandirici basarimlart 6zetlenmistir. Benzer sekilde genisletilmis ikinci

algoritma icin ise Cizelge 3.15°de dogrusal, Cizelge 3.16’de ise RBF cekirdek

fonksiyonlu SVM basarimlari verilmistir.

Cizelge 3.13. SVM dogrusal smiflandirici birinci algoritma basarimlari.

Veri Turd KHD NKHD
Gorev Gorev 1 Gorev 2 Gorev 1 Gorev 2
. 3 s ) s 3 - 3 s
Normalizasyon « % S| % 2|« % S| % $
= = f = = : O = f = = f
| 2| N| > |2 |N|>|2|N|>|2|N
~ C 1/ 001| 01| 01 5/ 10 1 1| o1 5/0,001 5
£ _ | Kesinlik (%) |72,00|67,19|61,04|77,78|76,19 86,36 | 69,81 | 71,43|61,04 85,19 0,00 | 88,00
c
1S
0 'S | Duyarlilik (%) | 7347 87,76 | 95,92 | 56,00| 64,00 76,00 | 75,51 | 81,63 | 95,92| 92,00| 0,00 (88,00
D
—_ W
> F1 Skor (%) |72,73|76,11|74,60|65,12|69,57 80,85 | 72,55 | 76,19 74,60 88,46 | 0,00 88,00
© Dogruluk (%) | 72,45(72,45|67,35| 69,39 | 71,43 | 81,63 | 71,43 | 74,49 | 67,35 | 87,76 | 48,98 | 87,76
Cizelge 3.14. SVM RBF siniflandirict birinci algoritma basarimlart.
Veri Turd KHD NKHD
Gorev Gorev 1 Gorev 2 Gorev 1 Gorev 2
x x x x
i = | & § S g S § S
Normalizasyon| % S |2 &« |21 8| x| 2|8
= = g = = g = = f = = f
| 2| N| > | 2| N| > 2| N|>| 2|N
C 1000| 100 10 10 1|1e+09| 1e+06| 1000|1e+06( 100|1e+07| 100
% y 0,0001| 0,01| 0,01/0,0001| 1| 1e-08| 1e-08| 0,01| 1e-06| 1e-05| 1e-07| 0,01
'S E | Kesinlik (%) | 70,97| 84,62| 67,14| 0,0094,74| 73,08| 59,72| 97,73| 79,17 0,00| 90,00| 70,69
O 'S
2 & | Duyarlilik (%) | 89,80( 89,80| 95,92| ~ 0,00| 72,00| 76,00| 87,76| 87,76| 77,55/ 0,00| 72,00| 82,00
g F1 Skor (%) | 79,28| 87,13| 78,99| 0,00|81,82| 74,51| 71,07| 92,47| 78,35 0,00/ 80,00|75,93
Dogruluk (%) | 76,53| 86,73| 74,49 48,98|83,67| 73,47| 64,29/ 92,86| 78,57| 48,98| 81,63| 73,74
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Cizelge 3.15. SVM dogrusal smiflandirici ikinci algoritma basarimlari.

Veri Tl KHD NKHD
Gorev Gorev 1 Gorev 2 Gorev 1 Gorev 2
3| = S | = S | = 3 | =
Normalizasyon x é % < é % < é % x é %
> Z|IN|>|Z2Z|N|>|Z2|N|>] =2 |N
5 C 10| 10| 0,1{0,001 1/ 01|0001| 10| 0,1{0001| 50| 01
% Kesinlik (%) |89,36(89,36(73,68| 0,00|85,71|86,36 | 52,69|81,25(71,19| 0,00 100,0 | 86,96
E Duyarlilik (%) (85,71|85,71|85,71| 0,00{72,00 (76,00 100,0|79,59 |85,71| 0,00 88,00 [80,00
:2 F1 Skor (%) |87,50|87,50(79,25| 0,00|78,26|80,85| 69,01(80,41|77,78| 0,00 93,62 83,33
= Dogruluk (%) |87,76 87,76 |77,55| 48,98 | 79,59|81,63 | 55,10 |80,61| 75,51 |48,98| 93,88 (83,67
i C 50 1| 0,1]0,001 1| 01 1] 50 1| 50| 50| 10
%’_ Kesinlik (%) |81,63|71,19|61,25| 0,00|82,35|76,19 | 67,24 |84,44 | 75,47 | 95,65 | 87,50 | 88,00
o) q%« Duyarlilik (%) |81,63|85,71{100,0| 0,00 (56,00 (64,00| 79,59 | 77,55 | 81,63 | 88,00 | 84,00 88,00
ffm F1 Skor (%) |81,63|77,78|7597| 0,00 (66,67 69,57 | 72,90 | 80,85 | 78,43|91,67 | 85,71|88,00
© Dogruluk (%) |81,63|75,51 68,37 |48,98|71,43|71,43| 70,41 |81,63 |77,55|91,84 | 85,71|87,76
Cizelge 3.16. SVM RBEF siniflandirici ikinci algoritma basarimlari.
Veri Tirl KHD NKHD
GOrev GoOrev 1 GOrev 2 Gorev 1 Gorev 2
s | o 3 | o 3 | o 3 | =
Normalizasyon x E % < é % < é % x E %
> Z|IN|[>|Z2|IN|[>|Z2|N|>|=2|N
C 0,001| 10| 50 1| 10| 50(0,001| 50| 50| 10| 50| 50
E Y 0,001| 0,1/0,001|0,001| 0,1/0,001|0,001| 0,1/0,001/0,001| 0,1|0,001
g Kesinlik (%) |50,00({97,96 73,68 0,00|91,67|81,82|50,00 (94,23 |68,85|81,82| 96,00 | 86,36
O Duyarlilik (%) |100,0|97,96 | 85,71| 0,00 |88,00|72,00 | 100,0 | 100,0|85,71 |72,00| 96,00 | 76,00
i% F1 Skor (%) |66,67|97,96|79,25| 0,00(89,80|76,60 | 66,67 | 97,03 (76,36 | 76,60 | 96,00 | 80,85
Dogruluk (%) |50,00| 97,96 | 77,55 | 48,98 89,80 | 77,55 | 50,00 | 96,94 | 73,47 | 77,55 | 95,92 | 81,63
C 10| 10| 10 1| 10| 50| 50| 10| 50 1| 50 1
% 14 0,001| 10 1(0,001| 0,1{0,001|0,001| 10{0,001/0,001| 0,1 1
E ‘€ | Kesinlik (%) |60,76|84,48|100,0| 0,00{90,91 85,00 62,86|8448|70,69| 0,00| 96,15 9583
2 (% Duyarlilik (%) |97,96| 100,0| 95,92 | 0,00 (80,00 | 68,00 | 89,80|100,0|83,67| 0,00|100,0 (92,00
5 F1 Skor (%) |75,00{91,59(97,92| 0,00|85,11|7556|73,95| 91,59 (76,64 0,00|98,04|93,88
Dogruluk (%) |67,35|90,82 | 97,96 | 48,98 | 85,71 |77,55| 68,37 | 90,82 | 74,49 | 48,98 | 97,96 | 93,88
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3.6.4. Derin Ogrenme Sonuglar

Derin dgrenme smiflandirma isleminde CNN siniflandirict kullanilmistir. ilk olarak
dogrudan KHD ve NKHD verileri Gzerinden klasik CNN ile galisma yapilmustir.
Basarimin mevcut ag parametre uzay1 i¢in diisilk ¢ikmasi sebebiyle daha once farkli
smiflandiricilarda kullanilip basarili olunan 6znitelik seti Gzerinden CNN ile 0znitelik
se¢imi islemi yapilarak derin 6grenme smiflandiricist tasarlanmistir. Onerilen modelin
yapist Sekil 3.12°te gosterilmistir. EK 1 icerisinde CNN siniflandirici i¢in kullanilan kod
ornegi verilmistir. Cizelge 3.17°de KHD ve NKHD verileri tizerinden CNN siiflandirma
basarimlari, Cizelge 3.18’de ise Oznitelik veri setleri tizerinden CNN smiflandirma
basarimlar1 verilmistir. Siniflandirict hiper parametreleri hyperopt kiitiphanesi sayesinde
optimize edilmis ve sunulmustur. Burada “Filtre adet” parametresi CNN Evrisim
katmaninda ayn1 anda kag farkli evrisim yapildigin1 gosterir. “Filtre boyut” parametresi,
evrisim pencere boyutunun bilyiikliigiini belirtir, 6znitelikler giris olarak sec¢ildiginde
Oznitelik boyutuna esit secilmistir. “Batch Size” parametresi, agin verileri hangi
biiyiikliikte isleyecegini belirtir. “Dropout” parametresi seyreltme oranini, “Pooling”
parametresi havuzlama matrisinin boyutunu ve son olarak “Dense” parametresi ise CNN

ag1 c¢ikisinda bulunan tam baglantili katmani temsil etmektedir.
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Sekil 3.12. Onerilen derin 6grenme simiflandirict modeli.

71



Ham KHD verileri ile ¢alisilirken basarim gorece diisiikk ¢ikmistir. Her iki gorev igin de
KHD analizi daha basarili olsa da Gorev 2 ig¢in sonuglar anlamli olmaktan uzaktir.
Oznitelik {izerinden yapilan ¢alismada ise benzer biiyiikliikte ag tasarimlari igin basarim
degerleri yiikselmistir. Her iki gorev i¢in de NKHD o0znitelikleri ile siniflandirma daha

basarili sonuglar liretmistir.

Cizelge 3.17. KHD ve NKHD ham verileri ile CNN siniflandiric1 basarimlari.

Veri KHD NKHD
Gorev Gorev 1|Gorev 2| Gorev 1|Gorev 2
Kesinlik (%) | 89,70/ 53,50/ 53,01| 51,07
Duyarlilik (%)| 89,38| 94,76/ 56,46/ 100,0
F1 Skor (%) 89,54| 68,39| 54,68 67,61
Dogruluk (%) | 89,38 55,44 52,21 51,07
Batch Size 120 32 112 16
Filtre Adet 1 6 6 2 5
Filtre Boyut 1 144 184 16 40
Filtre Adet 2 6 6
Filtre Boyut 2 72 32
Filtre Adet 3 3
Filtre Boyut 3 16
Dropout 0,1 0,1 0,2 0,1
Pooling 3 3 3 1
Dense 192 192 200 136
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Cizelge 3.18. CNN ile 6znitelik se¢imi temelli siniflandirict basarimlari.

Veri Turl KHD NKHD
Gorev Gorev 1 Gorev 2 Gorev 1 Gorev 2
s | o 3 | = 8| o 3| o
Normalizasyon| . | 2 % = (_5,2) < | 2 (‘,_3) « | 2 (‘,_3)
SISIN|Z|EIN|IZ|E|IRN]|25|R
Kesinlik (%) |86,36|97,87|100,0|52,00|86,9691,30{ 75,00 100,0|100,0 | 53,57 | 95,83 | 100,0
Duyarlilik (%) |77,55|93,88| 91,84 | 52,00 | 80,00 | 84,00 | 85,71 | 97,96 | 100,0| 60,00| 92,00| 100,0
F1 Skor (%) |81,72|95,83|95,74|52,00| 83,33 87,50 80,00 | 98,97 | 100,0 | 56,60 | 93,88 | 100,0
Dogruluk (%) |82,65|95,92|95,92|51,02 83,67 | 87,76 | 78,57 | 98,98 | 100,0 | 53,06 | 93,88 | 100,0
Batch Size 48 8| 16| 48| 48| 24| 48| 24| 32| 48| 48 8
Filtre Adet 1 8 6 2 4 2 2 6 2 7 6 5 2
Filtre Adet 2 4 8 8| | - 3 3 1 8 7 -
Filtre Adet 3 S e e e It e Y . 3| -
Dropout 01( 04| 01| 01| 02 02| 01| 01| 01| 01| 03| 05
Pooling 3 2 1 2 3 2 2 2 2 2 2 1
Dense 248| 64| 216| 96| 256| 128| 216| 232| 248| 168| 224| 200
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4. BULGULAR VE TARTISMA

KHD verilerindeki degisimlerin sempatik ve parasempatik sinir sistemi ile iligkili oldugu
onceki caligmalarda gosterilmistir [19], [89]. Ancak kisilerin ortalama KHD degeri farkli
ve zamanla da degisebilir olmaktadir. Dolayisiyla veriye ait degisimler ve oranlar da
kisiden kisiye farklilik gostermektedir. Bu yiizden Hallstorm ve arkadaslari tarafindan da
onerilen KHD normalizasyonunun, PAF hastalar i¢in teshis ve atak tahmini amach
caligmalardaki basarimi da artiracagi diistintilmistiir [37]. Bu sebeple iki farkli gorev icin
Pyhsio.net adresinde sunulan AFPDB veritabani verileri ¢ekilmistir [35]. Yapilacak
calismalar i¢in ultra diisiik frekans bolgesindeki degisimlerin etkisini de gorebilmek adina
30 dakikalik verilerin tamamu ile calisilmustir. ik gorev icin, saglikli oldugu bilinen 49
kisiye ait EKG verileri ile PAF hastas1 oldugu bilinen 49 hastaya ait EKG verilerinden ilk
veritaban1 olusturulmustur. ikinci gérev igin ise tamami PAF hastalig1 teshisi alan
kisilerden yakin zamanda PAF atagi gecirmeyecegi bilinen 24 kisiye ait EKG verileri ile
kisa stire sonra PAF atag1 gecirecegi bilinen 25 kisiye ait EKG verilerinin birlesiminden
ikinci veritabani olusturulmustur. Veritabanlar1 tizerinden KHD ve NKHD veri setleri
cikarilmigtir. Literatiirde Onerilen Ozniteliklerin 48 tanesi ile calisilmistir [58]. Bu
Ozniteliklerin MinMax ve Z-Skor normallestirilmesi yapilmistir. NKHD verilerinin
basarimi artiracagi hipotezini test etmek tizere ilk olarak kNN siniflandirict ile KHD ve
NKHD verileri ile iki farkli gorev igin basarim ol¢timleri yapilmis ve NKHD verisi
kullanilmasimnin her iki gérev icin de basarima olumlu etkisi olabilecegi ispat edilmistir.
Sonrasinda farkli smiflandiricilar {izerinde NKHD verisini kullanmanin etkilerini
incelemek iizere sirasiyla MLP, SVM ve CNN siniflandiricilarla ¢aligilmistir. Gorev 1
icin Cizelge 4.1°de goriilecegi lizere kNN, MLP ve oznitelik verisini isleyen CNN
smiflandirict daha basarili sonuglar elde etmislerdir. SVM dogrusal, SVM-RBF ve ham
veri tizerinde c¢alisan klasik CNN siniflandirict igin ise basarim ya degismemis ya da
diismiistiir. Benzer sekilde Gorev 2 i¢in yapilan ¢alismalarin sonucu Cizelge 4.2°de
goriilmektedir. Ham veri ile calisan klasik CNN smiflandirici hari¢ diger tiim

siniflandiricilarda basarim olumlu bir sekilde yiikselmistir.
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Cizelge 4.1. Gorev 1 igin en iyi basarimlar.

Veri Turl | Smiflandirict | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1 Skor (%) | Dogruluk (%)
kNN 84,00 79,25 81,55 81,00

MLP1 90,00 93,75 91,84 91,92

MLP2 91,49 87,76 89,58 89,80
SVM1-Dog. 72,00 73,47 72,73 72,45

KHD [SVM1-RBF 84,62 89,80 87,13 86,73
SVM2-Dog. 89,36 85,71 87,50 87,76
SVM2-RBF 100,0 95,92 97,92 97,96

CNN Ham 89,70 89,38 89,54 89,38

CNN Ozn. 100,0 91,84 95,74 95,92

kNN 88,00 84,62 86,27 86,00

MLP1 96,00 96,00 96,00 95,96

MLP2 88,46 93,88 91,09 90,82
SVM1-Dog. 71,43 81,63 76,19 74,49

NKHD [SVM1-RBF 97,73 87,76 92,47 92,86
SVM2-Dog. 84,44 77,55 80,85 81,63
SVM2-RBF 94,23 100 97,03 96,94

CNN Ham 53,01 56,46 54,68 52,21

CNN Ozn. 100,0 100,0 100,0 100,0

75




Cizelge 4.2. Gorev 2 igin en iyi basarimlar.

Veri Turl | Smiflandiric: | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1 Skor (%) | Dogruluk (%)
kNN 80,00 76,92 78,43 78,00
MLP2 95,83 92,00 93,88 93,88
SVM1-Dog. 86,36 76,00 80,85 81,63
SVM1-RBF 94,74 72,00 81,82 83,67

KHD
SVM2-Dog. 86,36 76,00 80,85 81,63
SVM2-RBF 91,67 88,00 89,80 89,80
CNN Ham 53,50 94,76 68,39 55,44
CNN Ozn. 91,30 84,00 87,50 87,76
kNN 80,00 83,33 81,63 82,00
MLP2 100,0 96,00 97,96 97,96
SVM1-Dog. 88,00 88,00 88,00 87,76
SVM1-RBF 90,00 72,00 80,00 81,63

NKHD
SVM2-Dog. 100,0 88,00 93,62 93,88
SVM2-RBF 96,15 100,0 98,04 97,96
CNN Ham 51,07 100,0 67,61 51,07
CNN Ozn. 100,0 100,0 100,0 100,0

Literatirde AFPDB veritabanin1 kullanan, farkli smiflandirici ve veri islem
basamaklarina sahip pekc¢ok calisma mevcuttur. Bu ¢alismalardan 30 dakikalik veri
uzunlugunu kullananlar ile sonuglarimizi karsilastirmak adma c¢aligmalarimiza ait
basarimlarin, KHD ve NKHD verileri i¢in ayr1 ayri olmak tizere KNN, MLP, SVM ve
CNN smiflandiricilar igin en iyileri se¢ilmistir. Bu secimler Gorev 1 icin Cizelge 4.3’te
ve Gorev 2 icin ise Cizelge 4.4°te gosterilmistir. Literatiir 6zeti karsilagtirmasi ise Gérev

1icin Cizelge 4.5 ve Gorev 2 icin ise Cizelge 4.6’da sunulmustur.
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Literatire Gorev 1 igin bakacak olursak, Maier ve arkadaglar1 KHD verileri ve LDA
smiflandirici ile %80 basarim elde etmislerdir [41]. Schreier ve arkadaslart ise Morfolojik
EKG 0Oznitelikleri ve FL ile %82 basarima ulasmislardir [42]. Boon ve arkadaslari GA ile
Oznitelik se¢imi yaptiklart SVM siniflandiricida %83,9 basarim saglamiglardir [53].
Thong ve arkadaslar1 ise PACs ve DT ile %90 basarim elde etmislerdir [44]. Pourbabaee
ve arkadaslar1 [98] DL kullanarak %91 basarima ulasirken Ros ve arkadaslar ile Ozcan
ve Kuntalp, caligmalarinda kNN simiflandirict ile %92 ve %92,2 basarim saglamislardir
[45], [46]. Bu calismamizdan oOnce literatiirdeki en basarili sonuglara ise MLP
smiflandirict ve %95,5 basarimla Chesnokov ve arkadaslar1 ile SGD siniflandirici ve

%96,05 basarimla Martinez ve arkadaslari ulagsmislardir [47], [48].

Gorev 2 icin literatiir galigmalarina baktigimizda ise Lynn ve Chiang kNN simiflandirict
ile %78 basarim elde etmistir [50]. Chesnokov bu gorevde ise MLP siiflandirici ile
%82,05 bagarimi yakalamistir [51]. Boon ve arkadaslari SVM siniflandirict ile farkli
caligmalarda sirasiyla %83,09 ve %86,8 seklinde basarimlar elde etmistir [53], [54].
Schreier ve arkadaglar1 bu gorevde de FL kullanarak %84 basarima ulasabilmistir [42].
DT kullanan ¢alismalardan Zong ve arkadaslar1 [55] %88, Thong ve arkadaslari [44]
%89,29 ve son olarak Costin ve arkadaslar1 [56] ise %89,4 basarim yakalamislardir.
Maier ve arkadaslart yine LDA siniflandirma kullanarak dnceki gorevin aksine %92 gibi
yiiksek bir basarima ulagmislardir [41]. Gorev 2 i¢in yaptigimiz ¢alismalardan 6nceki en
yiiksek basarima ise SVM simiflandirici ile Mohebbi ve arkadaslar1 %94,5 degerle
ulagmiglardir [11].

Bu 6zetlerden de goriilecegi tizere, iki gorev icin de literatiirdeki ¢alismalardan daha
yiiksek basarimlar elde edilmis; ayrica ¢cogu durumda kalp hiz1 degiskenliginin normalize

edilmesinin PAF hastalar1 i¢in siniflandirict performansini artirdigr gosterilmistir.
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Cizelge 4.3. Gorev 1 igin 6zet ve her siniflandirict igin en iyi basarimlar.

Calisma Oznitelik | Siniflandirict Tiiri Aciklama Dogruluk (%)
Bu ¢alisma NKHD CNN Ham - 52,21
Bu caligma KHD SVM Dogrusal GA 72,45
Bu ¢alisma NKHD SVM Dogrusal GA, MinMax 74,49
[43] — Bugalisma| KHD KNN GA, MinMax 81,00
Bu ¢alisma NKHD | SVM Dogrusal |GA, MinMax, 10-fold 81,63
[43] — Bu galisma| NKHD KNN GA, Z-Skor 86,00
Bu ¢aligma KHD SVM RBF GA, MinMax 86,73
Bu ¢alisma KHD SVM Dogrusal 10-fold 87,76
Bu caligma KHD CNN Ham - 89,38
Bu calisma KHD MLP Z-Skor 89,80
Bu ¢alisma NKHD MLP Z-Skor 90,82
[99] — Bu galisma| KHD MLP GA, Z-Skor 91,92
Bu ¢aligma NKHD SVM RBF GA, MinMax 92,86
[57] — Bugalisma| KHD CNN Z-Skor 95,92
[99] — Bu galisma| NKHD MLP GA, Z-Skor 95,96
Bu galigma NKHD SVM RBF MinMax, 10-fold 96,94
Bu ¢alisma KHD SVM RBF GA, Z-Skor, 10-fold 97,96
[57] — Bu galisma| NKHD CNN Z-Skor 100,0
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Cizelge 4.4. Gorev 2 igin 6zet ve her siniflandirici igin en iyi basarimlar.

Calisma Oznitelik | Siniflandiric Tiirii Aciklama Dogruluk (%)
Bu ¢alisma NKHD CNN Ham - 51,07
Bu caligma KHD CNN Ham - 55,44
Bu ¢alisma KHD kNN GA, Z-Skor 78,00
Bu ¢alisma KHD SVM Dogrusal Z-Skor, 10-fold 81,63
Bu ¢alisma KHD SVM Dogrusal GA, Z-Skor 81,63
[52] — Bu g¢alisma| NKHD SVM RBF GA, MinMax 81,63
Bu ¢alisma NKHD kNN GA, MinMax 82,00
[52] — Bu galisma| KHD SVM RBF GA, MinMax 83,67
[49] — Bu galisma| KHD CNN Z-Skor 87,76
Bu calisma NKHD SVM Dogrusal GA, Z-Skor 87,76
Bu ¢aligma KHD SVM RBF MinMax, 10-fold 89,80
Bu ¢aligma KHD MLP Z-Skor 93,88
Bu calisma NKHD | SVM Dogrusal MinMax, 10-fold 93,88
Bu ¢alisma NKHD MLP Z-Skor 97,96
Bu ¢alisma NKHD SVM RBF GA, MinMax, 10-fold 97,96
[49] — Bu galisma| NKHD CNN Z-Skor 100,0
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Cizelge 4.5. Gorev 1 igin bu ¢alisma kapsaminda elde edilmis en yiiksek siniflandirict

basarimlari ile 30 dk veri kullanan literattirdeki diger ¢alismalarin basarimlarini

karsilastirma tablosu.

Calisma Oznitelik Siniflandirict Agiklama Dogruluk (%)
LDA, polinom )
[41] KHD O 80,00
[g’%l;mi” KHD KNN GA, MinMax 81,00
Morfolojik
[42] EKG FL - 82,00
[53] KHD SVM GA 83,90
[g’}ls‘mi” NKHD KNN GA. Z-Skor 86,00
[44] PAC DT : 90,00
[98] EKG CNN ve kNN ] 91,00
[?;gill;miu KHD MLP GA., Z-Skor 91,92
Morfolojik
[45] L KNN ; 92,00
[46] KHD KNN GA 92,20
[47] KHD MLP - 95,50
[2gl$‘mi” KHD CNN Z-Skor 95,92
[zg}ls‘mi” NKHD MLP GA., Z-Skor 95,96
[48] Morfolojik SGD i 9605
EKG !
Bu ¢alisma NKHD SVM RBF MinMax, 10-fold 96,94
Bu calisma KHD SVM RBF GA, z%gltéor, 10- 97,96
[i’glsmi” NKHD CNN Z-Skor 100,0
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Cizelge 4.6. Gorev 2 igin bu ¢alisma kapsaminda elde edilmis en yiiksek siniflandirici

basarimlari ile 30 dk veri kullanan literattirdeki diger ¢alismalarin basarimlarini

karsilastirma tablosu.
Calisma Oznitelik | Smiflandirici Agiklama Dogruluk (%)

[50] KHD KNN - 78,00

Bu calisma KHD kNN GA, Z-Skor 78,00
Bu ¢alisma NKHD kNN GA, MinMax 82,00
[51] KHD MLP - 82,05
[53] KHD SVM GA 83,90
[42] EKG FL - 84,00
[54] KHD SVM GA 86,80
[49] — Bu calisma KHD CNN Z-Skor 87,76
[55] EKG DT - 88,00
[44] EKG DT - 89,29
[56] EKG + KHD DT - 89,40
Bu ¢alisma KHD SVM RBF MinMax, 10-fold 89,80
[41] KHD LDA - 92,00

Bu ¢alisma KHD MLP Z-Skor 93,88
Bu ¢alisma NKHD SVM Dogrusal| MinMax, 10-fold 93,88
[11] KHD SVM - 94,50

Bu ¢alisma NKHD MLP Z-Skor 97,96
Bu ¢alisma NKHD SVM RBF |GA, MinMax, 10-fold 97,96
[49] — Bugalisma| NKHD CNN Z-Skor 100,0
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde, KHD verilerinin normalize edilmesinin PAF hastalig1 teshisi ve atak tahmini
stireglerinde siniflandirict  performansi {izerinde etkisi incelenmistir. Bu amagla
Phsionet.org internet sitesindeki “The Computer in Cardiology Challenge 2001
kapsaminda kullanilan “Atrial Fibrillation Prediction Database (AFPDB)” veri seti
kullanilmistir. Veri setinde bulunan EKG verilerinden KHD verileri elde edilmis, bu
verilerden ve bu verilerin normalize edilmesinden (NKHD) o6znitelikler ¢ikartilmustir.
Olusan 6znitelik veri gruplarinin da normalize edilmis ve edilmemis halleri ile toplam alt1
farkli 6znitelik veri seti olusturulmus ve kaydedilmistir. Olusan 6znitelikler {izerinden
Genetik Algoritma ile 6znitelik se¢imi yapilarak boyutu diisiiriilmiis 6znitelik veri seti
elde edilerek kaydedilmistir. Kaydedilen 6znitelik gruplari ile kNN, MLP, SVM ve CNN

siniflandiricilar kullanilarak farkli kosullarda basarimlar test edilmistir.

kNN siniflandirict basitligine ragmen ortalama bir basarim elde etmistir. Veri setinin
normalize edilmesi kNN smiflandiricida her kosulda basarimi artirmistir. Oznitelik
normalizasyonu ise genel olarak her sartta basarimda iyilesme saglamistir. Segilen basit
MLP ag1, basitligine karsin kNN’den daha basarili sonuglar elde etmeyi saglamistir.
Burada da NKHD verisinin kullanilmasi basarimi artirmistir. SVM smiflandiricida ise
beklendigi gibi RBF ¢ekirdek fonksiyon kullanilmasi siniflandirmada daha iyi sonuclar
elde edilmesini saglamistir. Literatiirdeki tiim ¢aligsmalardan daha iyi sonuglar alinmasina
karsin, GOrev 1 i¢cin KHD verisinin kullanilmasi1 daha iyi sonuglar alinmasina sebep
olmustur. Ama Gorev 2 i¢in yine NKHD verisinin kullanimi basarimi artirmistir. Derin
ogrenmede ise 6znitelik girisi yapilan CNN siniflandirict NKHD verileri i¢in egitim verisi
bolumlemesi ve Seyreltme (Dropout) katmani kullanilmasina ragmen %100 basarima
ulagmistir. Burada %100 basarima ulasmanin 6nemli bir etkeni de CNN gibi ¢abuk
O0grenen bir ag i¢in ¢ok kiiclik sayilabilecek veri seti girisine sahip olunmasidir. Daha

genis bir veri 0rnegi i¢in basarimin az da olsa azalacagi diisiiniilmektedir.

Yapilan ¢alisma sonucunda kalp hizi degiskenligi verilerinin normalizasyon islemine
tutulmasinin, bazi istisnalar hari¢ basarimi artirdigi ispatlanmistir. NKHD verisi
kullanmak her kosulda basarim artis1 saglamadigi i¢in, benzer veri gruplarinda yapilacak
farkli ¢alismalarda NKHD verilerinin yaninda KHD verilerinin de incelenmesinin daha

dogru olacag diistiniilmektedir.
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Yapilan ¢aligmalar ile literatiirde ayni veri uzunlugunu inceleyen ve ayni gorev igin
simiflandirma yapan tiim ¢alismalardan daha iyi sonuclar elde edilmis ve sonuglardan

bazilar1 uluslararasi dergilerde yayinlanarak literatiire katki saglanmistir.

Bundan sonra yapilacak ¢alismalarda daha fazla sayida bireyden alinmis 6rnek veri seti
tizerinde ¢alisilmasinin, daha anlamli sonuglar elde edilmesini ve siiflandiricilarin daha

kapsayict olmasini saglayacagi diistiniilmektedir.
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7. EKLER

7.1. EK 1: TEZDE KULLANILAN KOD PARCACIKLARI

7.1.1. Ektopik Vuru Kaldirmada Kullanilan Python Kod Parcacigi
def ( ):
rr_t = np.cumsum( )
ektopikler =[]
atrial_vuru =0
ventricular_vuru =0
supheli_vuru = False
rr_t _new = [rr_t[0]]
avPencere = min(10, len( )
avPencereHalf = int(avPencere / 2)
for i, rr in enumerate( [1:D:

if i <avPencereHalf:

rrav = sum( [:avPencere]) / avPencere
elif i > len( ) - (avPencereHalf):
rrav = sum( [-avPencere:]) / avPencere
else:
rrav = sum( [i - avPencereHalf:i + avPencereHalf]) / (avPencere)

it supheli_vuru:
supheli_vuru = False
it abs(rr - rrav) > 0.1 * rrav:
it (rr - rrav) / (rrav - [i]) > 0.3:

rr_t_new[-1] = np.nan
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rr_t_new.append(np.nan)
ventricular_vuru += 1
ektopikler.append(i + 1)
elif (rr + [(J<rrav*1.1) & (rr + [i] > rrav * 0.9):
rr_t_new.append(rr_t[i + 1])
else:
atrial_vuru +=1
rr_t_new[-1] = np.nan
rr_t_new.append(np.nan)
ektopikler.append(i + 1)
else:
rr_t_new[-1] = np.nan
rr_t_new.append(np.nan)
atrial_vuru +=1
ektopikler.append(i + 1)
continue
ifrr<0.8* rrav:
supheli_vuru = True
rr_t_new.append(rr_t[i + 1])
rr_t_new = np.array((pd.Series(rr_t_new).interpolate("linear")).values.tolist())
rr_t_shifted = np.insert(np.delete(rr_t_new, -1), 0, 0)
rr_t new =rr_t new - rr_t_shifted

return  np.array(rr_t_new).flatten(),  np.array(ektopikler).flatten(), atrial_vuru,

ventricular_vuru
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7.1.2. Egilim Yok Etmede Kullanilan Python Kod Parcacigi

def (2):
zmean=~.mean()
=10
T=len(?)

I=np.identity(T)

ex = np.ones(T-2)

data = np.array([ex, -2 * ex, ex])
diag=np.array([0,1,2])
D2=sparse.spdiags(data,diag, T-2,T).toarray()
D2_t=np.transpose(D2)
z_stat=(I-np.linalg.inv(l + I*1 * D2_t.dot(D2)))
z_stat=np.matmul(z_stat,”)

return z_stat+zmean

7.1.3. interpolasyon Isleminde Kullanilan Python Kod Par¢acig

def (rr, fs=4):
t = np.cumsum(rr)
f_interpol = interp1d(t, rr, ‘cubic’)
t_interpol = np.arange(t[0], t[-1], 1./ %)
y = f_interpol(t_interpol)
return y,t_interpol

7.1.4. Zaman bolgesi 6znitelikleri ¢citkarmada kullanilan Python Kod Parcacig:
def (m):

nn = 1*1000

diff_nn = abs(np.diff(nn))

len_nn = len(nn)

mnn = np.mean(nn)

mednn = np.median(nn)
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rangenn = max(nn) - min(nn)
sdsd = np.std(diff_nn)
rmssd = np.sqrt(np.mean(diff_nn ** 2))
nn50 = int(sum(np.abs(diff_nn) > 50))
pnn50 = 100 * nn50 / len_nn
nn20 = int(sum(np.abs(diff_nn) > 20))
pnn20 = 100 * nn20 / len_nn
cvsd = rmssd / mnn
sdnn = np.std(nn, ddof=1)
cvnn =sdnn/ mnn
hrs = np.divide(60000, nn)
mhr = np.mean(hrs)
minhr = min(hrs)
maxhr = max(hrs)
stdhr = np.std(hrs)
tdf = {
‘mnn’: mnn,
'sdnn’; sdnn,
‘rmssd": rmssd,
'sdsd": sdsd,
'nn50'": Nn50,
‘pnn50': pnn50,
'nn20": nn20,
‘pnn20": pnn20,
‘mednn’: mednn,

‘rangenn’: rangenn,
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‘cvsd': cvsd,
‘cvnn'’: cvnn,
‘mhr; mhr,
"maxhr”: maxhr,
"minhr": minhr,
"stdhr": stdhr,

}

return tdf

7.1.5. Welch metodu icin kullanilan Python Kod Parcacig:

def (rr, fs=4):
t = np.cumsum(rr)
t-=t[0]

f_interpol = interpld(t, rr, 'cubic’)

t_interpol = np.arange(t[0], t[-1], 1./ %)

y =f _interpol(t_interpol)

y =Y - np.mean(y)

frg, psd = welch(y, fs=fs, window="hanning', nperseg=3000, nfft=2 ** 16,
scaling="density")

return frg, psd

7.1.6. FFT doniisiimii icin kullamilan Python Kod Parcacig:

def (rr, fs=4):
t = np.cumsum(rr)
t-=t[0]

f_interpol = interpld(t, rr, ‘cubic’)
t_interpol = np.arange(t[0], t[-1], 1./ %)
y =f_interpol(t_interpol)
y =y - np.mean(y)
N = len(t_interpol)
T=11
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w = windows.blackman(N)

ywf = fft.fft(y * w)

xf = fft.fftfreq(N, T)[:N // 2]

return xf[1:N// 2], 2.0 I N * np.abs(ywf[1:N // 2])

7.1.7. LS doniisiimii i¢cin kullanilan Python Kod Parcacigi
def ():

fmax=0.4

frg = np.linspace(0.00000001, fmax, 10000)

t = np.cumsum(rr)

t-=1t[0]

y=

y =y - np.mean(y)

a_frg =2 * np.pi * frq

psd = np.asarray(signal.lombscargle(t, y, a_frq))
psd *= 2/ (len(t) * (y).std() ** 2)

return frqg, psd

7.1.8. Gii¢ dagimindan gii¢ hesaplamak icin kullanilan Python Kod Parc¢acig:

def (frq, psd):
lo = [0, 0.003, 0.04, 0.15]
hi = [0.003, 0.04, 0.15, 0.4]
pr = np.zeros(6)
nbands = 4
df = (fraf1] - frafon
for index in range(0, len(fra)):
pwr = np.power(psc[index], 1) * df
fornin range(0, nbands):
if (frg[index] >=lo[n]) and fro[index] <= hi[n]:
pr[n] += np.abs(pwr)
break
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pr[4] = pr[0] + pr[1] + pr[2] + pr[3]
pr[5] = pr[2] / pr[3]
return pr

7.1.9. Shannon entropi degeri icin kullanilan Python Kod Parc¢acigi

E= ** 21
P=E/sum(E)
forpinP:
ifp>0:S+=-(p*log(p, 2))
return S

7.1.10. DWT giic¢ ve entropi hesabi icin kullanilan Python Kod Parcacigi

def (rr, fs=4):
t = np.cumsum(rr)
t-=1t[0]

f_interpol = interpld(t, rr, 'cubic’)
t_interpol = np.arange(t[0], t[-1], 1./ %)
y =f_interpol(t_interpol)

y =Yy - np.mean(y)

ULF =]

VLF =]

LF =]

HF =[]

wt_type = 'db8'

wt_mode = ‘periodization’

next_power_of two = int(np.floor(np.log2(len(y))) + 1)
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y2 = pywt.pad(y, 2 ** next_power_of_two, wt_mode)
ULF.append(np.asarray(pywt.downcoef('a’, y2, wt_type, level=9, mode=wt_mode)))
VLF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, y2, wt_type, level=9, mode=wt_mode)))
VLF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, y2, wt_type, level=8, mode=wt_mode)))
VLF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, y2, wt_type, level=7, mode=wt_mode)))
tmpa = np.asarray(pywt.downcoef('d’, y2, wt_type, level=6, mode=wt_mode))
VLF.append(np.asarray(pywt.downcoef(‘a’, tmpa, wt_type, level=2,
mode=wt_mode)))

LF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, tmpa, wt_type, level=2, mode=wt_mode)))
LF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, tmpa, wt_type, level=1, mode=wt_mode)))
LF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, y2, wt_type, level=5, mode=wt_mode)))
tmpa = np.asarray(pywt.downcoef('d’, y2, wt_type, level=4, mode=wt_mode))
LF.append(np.asarray(pywt.downcoef('a’, tmpa, wt_type, level=3, mode=wt_mode)))
tmpb = np.asarray(pywt.downcoef('d’, tmpa, wt_type, level=3, mode=wt_mode))
LF.append(np.asarray(pywt.downcoef(‘a’, tmpb, wt_type, level=1, mode=wt_mode)))
HF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, tmpb, wt_type, level=1, mode=wt_mode)))
HF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, tmpa, wt_type, level=2, mode=wt_mode)))
HF.append(np.asarray(pywt.downcoef('d’, tmpa, wt_type, level=1, mode=wt_mode)))
tmpa = np.asarray(pywt.downcoef('d’, y2, wt_type, level=3, mode=wt_mode))
HF.append(np.asarray(pywt.downcoef('a’, tmpa, wt_type, level=1, mode=wt_mode)))
tmpb = np.asarray(pywt.downcoef('d’, tmpa, wt_type, level=1, mode=wt_mode))
HF.append(np.asarray(pywt.downcoef('a’, tmpb, wt_type, level=3, mode=wt_mode)))
tmpc = np.asarray(pywt.downcoef('d’, tmpb, wt_type, level=3, mode=wt_mode))
HF.append(np.asarray(pywt.downcoef('a’, tmpc, wt_type, level=1, mode=wt_mode)))
pr = np.zeros(6)
ent = np.zeros(4)
for index in range(0, len(ULF)):

pr[0] += np.sum(np.abs(ULF[index]) ** 2) / (2 * len(y2))

ent[0] += Shannon(ULF[index], len(y2))
for index in range(0, len(VLF)):

pr[1] += np.sum(np.abs(VLF[index]) ** 2) / (2 * len(y2))

ent[1] += Shannon(VLF[index], len(y2))
for index in range(0, len(LF)):

pr[2] += np.sum(np.abs(LF[index]) ** 2) / (2 * len(y2))
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ent[2] += Shannon(LF[index], len(y2))

for index in range(0, len(HF)):
pr[3] += np.sum(np.abs(HF[index]) ** 2) / (2 * len(y2))
ent[3] += Shannon(HF[index], len(y2))

pr{4] = pr[0] + pr[1] + pr[2] + pr[3]

pr{5] = pr[2] / pr[3]

return pr, ent

7.1.11. Poincare gizimi 0znitelikleri i¢in kullanilan Python Kod Parcacigi

def (rn):
x1 = np.asarray(r[:-1])
x2 = np.asarray(r[1:])
sd1 = np.std(np.subtract(x1, x2) / np.sqrt(2))
sd2 = np.std(np.add(x1, x2) / np.sqrt(2))
area = np.pi * sd1 * sd2
pcare_features = {
"sd1™: sdl,
"sd2™: sd2,
"sd2/sd1": sd2 / sd1,
"sdlxsd2": area,

}

return pcare_features

7.1.12. Oznitelik normalizasyonu i¢in kullanilan Python Kod Parcacig

def ( ):
feats_minmax = np.nan_to_num(( - .min(axis=0)) / .ptp(axis=0))
feats_z = np.nan_to_num(( - .mean(axis=0)) / .std(axis=0))

return feats_minmax feats_z
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7.1.13. Oznitelik se¢imi i¢in kullamlan GA temelli Python Kod Parcacig

class 0O:

def __init__(self, , , : ,

self.n_gen =

self.size =

self.n_best =

self.n_rand =

self.n_children =

self.mutation_rate =

self.k=

if int((self.n_best + self.n_rand) / 2) * self.n_children != self.size:

raise ValueError("The population size is not stable.")

def (self):
population =[]
for i in range(self.size):
chromosome = np.ones(self.n_features, dtype=np.bool)
mask = np.random.rand(/en(chromosome)) < 0.3
chromosome[mask] = False
population.append(chromosome)

return population

def (self, ):

X,y = self.dataset

scores =[]

for chromosome in
score = 1-knn_hesapla(self.k,X,y,chromosome)
scores.append(score)

scores, population = np.array(scores), np.array( )

inds = np.argsort(scores)

return list(scores[inds]), list( [inds, :])
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def (self, ):
population_next = []
foriin range(self.n_best):
population_next.append( [iD
foriin range(self.n_rand):
population_next.append(random.choice( )
random.shuffle(population_next)

return population_next

def (self, ):
population_next = []
for i in range(int(len( )/ 2)):
for j in range(self.n_children):

chromosomel, chromosome2 = [i], [len(

child = chromosomel

mask = np.random.rand(/en(child)) > 0.5
child[mask] = chromosome2[mask]
population_next.append(child)

return population_next

def (self, ):
population_next = []
for i in range(len( ):
chromosome = [i]
if random.random() < self.mutation_rate:
mask = np.random.rand(/en(chromosome)) < 0.05
chromosome[mask] = False
population_next.append(chromosome)

return population_next

def (self, ):
# Selection, crossover and mutation

scores_sorted, population_sorted = self.fitness( )
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population = self.select(population_sorted)
population = self.crossover( )

population = self.mutate( )
self.chromosomes_best.append(population_sorted[0])
self.scores_best.append(scores_sorted[0])
self.scores_avg.append(np.mean(scores_sorted))

return

def fit(self, X, y):
self.chromosomes_best =[]
self.scores_best, self.scores_avg =[], []
self.dataset = <,
self.n_features = .shape[1]
population = self.initilize()
foriin range(self.n_gen):
population = self.generate(population)

return self

def (self):

return self.chromosomes_best[-1]

def ( K, , : ):
len_data=len( )
_pred_all=np.zeros(len_data)
_pred_sel=np.zeros(len_data)
for i in range(len_data):
mask=np.arange(len_data)!=i

knn_alldata=KNeighborsClassifier(n_neighbors=int( <), metric='minkowski’)

knn_alldata.fit( [mask,:], [mask])
_pred_all[i]=(knn_alldata.predict( [~mask,:]))
knn_seldata=KNeighborsClassifier(n_neighbors=int(_<),metric="minkowski')
knn_seldata.fit( [mask,:][:, >0.5], [mask])
_pred_sel[i]=int(knn_seldata.predict( [~mask.,][:, >0.5]))
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del knn_alldata,knn_seldata
_cm = confusion_matrix( , _pred_sel)
acc=(np.sum(np.diagonal(_cm)))/(np.sum(_cm))

return acc

def 4)

secimler=[]

for k in range(1,23,2):
sel = GeneticSelector(n_gen=2, size=40, n_best=4, n_rand=4,

n_children=10, mutation_rate=0.05,k=k)

sel.fit(><, v)
score = 1-knn_hesapla(k, <, v,sel.support_)
res = [i for i, val in enumerate(sel.support_) if val]
secimler.append((score,res))

return secimler

7.1.14. kNN siniflandiric: Python Kod Parcacig:

def (kK : , ):
len_data = len( )
_pred_all = np.zeros(len_data)
_pred_sel = np.zeros(len_data)
for i in range(len_data):
mask = np.arange(len_data) '=1i

knn_alldata = KNeighborsClassifier(n_neighbors=int( k), metric="minkowski’)

knn_alldata.fit( [mask, :], [mask])

_pred_all[i] = (knn_alldata.predict( [~mask, :]))

knn_seldata = KNeighborsClassifier(n_neighbors=int(_ <), metric="minkowski’)
knn_seldata.fit( [mask, ][:, > 0.5], [mask])

pred_sel[i] = int(knn_seldata.predict( [~mask, ][, > 0.5]))

_cr = classification_report( ,_pred_sel, target_names=CL_NAMES _,

output_dict=True)
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_cr_all = classification_report( , _pred_all, target_names=CL_NAMES _,
output_dict=True)

return _cr_all,_cr

7.1.15. MLP smiflandiric1 Python Kod Parc¢acigi

def (solution, ):
global GANN_instance, data_inputs, data_outputs
predictions = pygad.nn.predict(last_layer=
GANN_instance.population_networks[ ],
data_inputs=data_inputs)
correct_predictions = np.where(predictions == data_outputs)[0].size
solution_fitness = (correct_predictions / data_outputs.size) * 100

return solution_fitness

def ( ):

global GANN_instance, last_fitness , duragan

population_matrices = pygad.gann.population_as_matrices(population_networks=
GANN_instance.population_networks,

population_vectors= .population)

GANN_instance.update_population_trained_weights(population_trained weights=
population_matrices)

if .best_solution()[1] - last_fitness ==0:

duragan=duragan+1

else:
duragan=0
it (duragan>100 or .best_solution()[1]>99): return "stop”
last_fitness = .Jbest_solution()[1].copy()
def 5 Y):

global GANN_instance, data_inputs, data_outputs, last_fitness
_dataXtrain, _dataXtest, dataYtrain, dataYtest= train_test split(X,y, test size =
0.1, random_state = 42)
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data_outputs=_dataYtrain
data_inputs=_dataXtrain
num_inputs = data_inputs.shape[1]
num_classes = 2
num_solutions = 100
GANN_instance = pygad.gann.GANN(num_solutions=num_solutions,
num_neurons_input=num_inputs,
num_neurons_hidden_layers=[30],
num_neurons_output=num_classes,
hidden_activations=["relu"],
output_activation="softmax")
population_vectors =
pygad.gann.population_as_vectors(population_networks=GANN_instance.population_n
etworks)
initial_population = population_vectors.copy()
num_parents_mating = 8
num_generations = 500
mutation_percent_genes = 30
ga_instance = pygad.GA(num_generations=num_generations,
num_parents_mating=num_parents_mating,
initial_population=initial_population,
fitness_func=fitness_func,
mutation_percent_genes=mutation_percent_genes,
on_generation=callback_generation)
ga_instance.run()
predictions = pygad.nn.predict(last_layer=
GANN_instance.population_networks[solution_idx],
data_inputs=data_inputs)

return predictions

7.1.16. SVM simiflandirici1 Python Kod Parc¢acigi

def (X, y, =0.15, =10);
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C_range=np.array([0.001,0.1,1,10,50])

gamma_range=np.array([0.001,0.1,1,10])

param_grid = dict(gamma=gamma_range, C=C_range)

cv = StratifiedShuffleSplit(n_splits= , test_size= , random_state=42)
grid = GridSearchCV(SVC(), param_grid=param_grid, cv=cv)

grid.fit(:<, v)

X train, X _test, y train, y test = train_test split(:, v, test size = ,

random_state = 42)

SV_classifier = make_pipeline(StandardScaler(),

SVC(gamma=grid.best_params_['gamma’], C=grid.best_params_['C))
SV _classifier.fit(X_train, y_train)
pred_all = SV_classifier.predict()
pred_train = SV_classifier.predict(X_train)
pred_test = SV_classifier.predict(X_test)
acc_all = classification_accuracy(y, pred_all)
acc_train = classification_accuracy(y_train, pred_train)
acc_test = classification_accuracy(y_test, pred_test)
return acc_all, pred_all,acc_train,acc_test, SV_classifier.get_params()
def (X, , =0.15, =10):
C_range=np.array([0.001,0.1,1,10,50])
param_grid = dict(kernel=['linear],C=C_range)
cv = StratifiedShuffleSplit(n_splits= , test_size= , random_state=42)
grid = GridSearchCV(SVC(), param_grid=param_grid, cv=cv)

grid fit(, v)

X _train, X test, y train, y test = train_test split(><, v, test size = ,

random_state = 42)
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SV _classifier = make_pipeline(StandardScaler(),
SVC(C=grid.best_params_['C"] kernel="linear"))

SV _classifier.fit(X_train, y_train)

pred_all = SV_classifier.predict()

pred_train = SV_classifier.predict(X_train)

pred_test = SV_classifier.predict(X_test)

acc_all = classification_accuracy(y, pred_all)
acc_train = classification_accuracy(y_train, pred_train)
acc_test = classification_accuracy(y_test, pred_test)

return acc_all, pred_all . acc_train,acc_test, grid.get_params()

7.1.17. CNN simiflandiric1 Python Kod Parcacigi

from hyperopt import fmin, tpe, hp, STATUS_OK, Trials, space_eval

DROPOUT_CHOICES = np.arange(0.1,0.8, 0.1)
UNIT_CHOICES = np.arange(8, 257, 8, dtype=int)
FILTER_CHOICES = list(range(, 9, 1))
POOL_CHOICES = list(range(l, 4, 1))
EMBED_UNITS = np.arange(32, 513, 32, dtype=int)
space = {
‘convl_units: hp.choice('convl_units’, UNIT_CHOICES),
‘convl_filters': hp.choice('convl_filters', FILTER_CHOICES),
‘conv2": hp.choice(‘'conv2', [False, {
‘conv2_units: hp.choice(‘conv2_units', UNIT_CHOICES),
‘conv2_filters": hp.choice('conv2_filters', FILTER_CHOICES),
‘conv3': hp.choice(‘conv3', [False, {
‘conv3_units: hp.choice(‘conv3 units’, UNIT_CHOICES),
‘conv3_filters": hp.choice('conv3_filters', FILTER_CHOICES),

)2
)2
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‘pool_size": hp.choice('pool_size',POOL_CHOICES),
‘dense_units: hp.choice('dense_units', UNIT_CHOICES),
‘batch_size": hp.choice('batch_size', UNIT_CHOICES),
‘dropoutl": hp.choice(‘'dropoutl’, DROPOUT_CHOICES),

def (X.y, ):
i=0
b = (np.array(list(chunks(><[0], N+Ist([OD):-2])
yy = np.ones((len(b), 1), dtype=int)*y[0]
forrow in X[1:]:
i+=1
¢ = (np.array(list(chunks(row, )) + list([OD)[:-2])
b=np.concatenate([b,c])
yy = np.concatenate((yy, np.ones((len(c), 1), dtype=int)*v[i]))
return np.stack(b),yy.flatten()

def ( : =0):

global X, y, n_splits

X = X.reshape(X.shape[0], X.shape[1], 1)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=1/n_splits,
random_state=42)

history = History()

model = Sequential()

model.add(Conv1D( [‘convl unitsT, [‘convl filtersT,

input_shape=(X.shape[1], X.shape[2]), padding="same"))

if ['conv2T]:
model.add(Conv1D( [‘conv2]['conv2_unitsT,
[‘conv2['conv2_filters],padding="same"))
if ['‘conv2T] and [conv2]['conv3T]:
model.add(Conv1D( [‘conv2]['conv3]['conv3_unitsT,

[‘conv2]['conv3]['conv3_filters],padding='same’))
model.add(Dropout( ['dropoutl))
model.add(MaxPooling1lD(pool size= ['pool_sizeT))
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model.add(Flatten())
model.add(Dense( [dense_units'], activation="relu"))
model.add(Dense(np.unique(y).size, activation="softmax’))
model.compile(loss="sparse_categorical crossentropy’,
optimizer="adam",
metrics=['accuracy'])
model.fit(
X_train,
y_train,
validation_data=(X_test, y_test),
epochs=1000,

batch_size= ['batch_size,
callbacks=[
history,
EarlyStopping(patience=40, verbose= , mode="max’, min_delta=0,

monitor="val_accuracy' restore_best_weights=True)

1
verbose=
)
ypred = model.predict(X)
ypred = np.argmax(ypred, axis=-1)
pred = model.predict(X_train)
pred_train = pred.argmax(axis=-1)
pred = model.predict(X_test)
pred_test = pred.argmax(axis=-1)
best_epoch = np.argmin(history.history['val loss]) + 1
acc_all = metrics.accuracy_score(y, ypred)
acc_train = classification_accuracy(y_train, pred_train)
acc_test =classification_accuracy(y_test, pred_test)
return {'loss": 1-acc_all,'acc_all:acc_all,'acc_train“:acc_train,'acc_test":acc_test,
‘pred_all:ypred,'best_epoch':int(best_epoch),
'status’: STATUS_OK}

def 0:
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global X, y, n_splits
X = np.array(X)
X,y =parcala(X, y, 250)
X = X.reshape(X.shape[0], X.shape[1], 1)
objective({
‘convl_units': 17,
‘convl filters': 1,
‘conv2’; {
‘conv2_units": 11,
‘conv2_filters': 4,
‘conv3': {
‘conv3_units": 8,
‘conv3_filters": 7,
3
3
'pool_size'": 1, 'dense_units"; 31, 'batch_size': 25, 'dropoutl”; 0,
}, verbose=2)
trials = Trials()
best = fmin(objective, space, algo=tpe.suggest, trials=trials, max_evals=100,
rstate=np.random.RandomState(99))
filt_values = space_eval(space, best)
filt_results = objective(filt_values)
pred_all = filt_results['pred all']

return pred_all filt_values
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7.2. EK 2: OZNITELIK VERI DAGILIMI
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112




mnn-
sdnn-
rmssd-
sdsd
nn50
pnn50+
nn20
pnn20-
mednn-
rangenn-
cvsd
cvnn
mhr
maxhr4
minhr-
stdhrH
fft_ulf+
fft_vIf
fft_If
fft_hf1
fft_total
fft_Iftohf
welch_ulf;
welch_vify
welch_If;
welch_hf
welch_total
welch_Iftohf
Is_ulf;

Is vIf4

Is_If

Is_hf
Is_total;
Is_Iftohf
wt_ulf;
wt_vIf-
wt_If+
wt_hf
wt_total
wt_Iftohf;
wt_ent_ulf;
wt ent vifq
wt_ent_If;
wt_ent_hf
pc_sdl-
pc_sd2
pc_sd2tosdl
pc_area-

Sekil 7.2.

KHD - MinMax Normalizasyon

NKHD - MinMax Normalizasyon

o oo @o—{J[}—oco c o o
—

@ a O

} | cooooocom O
} | ocoooo o ©

PO o
FI:::I—( 00 ®O® GO o] [}
1 e

0 C oo o]

K —— 00 @0 0000 © o

I —o @ o o c o o

H —®s ocwow o o
T TR
— T o

Q00 O o o

o aw o Heaw o o )
— DT o o

} D | ® 0 oooo0oO

Hi o ) ® o 00
)—D::I—b [eXeT ) o o o o
" cmo oo o o

HiH—— co oo o )
}-D::|—|ooam oo oo ©
)-l:::l—| @O0 O O [+

Hil——tow o0 ¢ o o H O —— wooo o o o o0
T o ooo0 HoO  — ® o o
o owen | o I e R
o o o OOI—DG—{ o [o] } DG |
) o o cwob— T} o 000 o} =7 | oo
|—D::|—1 ow o0 00 o DS | 000000 COD O
0 o . ] o sem o
I L o ® o o — L 1 ¢ @ o o
H —% o0om® 0 0o [o] H ——1 o000 00 o
0.0 02 0.4 06 08 10 00 0.2 0.4 0.6 08 10

MinMax 6znitelik normalizasyonu olan verilerin kutu grafigi ¢izimi.

113




mnn-
sdnn-
rmssd-
sdsd
nn50
pnn50+
nn20
pnn20-
mednn-
rangenn-
cvsd
cvnn
mhr
maxhr
minhr-
stdhrH
fft_ulf+
fft_vIf
fft_If
fft_hf1
fft_total
fft_Iftohf
welch_ulf;
welch_vify
welch_If;
welch_hf;
welch_total
welch_Iftohf
Is_ulf;

Is vIf4

Is_If

Is_hf
Is_total;
Is_Iftohf
wt_ulf;
wt_vIf-
wt_If+
wt_hf
wt_total
wt_Iftohf;
wt_ent_ulf;
wt ent vifq
wt_ent_If;
wt_ent_hf
pc_sdl-
pc_sd2
pc_sd2tosdl
pc_area-

KHD - Z-Skor Normalizasyon

NKHD - Z-Skor Normalizasyon

BE—-
|—D::|—|mo o
|—[::|—| oo O
HH ewow o

oo —DH
H A omom o

H ——o o o
H —Ho® o o

H —pow ooo )

o

Q

wa—f [0
HOE—
I—D:]—(amm:o
i S

iTH—owo @ o

f[:]—twmmam (<3 o
—HDE&—
HEO———

@@ |Hwm o o o

T o

I—E:|—|00cooco

H T —deo o

an H —owo o o
I

o—— T

H o o 00
{(tewo @ oo o )
Fl::]—| ococoo o o
[ —® co® oo
I-[:I—IOO ¢ © co
{ oo o
H b—bam o oo o

| —amo oo ©
" oo o o o
{ —Hooa o oo

b —op o o o o o

o o ©

oo O

[siteRgel

oD C [e]

@o

H —l @ ocoo

4 =2 0 2 4 6

-4

Sekil 7.3. Z-Skor 6znitelik normalizasyonu olan verilerin kutu grafigi ¢izimi.

114




7.3. EK 3: OZNITELIKLERIN SINIFLARA GORE DAGILIMI
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Sekil 7.12. Gorev 2 igin Z-Skor 6znitelik normalizasyonu olan KHD verilerinin siniflara

gore kutu grafigi ¢izimi.
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Sekil 7.13. Gorev 2 i¢in 6znitelik normalizasyonu olmayan NKHD verilerinin siniflara

gore kutu grafigi ¢izimi.
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Gorev 2 - MinMax Normalizasyon - NKHD
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Sekil 7.14. Gorev 2 icin MinMax 6znitelik normalizasyonu olan NKHD verilerinin

siiflara gore kutu grafigi ¢izimi.
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Gdrev 2 - Z-Skor Normalizasyon - NKHD
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Sekil 7.15. Gorev 2 icin Z-Skor 6znitelik normalizasyonu olan NKHD verilerinin

siiflara gore kutu grafigi ¢izimi.
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