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Oz: Hipertansiyon (HPT), kalpten viicuda tasman kanin atardamar duvarlarma uyguladigi kuvvetin, bazi
hastaliklara sebebiyet verecek kadar yiiksek oldugu duruma verilen isimdir. HPT ye bagli hastaliklar sonucunda her
yil diinyada bir¢ok insan hayatin1 kaybetmektedir. Bu sebepten dolayt HPT nin erken teshis edilmesi oldukga kritik
bir 6neme sahiptir. Bu ¢alisma, elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri kullanilarak HPT hastalarinin otomatik ve en
az hata ile tespit edilmesi amaciyla yapilmistir. EKG sinyalleri 4 farkli grupta incelenmistir. Bu incelemeler
sirastyla, normalize edilmis giiriltiili EKG sinyalleri, normalize edilmis giiriiltiisiz EKG sinyalleri, normalize
edilmemis giiriiltiiliit EKG sinyalleri ve son olarak normalize edilmemis giiriiltiisiiz EKG sinyalleridir. Ampirik Kip
Ayrisimi metodu kullanilarak 5 katmanli i¢c mod fonksiyon (IMF) sinyalleri elde edilmistir. Her bir IMF sinyali
tizerinden elde edilen entropi 6lgtimleri yardimiyla HPT hastalarinin Normal kigilerden ayirt edilme performanslari
analiz edilmistir. 10-kat ¢capraz dogrulama metodundan yararlanilarak destek vektor makineleri (DVM), k-en yakin
komsu (k-NN) ve karar agaglar1 algoritmalari ile sonuclar elde edilmistir. En yiiksek dogruluk degeri giiriiltiisiiz ve
normalize edilmis sinyaller kullanilarak, DVM ve k-NN algoritmalari ile %99,99 olarak elde edilmistir. Giiriltiisiiz
ve normalize edilmis veriler ile elde edilen boylesine yiiksek performans degerlerinin HPT hastalarinin tespit
edilmesinde, uzman kisilere karar destek sistemi olarak fayda saglayacagini diisiinmekteyiz.

Anahtar Kelimeler: Hipertansiyon; EKG; Ampirik Kip Ayrisimi; ¢ Mod Fonksiyonlar1; Smiflandirma.

Comparison of Performance of Empirical Mode Decomposition on Noisy and
Noiseless Signals in Automatic Detection of Hypertension with the Assistance
of Electrocardiography

Abstract: Hypertension (HPT) is the name given to the condition in which the force exerted by the blood carried
from the heart to the body on the arterial walls is high enough to cause some diseases. As a result of HPT -related
diseases, many people die every year around the world. For this reason, early diagnosis of HPT is of critical
importance. This study was conducted to detect HPT patients automatically and with minimum error by using
electrocardiogram (ECG) signals. ECG signals were analyzed in 4 different groups. These examinations are
respectively normalized noisy ECG signals, normalized noiseless ECG signals, unnormalized noisy ECG signals
and finally unnormalized noiseless ECG signals. Using the Empirical Mode Decomposition method, 5-layer
intrinsic mode function (IMF) signals are obtained. With the help of entropy measurements obtained from each
IMF signal, HPT patients' discrimination performances from Normal people were analyzed. By using the 10-fold
cross validation method, the results were obtained with support vector machines (SVM), k-nearest neighbor (k-
NN) and decision tree algorithms. The highest accuracy value was obtained as 99.99% with SVM and k-NN
algorithms using noise-free and normalized signals. We think that such high performance values obtained with
noiseless and normalized data will be beneficial to experts as a decision support system in the detection of HPT
patients.
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1. Giris

Hipertansiyon (yliksek tansiyon) (HPT), atardamar igerisindeki kan basmcinin asir1 yiikselmesine
verilen bir saglik problemidir [1]. Ulkemizde her ii¢ yetiskinden birinde HPT goriilmektedir [2].
Erken tan1 ve tedavinin yapilmamasi durumunda HPT bazi saglik sorunlarma ve organ
tahribatlarina yol agabilir. HPT nin ortaya ¢ikig sebepleri arasinda kalitsal egilim ve yiiksek
miktarda tuz tiiketimi arastirmalarda basi ¢ekmektedir. Fakat, hastalarin ¢ogunda HPT’nin hangi
sebeple ortaya ¢iktig1 bilinememektedir [3]. Mutlaka kontrol altina alinmas1 gereken bir rahatsizlik
olan HPT, ani tansiyon yiikselme durumlarinda beyin kanamasmma ve hatta felce neden
olabilmektedir [4]. En yaygin HPT belirtileri bas agrisi, sersemleme, soluk darligi, ¢arpinti, gégiis
agris1 ve gérme sorunlar1 olarak siralanabilir [5]. HPT nin teshisinde 6ne ¢ikan tani yontemlerinden
birisi yirmi dort saat ayaktan kan basmcinin takip edilmesidir [6]. Fakat bu ydntem ile bazi
hipertansiyon c¢esitlerini tespit etmek zordur. Bu sebepten dolayr HPT tespitinde
elektrokardiyogram (EKG) ve ekokardiyografi gibi ilave 6l¢iimler yapilmasi gereklidir. Kisilerin
giindelik hayatini etkilemesi ve yasam kalitesini diisiirmesi sebebiyle HPT nin dogru bir sekilde
onceden teshisi oldukga kritik bir 6neme sahiptir. Literatiirde biyomedikal isaret isleme ve makine
o0grenmesi yontemleriyle HPT nin otomatik tespiti iizerine yapilmis arastirmalar yer almaktadir.
Khan ve arkadaglari, HPT hastast kisileri tespit etmek amaciyla nabiz pletismograf sinyallerini
kullanarak bir ¢alisma gerceklestirdiler. Calismada, Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) yontemi
kullanarak 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirdiler. K-en yakin komsuluk (k-NN) siniflandirici
algoritmasi ile tespit performanslarini ortaya koydular. En yiiksek bagarim oranin %99,4 olarak elde
ettiler [7]. Rajput ve arkadaslari, HPT hastas1 kisileri belirlemek i¢in EKG sinyallerini kullandilar. 5
seviyeli dalgacik doniisiim yontemini kullanarak dalgacik entropisi ve ornek entropi gibi dogrusal
olmayan yontemleri kullanarak oznitelik ¢ikardilar. k-NN, destek vektér makinalar1i (DVM),
topluluk 6grenme algoritmasi (ensemble bagged tree (EBT)) ve agag¢ algoritmalar1 ile performans
sonuglarini elde ettiler. En yiliksek basarimi EBT algoritmasi ile %99,95 olarak buldular [8]. Bir
baska c¢alismada, Soh ve arkadaglar1 EKG sinyalleri yardimiyla HPT hastalarinin otomatik tespiti
tizerine yaptiklart ¢caligmada, evrigimli sinir ag1 (ESA) modellerini kullanarak en yiiksek %99,99
dogruluk degerine ulastiklarini belirttiler [9]. Poddar ve arkadaslari, HPT sorunu bulunan kisileri
belirlemek i¢in kalp hiz1 degiskenligi (KHD) sinyallerinden yararlandilar. Zaman bolgesi, frekans
bolgesi ve dogrusal olmayan entropi Olciimleriyle ¢alistilar. DVM algoritmasini kullanarak %100
oraninda bir bagarim elde ettiler [10].

Smiflandirma Algoritmalar:

Veri Setinin Bin filom
Toplanmasi
ADD ile Giiriiltii Yok [ k-NN ]
Etme
o
Min-max Normalizasyon

EKG

Sinyalleri

[ Karar Agaclar ]

AKA ile Oznitelik 1 \

Cikarimi

Shannon Yaklasik

Entropi Entropi ormal

Sekil 1. Gergeklestirilen ¢alismanin akis diyagrami.
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Bu caligmada, literatiirdeki ¢alismalarla saglikli bir karsilastirma yapabilmek i¢in Physionet.org
web sitesinden iicretsiz elde edilen halka agik verilerden yararlanilmistir. Veri seti igerisinde,
saglikli ve HPT hastas1 olmak tizere iki sinifa ait EKG verileri bulunmaktadir. Diger ¢calismalardan
farkli olarak EKG sinyalleri dort farkli yaklasim ile incelenmistir. Bu yaklagimlar sirasiyla;
normalize edilmis giiriltilii EKG sinyalleri, normalize edilmis giiriiltiisiz EKG sinyalleri,
normalize edilmemis giirtiltiili EKG sinyalleri ve son olarak normalize edilmemis giiriiltiisiz EKG
sinyalleridir. Her bir sinyal tiirii iizerinden AKA metodu kullamlarak 5 katmanlhi I¢ Mod
Fonksiyonlar1 (IMF) elde edilmistir. Bu fonksiyonlar iizerinden Shannon ve yaklasik entropi
Olgtimleri kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmistir. Burada, Shannon ve yaklasik entropi 6lglimlerinin
giiriiltiilii ve giiriiltiisiz sinyaller iizerindeki performans analizleri gerceklestirilmistir. Sekil 1°de
caligmanin akis diyagrami detayli bir sekilde verilmistir.

Calismanin ilerleyen boliimlerinde sirasiyla, ¢alismada kullanilan veri setinden, veriler iizerine
uygulanan Onislemlerden, Oznitelik ¢ikarimi i¢in kullanilan yOntemlerden, smiflandirict
algoritmalarindan, performans 6lgiitlerinden bahsedilip son kisimda ise elde edilen sonuglar ve
tartigmaya yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Seti

Tablo 1’de verilen HPT hastalarina ve Normal kisilere ait veriler herkesin erisimine agik olan
Phsionet.org sitesinden temin edilmistir. HPT hastas1 kisilere ait veriler “Smart Health for
Assessing the Risk of Events via ECG (SHAREE) database” veri tabanindan alinan EKG
sinyalleridir [11]. HPT sinyalleri 49°u kadin ve 90’1 erkek olmak iizere 55 yas ve tizeri 139 adet
EKG verisinden meydana gelmektedir. Normal bireylerin bulundugu smifa ait EKG sinyalleri
“Massachusetts Institute of Technology-Beth Israel Hospital (MIT-BIH) normal sinus rhythm
database” veri tabanindan temin edilmistir. Toplamda 18 adet EKG sinyalinden meydana
gelmektedir [12]. Her bir kayit yaklasik 24 saatlik periyotlardan meydana gelmektedir. Bu kayitlar
8 bit duyarlilikla saniyede 128 6rnek ile 6rneklenmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Veriler ve Ozellikleri

Simif Veri Sayisi Kadin | Erkek | Yas Aralhig1 | Veri Uzunlugu

HPT 139 49 90 46-92 1.000.000
Normal 18 13 5 20-50 1.000.000

Bu ¢alismada, bir milyon uzunluga sahip verilerden olusan her bir sinyal on bin uzunluklu kisimlara
ayrilarak kullanildi. Bu islem sonunda 1800 adet saglikli ve 13622 adet HPT hastasina ait veri
olusturuldu. Her bir HPT sinyalinin ilk O ile 20000 arasinda kalan sinyal parcalar1 bozuk EKG
sinyali igermesi nedeniyle ¢alisma disinda tutulmustur.

2.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ile Giiriiltii Eliminasyonu

EKG sinyalini giiriiltiden arindirmak i¢in, dalgacik doniisiimii uygulayarak giiriiltili sinyali
ayrigtirma islemine baslanir. Dalgacik dontisiimii sayesinde, sinyali farkli frekans seviyelerinde
katsayr gruplarma ayirrmak mimkiindiir [13]. Sinyalin farkli frekans segmentlerinde nasil
davrandigin1 anlamak, bir sonraki asamada en uygun esigin secilmesine imkan taniyacaktir. Bir
sonraki adim, en iyi esik degerlerini belirlemek ve bu katsayilara esik degerleri uygulayarak
istenmeyen verileri ortadan kaldirmaktir. Algoritmanin son adimi ise, filtrelenmis katsay1
kiimelerini kullanarak EKG sinyalini yeniden olusturmaktir. Sekil 2°de saglikli bireylere ait
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giiriiltiilii sinyal ADD kullanilarak giiriiltiiden arindirilarak gosterilmistir. Sekil 3’te ise ayni iglem
giiriiltiilii HPT sinyali i¢in tekrarlanarak verilmistir.

Giliitili Normal Sinyali

600 T

500 —

0 50 100 150 0 250 300 350 400 450 500

Gilitiden Arindirims Normal Sinyali

B L"ML T v LVM\J o~

-200 L
0

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Ornek Sayisi

Sekil 2. Saglikli bireylere ait orijinal EKG sinyali ve giiriiltiiden arindirilmis EKG sinyali.

Griitilii HPT Sinyali

Buyuklik

50 100 150 200 20 300 350 400 450 500

Giirittiiden Arndiriimig HPT Sinyali

Buyuklik

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Ormek Sayisi

Sekil 3. HPT hastalarna ait orijinal EKG sinyali ve giiriiltiiden armdirilmis EKG sinyali.

2.3. Min-Max Normalizasyon

Giiriilltiden ayrilan veriler min-max normalizasyon yontemiyle asagidaki denkleme gore 0 ve 1
arasinda normalize edilmistir.
, UV —miny

V= 1
maxy —miny (1)
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Burada, miny X sinyalinin minimum degeri ve maxy ise X sinyalini maksimum degeridir. X
sinyalinin orijinal ve normalize edilmis degerleri sirasiyla v ve v’ ile gosterilir. Yukaridaki
denklemden minimum ve maksimum sinyal degerlerinin sirasiyla 0 ve 1'e esitlendigi goriilebilir.

2.4. Ampirik Kip Ayrisimm

Ampirik kip ayrisimi (AKA) , lineer olmayan ve duragan olmayan isaretleri ¢6ziimlemek amaciyla
yararlanilan bir metottur. Bahsedilen bu metot 1998 tarihinde Huang’in tavsiyesi ile géz oniine
alinmustir [14]. AKA’da ilk sinyal dongii seklinde ayristirilarak yiiksek frekanstan diisiik frekansa
dogru IMF’lere boliiniir. IMF’ler iki &nemli prensibe dayanir [15]. Bu prensipler:

1) Tim veri kiimesinde lokal ekstremum noktalarin ve sifir gegislerin sayisi birbirine esit
olmalidir ya da en fazla 1 noktada farklilagsmalidir.

2) Herhangi bir noktada, lokal maksimumlar tarafindan tanimlanan zarfin ortalama degeri ve
lokal minimumlar tarafindan tanimlanan zarfin ortalama degeri sifirdir.

L
0100 20 300 40 50 600 700 800 90 1000 0 100 20 30 40 500 60 700 800 900 1000

Normal Sinyali

o ! I ! ! ! 25 ! ! !
0 100 200 0 40 500 60 700 800 900 1000 0 100 200 30 40 50 60 700 800 %00 1000

[
005 n
=40 =
Rl ! ! ! ! ! 2t 1 1 1
0100 20 300 40 50 600 700 80 90 1000 0100 20 300 40 500 60 700 800 90 1000
005 T T T T T 04F
P! i
0
205 2
o I I I I I 1k I I I

‘ﬂ 0 200 %00 40 50 600 700 80 %00 1000 0100 20 300 40 500 60 700 800 900 1000

205 L | ! ! |
0 100 200 30 40 500 60 700 80 900 1000 0 100 200 30 40 50 600 700 800 %00 1000

1 ! ! ! ! 20k ! ! !
0 100 20 00 40 500 60 700 80 900 1000 0 100 200 30 40 50 60 700 800 %00 1000

Sekil 4. HPT ve Normal kisilere ait sinyallerin 5 katmanli IMF’lere ayrilmis gdsterimi.

Bir x(t) sinyaline AKA islemi asagida verilen maddelere gore uygulanir:

1) Orijinal x(t) sinyalinin tiim lokal ekstremum noktalar1 belirlenir.

2) x(t) sinyalinin kiibik spline interpolasyon yontemi ile iist ve alt zarfi meydana getirilir.
3) Ust ve alt zarflardan her noktada ortalama m(t) degeri hesaplanir.

4) Orijinal sinyalden ortalama deger ¢ikarilarak fark sinyali hesaplanir. [d(t)=x(t)-m(t)]
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5)
6)

7)

d(t) bir IMF ise, c(t) = d(t) olarak atanir ve d(t) bir IMF degilse, d(t) orijinal sinyal olarak
kabul edilir ve ilk 4 adim d(t) degeri bir IMF olana kadar tekrarlanir.

I1k bileseni bulduktan sonra, ilk bilesen orijinal sinyalden ¢ikarilir ve kalint1 r(t) = x(t) - c(t)
seklinde bulunur.

Son adimda r(t) orijinal veri olarak kabul edilir ve ilk 6 adim tekrarlanir. AKA, kalint1 r(t)
monotonik bir fonksiyon veya daha fazla IMF bileseninin ¢ikarilamayacagi bir sabit
oldugunda siire¢ durdurulur. HPT ve Normal kisilere ait 5 katmanli IMF isaretleri Sekil 4’de
verilmistir. Bu ¢alismada, elde edilen her bir IMF isareti i¢in entropi 6l¢iimlerinden yaklasik
(approximate) ve Shannon entropi kullanilmustir.

2.5. Yaklasik Entropi

Yaklasik entropi (Approximate entropy-ApEn), bir zaman serisinin karmasikligin1 veya
diizensizligini ortaya koyan bir Ol¢limdiir. ApEn degeri biiylidiikce, sinyal daha karmasik ve
diizensiz bir hal alir. Kisa, giiriiltiilii veri kiimeleri kullanilarak dogru bir ApEn tahmini yapilabilir.
ApEn'i ortaya koymak i¢in kullanilan genel formiiller asagida agiklanmustir [16].

1.
2.

N veri noktasi igeren orijinal sinyalimiz Y(n) olmak iizere,Y (n)=[x(1),x(2),...,x(N)].
m-vektorleri Y(1),...,Y(N-m+1), Y())=[y(i),y(it1),...,y(itm-1)] =1,2,....N — m + 1 gore
tanimlanir. Bu vektorler, i'inci noktadan baslanarak m tane ardisik y degerini belirtir.

Y(i) ve Y(j) arasindaki mesafe d[Y (i), Y(j)] ile belirtilir, ilgili skaler bilesenleri arasindaki
maksimum mutlak fark, diger bir deyisle maksimum norm:

DLX(i),X(1)] = max k=12,...m [Y(i+K-1)-y(j+k-1)| )
formiilii ile hesaplanir.
Verilen bir y(i) i¢in, (j = 1,..., N-m + 1, j # i) sayist bulunur, boylece d[y(i), y(j)] <r, N™(i)
olarak gosterilir. O zaman, i =1 i¢in,..., N-m + 1:

N™ (i)

—_— 3
N—-m+1 ®
C™(i) bir r toleransi icinde m uzunluk penceresi tarafindan verilene benzer modellerin
frekansini dlger.

G =

Her bir ¢/ (i)'nin dogal logaritmasini hesaplanir ve i lizerinden ortalamasi alinir:
N-m+1

1 .
O R — ; InG™(0) (4)

Boyutu m+1’e yiikseltilir. ¢*(i) and @™*1(r) elde etmek igin 2’den 6’ya kadar olan
adimlar tekrarlanir. Son olarak, ApEn asagidaki formiile gore hesaplanir:

ApEn(m,r,N)= @™ (r) — 0™ *1(r) (5)

Uzunlugu N olan sinyalin ApEn degerini hesaplamadan Once iki parametre belirtilmelidir: m,
gémme boyutu ve r, bir tolerans penceresi.

2.6. Shannon Entropi

Shannon Entropi 1940’larin sonunda Shannon tarafindan gelistirilmis bir yontemdir. Bu yontemde
asil amag sinyalin kararsizligin1 ve diizensizligini belirlemektir [17]. Hg, ile gosterilen Shannon
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entropi, sinyalin olasilik yogunluk fonksiyonunu karakterize eder ve siirekli sinyal igin asagidaki
sekilde tanimlanir:

How == ) PlogP, ©)
i

Burada i sinyalin tiim genlikleri boyunca degisiklik gosterir. P; ise sinyalin olasiligini gosterir.

2.7. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) makine o6greniminde, o6zellikle smiflandirmada kullanilan
oldukca etkili ve kolay bir denetimli 6grenme yontemidir. DVM yontemi Vapnik tarafindan
gelistirilmistir [18]. DVM smiflarm birbirinden ayrildigi smiri, bir optimum hiper diizlem
cizebilecek fonksiyonu bulmayir amaglamaktadir. Her bir smif i¢in bu sinira en yakin olan
elemanlarmn iizerinden gegen bir hiper diizlem g¢izilir. Cizilen hiper-diizlemler desteklik sagladigi
icin destek vektdr makineleri ismi buradan gelmektedir. Bu destek hiper diizlemlerine esit uzaklikta
olacak sekilde ¢cok sayida optimum hiper diizlem cizilebilir. Ancak bu optimum hiper diizlemlerden
smiflar arast ayrimin en uzak oldugu optimum hiper diizlem ¢6ziimii verir. Bu optimum hiper
diizlem {izerinde hi¢bir sinifa ait eleman bulunmaz. Bu metot lineer olarak ayrisabilen veriler igin
sikca kullanilmaktadir. Fakat lineer bir sekilde ayristirilamayan veriler c¢ekirdek fonksiyonlari
araciligiyla lineer bir sekilde ayristirilabilir hale getirilerek ¢6ziim bulunur.

2.8. K En Yakin Komsu

K-en yakin komsu (k-NN) yontemi, basit uygulamasi ve onemli smiflandirma performansi
nedeniyle veri madenciligi ve istatistikte kullanilan popiiler bir smiflandirma algoritmasidir. Bazi
Oznitelik vektorleri tarafindan temsil edilen bilinmeyen bir 6rnegi 6znitelik uzayinda bir nokta
olarak smiflandirmak i¢in, k-NN siniflandiric1 egitim veri setindeki nokta ve noktalar arasindaki
mesafeleri hesaplar. Uzaklik dlgiisii olarak genellikle Oklid uzakligi kullanilir. Ardindan, smifi
bilinmeyen noktay1 en yakin komsusuna atar (burada k bir tamsayidir). Ornegin, k = 1 ise, nokta en
yakin smifa aittir, K = 5 ise, nokta en yakin bes noktayi i¢ine alan sinifa aittir.

2.9. Karar Agaclan

Bir karar agaci, diigimler ve kenarlardan olusur. Agag, gelen kenar1 olmayan kok digim adi
verilen bir diigiimden baglar. Giden kenarlar1 olan diiglimlere i¢ diiglimler veya test diiglimleri denir
ve diger tim diigiimlere yaprak veya u¢ diigiimler denir. Dahili diigiimler, girdi nitelikleri
degerlerinin belirli bir ayrik fonksiyonuna goére girdi uzaylarinin iki veya daha fazla alt uzaya
boliinmesidir. Ayrica, her yaprak diigiim, hedef 6zelligin belirli bir degere sahip olma olasiligini
gosteren bir olasilik vektorii tutabilir. Dahili diiglimler tarafindan verilen kararlara gore, ornekler
agacin kokiinden bir yapraga dogru yonlendirilir ve ardindan siniflandirilir.

2.10. Basarim Olgiitleri

Bu caligmada smiflandiric1 performansmi degerlendirmek igin genel dogruluk (ACC-Accuracy),
hassaslik (REC-Recall), 6zgiinliik (SPE-Specificity), kesinlik (PRE-Precision), ve F1-Skoru (F1-
score) kullanilmigtir [19,20]. Kullanilan performans 6lgiitlerinin matematiksel karsiliklar1 denklem
(7), (8), (9), (10) ve (11)’de verilmistir [21-23].

GP + GN
GP+ YN +YP + GN

Dogruluk (ACC) = (7)
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GP
Hassaslik (REC) = GP+—YN (8)
Ozgunluk (SPE) = GN—-l-YP (9)
Kesinlik (PRE) = GP (10)
esinlik (PRE) = &5 Vp

2 * PRE * REC

F1 Olgiitit (F1) = —5o e

(11)

Burada GP gergek pozitif, GN gercek negatif, YP yanlis pozitif ve YN yanlis negatif ifadelerini
gostermektedir.

Swniflandiricinin normalde HPT olup HPT olarak belirlediklerinin sayisini GP, yanlislikla saglikli
olarak tespit ettiklerinin sayisi YN, normalde hasta olmayip smiflandiricinin da saglikli olarak
bulduklarinin sayisi GN, yanlighkla HPT olarak belirlediklerinin sayisii1 da YP olarak ifade
edilmektedir [24].

3. Bulgular ve Tartisma

HPT’nin otomatik tespit modeli gelistirmek icin MATLAB (2020a) programlama ortamimdan
yararlanilmistir. Tablo 2’de verilen sayilarda 10000 (on bin) uzunluklu, normalize edilmis giiriiltiili
EKG sinyalleri, normalize edilmis giiriiltiistiz EKG sinyalleri, normalize edilmemis giiriiltiili EKG

sinyalleri ve son olarak normalize edilmemis giiriiltiistiz EKG sinyalleri kullanilmistir.

Tablo 2. Calismada yararlanilan veri sayilari.

Simif Veri Sayisi
HPT 13622
Normal 1800

5 farklh IMF sinyali iizerinden elde edilen 2 adet dogrusal olmayan olgiim ile sonuglar
karsilastirilmistir. Ug farkhi siniflandirma algoritmas: kullanarak sonuglara ulasilmustir. Daha
giivenilir ve kararli sonuglara ulagsmak amaciyla 10-kat ¢apraz dogrulama metoduyla biitiin verilerin
egitimi ve testi saglanmustir. Giiriiltiiden arindirilmis sinyaller icin tiim IMF 6l¢iimlerinden alman
Ozniteliklerin kullanilmasiyla bulunan basarim degerleri Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3’den elde edilen sonuglar incelendiginde, en yiiksek basarim oran1t DVM kiibik algoritmasi
kullanilarak %99,99 olarak giiriiltiisiiz normalize edilmis sinyallere ait oldugu goriilmektedir. Ayni1
zamanda ikinci en diislik egitim siiresi de 14,55 saniye ile bu sinyale aittir. Yine ayni sekilde
normalize edilmis ve DVM Lineer algoritmasi kullanilarak siniflandirilmis olan sinyalinde bagarim
oran1 %99,99 olarak elde edilmistir. Egitim siiresi de benzer sekilde 15,32 saniye olarak karsimiza
cikmaktadir. Normalize edilmemis sinyaller arasinda ise k-NN algoritmasi ile smiflandirilmig olan
sinyal %99,99’luk yiiksek bir basarim oranina sahiptir. Egitim siiresi ise 60,17 saniyedir. Egitim
siiresi en fazla olan sinyal ise normalize edilmemis ve DVM kiibik algoritmasi kullanilarak
smiflandirilmis olan sinyale aittir. Her ne kadar yiliksek bir basarim oranina sahip olmus olsa da
egitim stiresinin 6nemli oldugu smiflandirma problemlerinde bu sinyalin kullanilmasi arastirmaciya
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zaman kaybettirecegi aciktir. Buradan hareketle giiriiltiiden arindirilmig sinyaller {izerinde
smiflandirma yaparken normalizasyonun avantajlari, basarim oranlar1 ve egitim siiresi agisindan
Tablo 3°de acikg¢a goriilmektedir.

Tablo 3. Giiriiltiisiiz sinyallerdeki performans degerleri

Normalizasyon Egitim Dogruluk Hassashk Ozgiinliik Kesinlik F1 Olgiitii

Varfyok ~ Aldoritma - ge liem) (%) (%) (%) (%) (%)
Yok DVM

Lineer 36,49 99,81 99,87 99,33 99,91 99,89
VoK DVM

Kuadratik 35,68 99,98 99,99 99,94 99,99 99,99
Yok DVM

Kibik 39403 99,94 9996 99,78 99,97 99,97
Yok

K-NN 60,17 99,99 100,00 99,94 99,99 99,99
Yok Karar

Agaglan 10,76 99,04 99,96 99,72 99,96 99,96
Var DVM

Lineer 15,32 99,99 99,99 100 100 99,99
Var DVM

Kuadratik 20,10 99,98 99,98 100 100 99,99
Var DVM

Kiibik 14,55 99,99 99,99 100 100 100
var K-NN 61,45 99,98 100,00 99,83 99,98 99,99
Var Karar

Agaclani 3,44 99,97 99,98 99,89 99,99 99,98

Her bir algoritmaya ait tespit edilen en yiiksek performanslara ait hata matrisleri Sekil 4, Sekil 5 ve
Sekil 6’da gosterilmistir.

DVM Kiibik

0 1800
c

(0)]

'S

0

o

0

04 2

0 1

Tahmini Sinif

Sekil 4. DVM i¢in ulasilan en yliksek basarima ait hata matrisi (normalize edilmis giiriiltiisiiz
veriler i¢in)
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KNN

o

1799 1

Gercek Sinif

—_

Tahmini Sinif

Sekil 5. k-NN i¢in ulasilan en yiiksek basarima ait hata matrisi (normalize edilmemis giiriiltiisiiz
veriler i¢in)

Karar Agaglar

o

1798 2

Gercek Sinif

—_
w

Tahmini Sinif

Sekil 6. Karar Agaclar1 i¢in Ulasilan en yliksek basarima ait hata matrisi (normalize edilmis
giiriiltiisiiz veriler i¢in)

Sekil 4’te DVM kiibik algoritmasi i¢in verilen hata matrisi incelendiginde, saglikli (0) olan kisilerin
%100 dogrulukla belirlendigi goriilirken, HPT (1) hastasi kisilerin ise yalnizca 2 adedinin yanlis
kalan 13620 adedinin dogru bir sekilde belirlendigi gézlemlenmistir. Sekil 5°te k-NN (k=1)
algoritmasi i¢in verilen hata matrisi incelendiginde, HPT (1) hastas1 kisilerin %100 dogrulukla
belirlendigi goriilirken, saglikli (0) olan kisilerin ise yalnizca 1 adedinin yanlig kalan 1799 adedinin
dogru bir sekilde belirlendigi gdzlemlenmistir. Sekil 6’da Karar Agaglar1 algoritmasi i¢in verilen
hata matrisine bakildiginda, HPT (1) hastas1 kisilerin yalnizca 3 adedinin yanlis kalan 13619
adedinin dogru olarak belirlendigi goriiliirken, saglikli (0) olan kisilerin ise yalnizca 2 adedinin
yanlis kalan 1798 adedinin dogru olarak belirlendigi tespit edilmistir.

Giiriiltiilii sinyaller i¢in tiim IMF 6l¢iimlerinden alinan 6zniteliklerin kullanilmasi ile tespit edilen
bagarim oranlar1 Tablo 4’te verilmistir. Tablo 4’de verilen giiriiltiilii sinyaller {izerinden elde edilen
sonuglar degerlendirildiginde, en yiiksek bagarim orant k-NN (k=1) algoritmasi i¢in %99,98 ile
normalize edilmemis sinyale aittir. Egitim siiresi olarak 64,1 saniye olarak kayit edilmistir.
Normalize edilmemis sinyaller i¢in ise karar agaclar1 algoritmast %99,94 olarak elde edilmistir.
Egitim stiresi olarak 3,87 saniye ile en diisiik egitim siiresi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Egitim
stiresi en fazla olan sinyal ise normalize edilmemis ve DVM kiibik algoritmasi kullanilarak
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smiflandirilmis olan sinyale aittir. Buradan hareketle giiriiltiilii sinyaller tizerinde smniflandirma
yaparken normalizasyonun ¢okta fazla bir avantaji olmadigi agik¢a goriilmektedir.

Tablo 4. Giiriiltiilii sinyallerdeki performans degerleri.

Normalizasyon Algoritm  Egitim  Dogrulu Hassash Ozgiinlii Kesinli F1 Olgiitii

Var/Yok a Siiresi (sn) k(%) k (%) k (%) k (%) (%)
Yok DVM
Lineer 195,07 97,64 99,85 80,94 97,54 98,68
Yok DVM.
Kuadratik 37,09 99,91 99,92 99,83 99,98 99,95
Yok DVM
Kiibik 5216,10 58,29 60,10 44,61 89,14 71,80
Yok k-NN 64,1 99,98 99,98 100,00 100,00 100,00
Yok Karar
Agaclar1 3,87 99,94 99,98 99,67 99,96 99,97
Var D.VM
Lineer 214,91 96,03 99,63 68,83 96,03 97,79
Var DVM.
Kuadratik ~ 2755,80 99,02 99,57 94,83 99,32 99,45
Var DVM
Kiibik 5087,40 34,81 30,20 69,67 88,28 45,01
Var
k-NN 59,85 99,88 99,93 99,44 99,93 99,93
\Var Karar
Agaclar1 9,09 99,74 99,86 98,83 99,85 99,85

Hipertansiyonun otomatik tespit edilmesi konularinda literatiirde yapilmig ¢alismalarin
karsilastirmalar: Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Literatiirdeki diger ¢calismalar ile basarimlarin karsilastirilmasi.

Yazarlar Metot Siiflandirma Algoritmasi1  Dogruluk(%)
Khan ve AKA k-NN 99,40
arkadaslar1 [7]
Rajput ve Dalgacik Doniistimii k-NN, DVM, EBT 99,95
arkadaglari [8]
Soh ve ESA TBK 99,99
arkadaslar 1[9]
Poddar ve Zaman Alani ve Hizli DVM 100
arkadaslar1 [10] Fourier Doniistimii
Olciimleri
Bu Calisma AKA DVM 99,99
Bu Cahsma AKA k-NN 99,99
Bu Calisma AKA Karar Agaclan 99,97
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Bu ¢aligmalarda daha ¢ok geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlari kullanilmaktadir. Tablo 5’ten
elde edilen sonuglara bakildiginda Khan ve arkadaslar1 AKA metodunu ve k-NN siiflandiricisini
kullanarak %99.4’liikk dogruluk elde etmislerdir [7]. Rajput ve arkadaslari1 dalgacik doniigiimii
yontemini ve k-NN, DVM, EBT siniflandiricilarint kullanarak %99.95°1ik dogruluk elde etmislerdir
[8]. Soh ve arkadaglar1 ESA ve tam bagimli katman (TBK) kullanarak %99,99’luk dogruluk elde
etmislerdir [9]. Poddar ve arkadaslar1 KHD sinyalleri {izerinden zaman alani1 6lgiimleri ve hizl
Fourier doniistimii 6lgtimleri ile DVM smiflandiricisint kullanarak %100’kik dogruluk degeri elde
ettiler [10]. Bu calismada ise, her bir veri on bin uzunluklu segmentlere ayrilarak arttirilmistir.
Girtltili ve giriiltiisiiz, normalize edilmis ve normalize edilmemis olarak elde edilen veriler
kullanilnmigtir. AKA yontemiyle elde edilen 5 seviyeli IMF’ler iizerinden elde edilen znitelikler ile,
DVM, k-NN ve karar agaclar1 algoritmalari kullanilarak %99,99’luk dogruluk degeri elde
edilmistir.

HPT hastalarmin tespit edilmesinde benzer ¢alismalarin birgogundan daha basarili sonuglar verdigi
ortaya konulmustur. Giiriiltiisiiz ve normalize edilmis veriler ile ¢alismak hem basarimi arttirdigi
hem egitim siiresini azalttig1 tespit edilmistir. Bu g¢alismayi smirlandiran en Kritik parametre
verilerin dengeli dagilmamasidir. Gelecekteki ¢alismalarda, manuel 6znitelik ¢ikarimi olmadan
uctan uca yaklagim gosteren derin 6grenme yontemlerinin HPT hastalarinin tespitindeki
performanslarinin arastirilmasi planlanmaktadir.

Cikar Catismasi

Yazarlar, ¢ikar catigmasi olmadigmi beyan eder.
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