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OZET/ABSTRACT

Konjestif kalp yetmezligi (KKY) viicudun ihtiya¢ duydugu miktarda kanin pompalanamamasi
durumudur. Bu taniya sahip hastalarin 6liim orani ¢ok yiiksek oldugundan erken teshis dnemlidir. Bu
amagcla gerceklestirilen siniflandirma algoritmalarinin performanslariin 6l¢timii i¢in farkli dogrulama
yontemleri vardir. Bu ¢aligmada, KKY hastalarinin teshisinde sik kullanilan 5 farkli siniflandiricinin
performans Olglimleri i¢in k-pargali ve birisi-digarida ¢apraz dogrulama yontemleri denenmistir. Her
algoritma 100 defa denenerek ortalama basarim ve standart sapmalar1 kayit edilmistir. Sonug olarak,
capraz dogrulamada kullanilan veri pargasi sayisi arttikga ortalama basarimin arttigi ve basarim
degiskenliginin azaldig1 tespit edilmistir.

Congestive heart failure (CHF) occurs when the heart is unable to provide sufficient pump action
to maintain blood flow to meet the needs of the body. Early diagnosis is important since the mortality
rate of the patients with CHF is very high. There are different validation methods to measure
performances of classifier algorithms designed for this purpose. In this study, k-fold and leave-one-out
cross validation methods were tested for performance measures of five distinct classifiers in the
diagnosis the patients with CHF. Each algorithm was run 100 times and the average and the standard
deviation of classifier performances were recorded. As a result, it was observed that average
performance was enhanced and variability of performances was decreased when the number of data
sections used in the cross validation method was increased.
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1. GIRIS

Doku ve hiicrelerin ihtiya¢ duyduklar1 oksijen ve besin maddelerinin viicuda yeterli
miktarda pompalanmasi kalbin en Onemli gorevidir. Kalbin yeterli miktarda kani
pompalayamamasi1 durumunda kalp yetmezligi ortaya ¢ikar (Flavell ve Stevenson, 2001). Kalp
yetmezligi durumunda kalp c¢alisir ancak yeterli ve ihtiyag duyulan miktarda kani
pompalayamaz. Kan dolagiminin yetersizliginden dolay1 baz1 doku ve damarlarda kan birikir.
Buna konjestiflik denir ve kalp yetmezligi hastalarinin ¢ogunlugunda meydana geldiginden
dolay1 bu rahatsizliga genellikle KKYY denir (Wilbur ve James, 2005). KKY hastalarinin teshis
konulduktan sonraki bes yil i¢inde % 50’sinin 6ldiigii ortaya konmustur (AHA, 2006). Bu
nedenle KKY rahatsizligina erken teshis konulabilirse hem 6liim orani azaltilmis hem de
kisilerin daha iyi yasam siirmesi saglanmis olur. KKY 'nin teshis edilmesinde standart olarak
kullanilan elektrokardiyografi, ekokardiyografi ve gogiis rontgeni basta olmak iizere bir¢ok
klinik inceleme testleri ve yontemlerinin yansira kalp hizi degiskenligi (KHD) analizi de
kullanilmaktadir (Isler ve Kuntalp, 2007; Narin vd., 2014; Lee vd., 2011; Pecchia vd., 2011;
Wiklund vd.,1997; Narin ve Isler, 2012; Narin vd., 2013). KHD analizi sonucunda elde edilen
Olcimlerden olusturulan Oznitelikler ¢esitli smiflandirict ve kiimeleme algoritmalarina
uygulanmaktadir (Narin vd., 2014). Bu siniflandirma algoritmalarinin basarimlari elde edilen
ozniteliklerin segilmesi (isler ve Kuntalp, 2007; Narin vd., 2014; Narin ve Isler, 2012),
normallestirme islemlerine ve diger 6nislem uygulamalarina gore degisiklik géstermektedir. Bu
algoritmalarin basarimlarinin ol¢timiiyle ilgili literatlirde ¢esitli ¢apraz dogrulama yontemleri
verilmistir (Isler ve Kuntalp, 2010; isler vd., 2005; Duda vd., 2000).

Bu calismanin amaci, KHD 6l¢timleri kullanilarak KKYY olan hastalarin teshis edilmesin de
kullanilan k-parcali (k=2, 3, 5, 10) capraz dogrulama yontemi ve birisi disarda capraz
dogrulama yontemlerinin literatiirde biyomedikal sinyallerin siniflandirilmasinda sik kullanilan
LDA, KNN, MLP, RBF ve SVM smiflandiricilarinin basarimlarina olan etkilerinin
arastirilmasidir.

2. YONTEM
2.1. Verilerin Elde Edilmesi

Yapilan ¢aligmada kullanilan KHD verileri MIT/BIH veri setleri http://www.physionet.org
internet adresinden ticretsiz olarak elde edilmistir (Goldberger vd., 2000). Kullanilan bu KHD
veriler su sekildedir:

e “Congestive Heart Failure RR Interval Database” (chf2db) vOeri tabani: yaglar1 34 ile 79
arasinda degisen 29 adet hastadan elde edilmis EKG kaydi.

e “Normal Sinus Rhythm RR Interval Database” (nsr2db) veri tabani: yaslar1 24 ile 76
arasinda degisen 54 adet normal EKG kaydi.

Her ne kadar veri tabanlar1 24 saatlik KHD verilerinden olussa da, sonuca daha hizli
ulasabilmek ve klinik ortamda hastalar1 en az sekilde rahatsiz etmek ic¢in sadece 5 dakikalik
(300 saniyelik) KHD verileri kullanilmistir (Isler ve Kuntalp, 2007).

2.2.  Kalp Hiz1 Degiskenligi Analizi Ol¢iimleri

KHD verileri EKG isaretindeki QRS dalga yapisinin belirlenmesi sonucunda elde edilir.
Ciinkii QRS dalga yapis1 EKG isareti igerisinde en belirgin genlik degerine sahip bilesendir.
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QRS tespit edildikten sonra pes pese gelen RR zaman araliklar1 arasindaki zaman farki (Yani
Tn=tn-th-1) olarak tanimlanir (Task Force, 1996). KHD ¢alismalarinda, hasta bilgisi (yas), zaman
dizisi analizi (ortalama, standart sapma, vb.), frekans alani analizi (¢esitli frekans bolgelerindeki
spektral glic miktarlar1) ve dogrusal olmayan yontemlerle elde edilen dlgiimlerin (Poincare
haritasi, sembolik, yaklasik ve Ornek entropileri) kullanilmaktadir. Ayrintili bilgi i¢in
kaynak¢ada verilen referanslara bakilabilir (Flavell ve Stevenson, 2001; Narin vd., 2014).
Frekans alani Olgiimleri i¢in genellikle hizli Fourier doniistimii (FFT) yontemini kullanan
Welch periyodogram yontemi kullamlmaktadir (Isler ve Kuntalp, 2007). Bu yodntem
kullanilarak sadece zamanda esit araliklarla 6rneklenmis veriler {izerinden gii¢ spektral
yogunlugu (GSY) hesaplanabilir. Bu ¢alismada FFT kullanimindan 6nce KHD verileri 4 Hz
ornekleme hizinda kiibik spline ara degerleme metodu ile yeniden 6rneklenmis ve analizde
duraganlig saglamak icin egilim yok edilmistir (Task Force, 1996; Isler vd., 2005). Frekans
alan1 Olgtimlerinde, GSY {izerindeki farkli frekans bolgelerindeki giicler ve tepe frekanslar
hesaplanarak incelenir. KHD analizinde yaygin olarak ii¢ frekans bandi kullanilmaktadir:
VLF(0-0,033 Hz), LF(0,033-0,15 Hz) ve HF(0,15-0,4 Hz) (Task Force, 1996). Bu arastirmada,
klasik GSY yontemlerine alternatif olarak gelistirilen Lomb periyodogram yontemi ile elde
edilen frekans alani Ol¢iimleri de kullanilmaktadir. Bu yontem ile zaman alaninda yeniden
orneklemeye ihtiyag¢  duyulmadan, dogrudan KHD  verileri iizerinden, GSY
hesaplanabilmektedir (Lomb, 1976). 5 dakikalik zaman aralig i¢in tanimlanan standart frekans
alan1 KHD o6l¢timleri, Task Force referansinda ayrintili olarak tanimlanmis ve standart olarak
kullanimlar1 6nerilmistir (Task Force, 1996) (Cizelge 1). Frekans alani olgtimleri Welch
periyodogram ve Lomb periyodogram yontemleri kullanilarak her ikisi i¢in de ayri ayri
hesaplanmustir.

Cizelge 1. Frekans alan1 standart KHD o6l¢timleri

VLF VLF frekans bandi toplam giicii

LF LF frekans band: toplam giicii

HF HF frekans band: toplam giicii

LFHF LF/HF frekans bantlar gtigleri oran
NLF LF / (LF + HF) = (Normalize LF giicii)
NHF HF / (LF + HF) = (Normalize HF giicii)

Dalgacik analizi bir sinyalin zaman ve Ol¢ek boyutlarinin birlikte incelenmesine olanak
tanidig1 gibi yapisindan dolay1 polinomsal duragansizliklar1 da ortadan kaldirir (Quian vd.,
2001). Bu yoniiyle, dalgaciklarin RR araliklarinin analizinde ¢ok kullanigli oldugu rapor
edilmistir (Wiklund vd., 1997). Bu analiz yonteminde de 4 Hz ile yeniden 6rneklenmis KHD
verisi lizerinden sik kullanilan Daubechies-4 ana dalgacigi ile 7 seviyeli dalgacik doniisiimii
metodu kullamlmustir (Isler ve Kuntalp, 2007). Bu c¢alismada ayrica dogrusal olmayan
yontemlerle elde edilen poincare haritasi, yaklasik entropi, drneklemeli entropi, egilim yok
edilmis dalgalanma analizi ve sembolik analiz 6l¢iimleri kullanilmistir. Bu sekilde hasta bilgisi
1 adet, zaman alani 6l¢iimleriyle elde edilen 4 adet 6l¢iim, frekans alani 6l¢iimleriyle elde edilen
38 adet Sl¢iim ve dogrusal olmayan yontemlerle elde edilen 16 adet dl¢iim ile toplam 59 adet
Oznitelik kullanilmistir.
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2.3.  Ozniteliklerin Olceklenmesi

Smiflandirma ve kiimeleme algoritmalarinda kullanilan 6zniteliklerin  birimlerinin
birbirlerine gore biiylikliikklerinin ¢ok farkliliklar gdstermesi nedeniyle, kullanilan 6zniteliklerin
ayni dlgege indirgenmesi gerekmektedir. Bu isleme normallestirme ad1 verilir (Duda vd., 2000).
Bu calismada kullanilan tiim 6znitelikler [0,1] araligina 6l¢ekleme olan (Min-Max) yontemi
kullanilmustir.

2.4. Smflandirma Algoritmalari
2.4.1. Dogrusal Ayra¢ Analizi (DAA)

DAA iki ya da daha fazla guruba ait 6zniteliklere gore ayrim yapabilen istatistiksel bir analiz
yontemidir. Matematiksel olarak ayra¢ fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. LDA siniflandirma ve
boyut azaltma yontemlerinde oldukga yaygin kullanima sahiptir (Duda vd., 2000).

2.4.2.K-En Yakin Komsu (KEYK) Simiflandirici

KEYK siniflandiricist 6rnek tabanli bir siiflandirict olup dogrudan sinifi bilenen egitim
kiimesindeki orneklerle kiyaslama yapar. Egitim agamasi giris verilerinin ait olduklart sinif
bilgisinin saklanmasindan ibarettir. Bu algoritmada siniflandirilmak istenen 6rnek ile egitim
kiimesindeki en yakin k adet 6rnegin ait oldugu siiflarin cogunluguna bakilarak siniflandirma
islemini yapilir. Iki &rnek arasindaki uzakhigin olgiilmesinde ise Oklid uzaklik ifadesi
kullanilmistir.

2.4.3.Cok Katmanh Algilayici1 (CKA)

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda ¢ok kullanilan ag yapisidir (Duda vd., 2000). Hem
dogrusal uygulamalarda hem de dogrusal olmayan uygulamalar i¢in kullanilabilir. CKA giris
katmani, bir veya birden ¢ok sakli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. CKA’nin her bir
katmaninda bir¢ok sinir hiicresi bulunmaktadir. Bu sinir hiicreleri birbirlerine agirliklarla
baglhdir. Bu agirliklar beklenen ¢ikti ile agin ¢iktist arasindaki hata minimum olana kadar agin
egitimi gergeklestirilir. Agin ¢ikt1 fonksiyonu ve hata fonksiyonu:

Yei = f(Z?I:l Wjixi) (1)

E= %Zi(ng_i —¥ei)? (2)

Burada xi girdi verisi, wji agirlik, f(.) aktivasyon fonksiyonu, yc i i. agin ¢iktisi, Ve i I.
beklenen ¢iktidir.

2.4.4.Radyal Tabanh Fonksiyon (RBF)

RBF yapay sinir aglar1 da girdi katmani, sakli katman ve ¢ikti katmani olmak {izere {i¢
katmandan olugmaktadir. MLP aglarina oranla daha hizli ¢alisirlar (Duda vd., 2000). RBF diger
bir ifadeyle yapay sinir aglarinin ¢ok boyutlu bir uzayda egri uydurma yaklagimidir. Bu ag
tiriinitin sakli katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu kullanmaktadir.
Gauss aktivasyon fonksiyonu ifadesi:
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i) = Zheywypexp (- 54) ©

2

Burada wji agirliklari, k gizli katman néron sayisi, x girdi verisi, yj j’inci néron merkezi, oj
j. dagilim parametresi olmak iizere yi agin c¢iktisin1 vermektedir. Agin ¢iktis1 sakli katman
cikiglarinin wji agirlikla ¢arpimi sonucu elde edilir ve amag¢ optimum agirlik degerlerinin
bulunmasidir.

2.4.5.Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir yontemdir. SVM, hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan veri gruplarinda kullanilmaktadir. Bu yontemde amag iki
grubu bir birinden ayiran diizlemin bulunmasidir. Bunun i¢in iki gruba da yakin ve birbirine
paralel iki sinir ¢izgisi belirlenir. Bu sinir gizgilerine destek vektorleri denmektedir. Bu
siiflandirict iki sinir ¢izgisinden yola c¢ikarak ortak bir diizlemin belirlenmesi islemine
dayanmaktadir (Duda vd., 2000).

SVM’de bazi veriler dogrusal bir sekilde ayrilamamaktadir. Bu durumda ise ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilarak veriler baska bir boyuta tasinip dogrusal olmayan doniisiimler de
kullanilabilir.

2.5. Capraz Dogrulama Yontemleri

Capraz dogrulama yonteminde veri seti, iki gruba ayrilir. Bunlardan birincisi (egitim seti)
siniflandiricinin model parametrelerinin belirlenmesinde kullanilirken digeri (test seti) ise
egitilen siniflandiricinin basarim performansini 6l¢mek igin kullanilir (Duda vd., 2000).

2.5.1.k-Parcah Capraz Dogrulama Yontemi

k-parcali dogrulama yontemi, toplam n 6rnegin bulundugu bir veri setinde, her birinde ;—l

ornegin bulundugu k adet ayrik parcaya ayrilir. Her seferinde farkli bir veri seti kiimesi test i¢in
ayrilarak kalan diger k-1 veri seti egitim i¢in kullanilir. Her defasinda test kiimesi degistirilerek
simiflandiric1 k defa egitilir. Bu sekilde elde edilen k adet hatanin ortalamasi ile siniflandirict
performansi tahmin edilmis olur.

2.5.2.Birisi Disarida Capraz Dogrulama Yo6ntemi

Birisi disarida ¢apraz dogrulama yonteminde, n adet 6rnegin bulundugu veri setinde, veri
seti n parcaya boliiniir. n pargaya bolunmus veri setinde her seferinde sadece bir 6rnek digarida
kalacak sekilde kalan tiim veri seti (n-1) ile siniflandirici egitilir ve bu islem tiim 6rnekler icin
tekrarlanir. Bu sekilde elde edilen 83 adet hatanin ortalamasi ile siniflandirici performansi
tahmin edilmis olur. Gergekte 6rnek sayisi kadar k pargaya ayrilan k-Pargali Capraz Dogrulama
Yo6ntemi gibi diigliniilebilir.

2.6.  Smflandirici Basarimlarinin Belirlemesi

Siniflandiricilarin basarimlarinda kullanilan 6lgiitler su sekilde verilmektedir (Isler ve
Kuntalp, 2010):
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TP+TN

ACC = — BTN 4
TP+FN+FP+TN

SEN = 2% (5)
TP+FN

SPE = —X (6)
TN+FP

Burada gergekten hasta olup siiflandirici tarafindan hasta olarak bulunanlarin sayisin1 TP
ve yanliglikla saglam olarak bulunanlarin sayisinit FN ile gercekten saglam olup siniflandirict
tarafindan saglam olarak bulunanlarin sayisimt TN ve yanliglikla hasta olarak bulunanlarin
sayisini FP verir.

3. SONUCLAR

Bu ¢alismada kullanilan KHD o6l¢timleri, siniflandirici algoritmalar1 ve ¢apraz dogrulama
yontemlerinin hesaplanmasi icin MATLAB 2013a yazilimi kullanilmistir. Calismada toplam
83 kisiden elde edilmis 59 adet KHD 6l¢timii kullanilmis ve her algoritma 100 defa ¢alistirilmis
ortalama ve standart sapmalar1 kayit edilmisti. Yapilan caligmada kullanilan siniflandiricilar:
MLP simiflandiricist 1-50 arasindaki sakli katman ndron sayilari, RBF smiflandiricist 0,1-3,0
arasindaki 0,1 aralikli yayilim parametre degerleri, SVM smiflandiricis1 dogrusal cekirdek
fonksiyonu, KNN siniflandiricis1 1-19 arasindaki tek degerlerdeki komsuluk degerleri ve LDA
siiflandiricist ise hem dogrusal hem de ikinci dereceden fonksiyonlar i¢in ¢alistirilmistir. Her
bir siniflandiricinin basarimlari literatiirde sik kullanilan 2, 3, 5 ve 10 parcali ¢apraz dogrulama
yontemi ile birisi disarda ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak tespit edilmistir. Elde edilen
SEN, SPE ve ACC bagarimlari ortalamatstandart sapma olarak diizenlenmistir (Cizelge 2).
Elde edilen sonuglara gore birisi disarda ¢apraz dogrulama yontemi ile hesaplanan ortalama
siiflandiric1 basarimlar en yiiksek degerlere ve en diislik standart sapma degerlerine sahip
oldugu goriilmektedir. Ayrica capraz dogrulama yontemindeki parca sayisi arttikca
siniflandiric1 performanslarina ait standart sapmalarin da siirekli azaldigi da goriilmektedir. Bu
tabloya gore en yiiksek simiflandiric1 basarimi KNN algoritmasinin birisi disarida capraz
dogrulama yontemiyle dogrulanmasi halinde elde edildigi goriilmektedir.

4. TARTISMA

Elde edilen sonuglara gore, siniflandirici performanslarinin belirlenmesinde secilen ¢apraz
dogrulama yonteminin KKY hastalarinin normal kontrol grubundan ayirt edilmesi igin
tasarlanan teshis sisteminin degerlendirilmesine etki ettigi gorilmiistiir. Cizelge 2’ye gore
capraz dogrulama sisteminde kullanilan parga sayisi arttikga ortalama siniflandirict basarimi
artmakta ve degiskenligi azalmaktadir. Sonuglarda tekrarlanabilirlik tercih edilecekse birisi
disarida yonteminin kullanilmast daha etkili olabilir. Genel bir kaniya ulagsmak i¢in diger
dogrulama yontemlerinin ve daha fazla parga sayisinin incelemeye dahil edilmesi
gerekmektedir. Ustelik bir 6znitelik secimi ydnteminin de ¢alismaya dahil edilmesiyle daha
dogru bir yargiya ulasilabilecegi diisiiniilmektedir.
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Cizelge 2. Capraz Dogrulama Yontemine Gore Siniflandirict Basarimlari

CAPRAZ
DOGRULAMA SEN SPE ACC
YONTEMI
= k=2 | 76.27+3.89 | 79.07+4.96 | 78.09+3.68
[+
< s k=3 | 78.2043.59 | 78.72+4.15 | 78.54+3.13
3 2. k=5 | 67.7243.93 | 80.16+4.15 | 75.81+3.28
~ k=10 | 79.55+2.03 | 79.18+2.32 | 79.31+1.69
birisi-disarda | 79.31+1.23 | 79.27+0.90 | 79.35+0.58
= k=2 | 50.62+6.70 | 90.68+3.29 | 76.68+3.09
1
- o k=3 | 49.51+4.73 | 95.75+1.15 | 79.60+1.70
§ TQ“ k=5 | 49.7943.77 | 96.1240.95 | 79.94+1.53
~< k=10 | 50.79+4.15 | 94.75:1.08 | 79.39+1.70
birisi-disarda | 52.10=1.12 | 96.29+0.47 | 80.85+0.44
= k=2 |53.86+17.31 | 81.42+14.66 | 71.75+8.84
<
o o k=3 |[57.41+13.88 | 83.12+10.70 | 74.14+6.31
5‘ g k=5 |59.10:10.53 | 85.46+8.73 | 76.25+5.28
= k=10 | 56.729.47 | 87.44+533 | 76.714.42
birisi-disarda | 60.93+6.70 | 85.44+4.03 | 76.87+3.56
S
= k=2 |60.24+11.47 | 78.4049.07 | 72.06+5.38
1
n o k=3 | 59.31+9.09 | 78.14+7.42 | 71.56+4.51
@ Tp’. k=5 | 53.7948.14 | 84.85+4.80 | 74.00+3.20
~< k=10 | 54.44+4.95 | 87.33+3.34 | 75.84+2.75
birisi-disarda | 60.34+1.03 | 85.46+2.66 | 76.68+1.11
S
- k=2 | 64.24+8.34 | 80.38+5.96 | 74.74+4.35
S k=3 | 66.75+5.95 | 80.37+4.80 | 75.61+3.38
z S
g k=5 | 69.41+£5.47 | 80.40+4.19 | 76.56+3.43
> .
n
~< k=10 | 71.27+3.53 | 80.1243.41 | 77.03+2.54
birisi-disarda | 75.10£1.59 | 81.61+1.15 | 79.33+0.91
S
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