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Egzersiz stres testi (EST), koroner arter hastaliginin (KAH) tanisinda,
yayginhiginin degerlendirilmesinde ve prognozunun (hastaligin seyri ve gelisimi
hakkinda tahmin) tayininde yaygin olarak kullanilan kolay uygulanabilir, ucuz ve
invazif (girisimsel) olmayan bir tan1 aracidir. Bu 6zellikleri nedeniyle klinisyenler
tarafindan yaygin olarak kullanilmakla birlikte 6zellikle diisiik duyarlilik (%45-92)
ve ozgiilliigiiniin (%17-92) yaninda lezyon lokalizasyonu hakkinda bilgi vermemesi
EST’nin  kullanimin1  smirlayan en  Onemli  kisithliklaridir.  EST’nin



il

degerlendirilmesinde ¢ok damar hastaligi veya ana koroner arter lezyonlar1 igin
yiiksek risk kriterleri tanimlanmis olmakla birlikte hangi damarda lezyon oldugu
sOylenememektedir. Bunun tek istisnasi EST sirasinda ST segment yiiksekligi
goriilmesidir, fakat bu oldukg¢a nadir goriilen bir durumdur.

Gilinlimiizde kalp hastaliklarinin teshis edilmesinde invazif ve invazif olmayan
tekniklerle elde edilen verilerin yapay zeka yontemleri ile degerlendirildigi
calismalar yapilmaktadir. Yapay zeka ve makine Ogrenmesi algoritmalarinin
gelismesi, karma algoritmalarin verimliliginin artmasi lineer olmayan sistemlerde
karar destek imkanini gergege daha ¢ok yaklastirmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda her gecen giin tip alaninda daha genis kullanim imkani
bulan yapay zeka yontemlerinin EST verilerine dayanarak KAH varligi ve lezyon
lokalizasyonunu  belirlemedeki  basarisinin  ve  etkinliginin  arastirilmasi
amaglanmistir. Calisma ile sadece KAH’nin tanisi degil lezyon varsa, mevcut
lezyonun lokalizasyonunun da belirlenebilmesi amaclanmistir. Gergeklestirilen
cesitli yapay zeka ve makine 6grenmesi modelleri ve ayrica bu modellerle birlikte
uygulanan c¢esitli 6zellik se¢im yontemleri ile EST verilerine dayanarak KAH
tahmininde ve lezyon lokalizasyonunu belirlemede konvansiyonel yontemlerden
daha yiiksek duyarlilik, 6zgiillik ve tanisal dogruluk degerleri elde edilmistir. Ayni
zamanda bu calisma, EST’nin lezyon lokalizasyonunun belirlenmesinde kullanildigi
sinirhi ¢calismalardan biridir.

Anahtar Kelimeler : Koroner Arter Hastali§i, Egzersiz Stres Testi, Yapay Zeka
Yéntemleri, Makine Ogrenmesi, Smiflandirma, Ozellik Se¢imi
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DISEASE AND THE LESION LOCALIZATION PREDICTIONS
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Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

Advisor: Assist. Prof. Dr. Erkan ULKER
2010, 91 pages

Jury: Prof. Dr. Saadetdin HERDEM
Prof. Dr. Kurtulus OZDEMIR
Yrd. Dog. Dr. Erkan ULKER
Yrd. Dog. Dr. Siileyman TOSUN
Yrd. Dog. Dr. Giilay TEZEL

Exercise stress test (EST) is a simple, inexpensive and non-invasive diagnostic
tool which is most widely used in the diagnosis and evaluation of prognosis
(expected future course and outcome of a disease) of coronary artery disease (CAD).
Clinical usefulness has been limited, however, by poor sensitivity (45-92%) and
specificity (17-92%) and disability to predict the lesion localization. Although high
risk criteria are properly defined for multi-vessel CAD and left main coronary artery
lesions in the assessment of EST, it is often difficult to specify which artery has a
lesion. Only, there are some data shows that ST segment elevations are indicators of
lesion localization, and it is rarely seen.



Today, there are studies, dealing with invasive and non-invasive techniques in
the diagnosis of heart diseases as well as artificial intelligence. The development of
artificial intelligence and machine learning algorithms and the increase of the
efficiency of the hybrid algorithms make decision support process more close to
reality in non-linear systems.

In this thesis study, it is aimed to assess the achievement of artificial
intelligence techniques, which is becoming more and widely utilizable in medical
field day by day, and its efficiency in determining CAD and lesion localization based
upon EST data. Not only the diagnosis of CAD, but also the localization of an
existing lesion is aimed to be determined in the study. Together with some
implemented artificial intelligence and machine learning models and some feature
selection methods applied with these models in the study, more sensitivity,
specificity and diagnostic accuracy rates are obtained compared to sensitivity
specificity and diagnostic accuracy rates obtained from conventional methods on the
assessment of CAD and localization of the lesion based upon EST data. Furthermore,
this study is one of the rare studies in which EST is used to determine the lesion
localization.

Keywords : Coronary Artery Disease, Exercise Stress Test, Artificial Intelligence
Techniques, Machine Learning, Classification, Feature Selection
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1. GIRIS

Yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin aritmi, koroner arter hastaligi
(KAH), kalp kapak hastaliklar1 ve akut miyokardiyal enfarktiisler basta olmak {izere
bircok kardiyovaskiiler hastaligin smiflandirma ve tahmin uygulamalarinda
kullanilmast artan bir fenomen olarak karsimiza c¢ikmaktadir. S6z konusu
hastaliklarin riskleri ve tanisal maliyetleri géz Oniine alindiginda, yapay zeka ve
makine 6grenmesi tekniklerinin gelistirilmesi ve pratik kullaniminin artirilmasi

konusundaki ¢aligmalar tip alanda ka¢inilmaz bir hal almaktadir.

KAH gelismis ve gelismekte olan iilkelerdeki mortalite (6lim orani) ve
morbiditenin (hastalik orani) en 6nemli nedenlerinden biridir ve gdriilme orani giin
gectikce artmaktadir. Amerika Birlesik Devletlerinde gergeklesen Oliimlerin yaridan
daha fazlasi1 kardiyovaskiiler hastaliklara bagli olarak geceklesmekte ve bu dliimlerin
biiyiik bir cogunlugunu da KAH olusturmaktadir (Gibbons ve ark. 2002). Ulkemize
bakildiginda ise 2000 yilinda yaymlanan Tirk Kalp Raporuna gore Tiirkiyedeki
6lim nedenlerinin %5’inin kalp damar hastaliklarina ve %35’inin ise KAH’na bagh

olarak gergeklestigi goriilmektedir (Ongen 2001).

Koroner anjiyografi (KAG), siipheli KAH tanisinda giiniimiizde halen altin
standart olarak kabul edilen tan1 yontemidir. Ancak, invazif ve pahali bir metot
olmasinin yaninda %0.2 — 0.3 mortalite riskine sahip olmasi nedeniyle KAG, KAH
tanisinda kullanilabilecek metotlar arasinda oncelikli olarak secilmesi Onerilmeyen
bir metottur. Invazif olmamasi, daha ucuz, tekrarlanabilir ve giivenli olmasi
sebebiyle egzersiz stres testi (EST), siipheli KAH tanisinda oncelikli olarak
kullanilan etkin bir teshis metodudur. Bununla birlikte, KAH tanisinda diger tani
metotlarina gore diisik duyarhilik ve ozgiilliige sahip olmasi EST’nin klinik
kullanimini kisitlamaktadir (San Roman ve ark. 1998; Thom ve ark. 2006). EST’nin
degerlendirilmesinde, ¢oklu damar hastaliklar1 ve sol ana koroner arter lezyonlarini
tespit etmek amaciyla bazi yiliksek risk kriterleri tanimlanmis olmasima ragmen

mevcut bir lezyonun hangi arter iizerinde oldugunu tespit etmek genellikle zordur.



ST segment ¢okmesinin aksine, EST sirasinda ST segment ylikselmesinin goriilmesi
iskemik bolgeyi ve dolayli olarak lezyonun bulundugu arteri belirleyebilmekle

birlikte, bu durum nadiren goriilen bir durumdur (Gallik ve ark. 1993).

Literatiirde kardiyovaskiiler alanda gerceklestirilen ¢calismalar mevcut olmakla
birlikte, kardiyologlar tarafindan KAH teshisinde Oncelikli olarak kullanilan temel
teshis arac1 olan EST verilerinin yapay zeka ya da makine O6grenmesi teknikleri
kullanilarak KAH tanisinda ve varsa mevcut lezyonun lokalizasyonu konusunda
gerceklestirilen sinirli sayida calisma mevcuttur. Bu baglamda tez calismasi ile KAH
tanisinda ve varsa mevcut lezyonun tespitinde EST verilerinin kullanildig1 yapay
zeka ve makine 68renmesi teknikleri ile gergeklestirilen cesitli tan1 destek modelleri

gerceklestirilmistir.

Bu tez ¢alismasi konvansiyonel olarak hekimler tarafindan degerlendirilen EST
verilerinin KAH tanisindaki basarisini yapay zeka ve makine 6grenmesi algoritmalari
kullanarak artirmanin yani sira, konvansiyonel yontemler kullanarak diisiik duyarlilik
ve Ozgiilliikk oranlar ile elde edilen lezyon lokalizasyonunun basarisini da artirmayi
amaglamistir. Ayrica, gerceklestirilen modellerin basarilari, genetik algoritmalar
(GA) ve pargacik siirii optimizasyonunun (PSO) o6zellik se¢im teknigi olarak
kullanildig1 modellerin yan1 sira temel bilesen analizi (TBA) ve ayriklastirma gibi
cesitli Ozellik indirgeme teknikleri kullanilarak artirilmaya calismistir. Aymi
zamanda, genellikle optimizasyon amaciyla kullanilan PSO ile K-en yakin komguluk
(K-NN) tekniklerinin karma bir bi¢cimde siiflandiric1 olarak kullanildigi mevcut
siniflandiricilara alternatif bir siniflandirict ile EST verilerinin degerlendirildigi bir

calisma da gergeklestirilmistir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleri aritmi, KAH, kapak hastaliklar1 ve
akut miyokard enfarktiisii basta olmak iizere bircok kardiyovaskiiler hastaligin

siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.



Kalp kapak hastaliklarinin teshisinde arastirmacilar cesitli 6zellik ¢ikarim
metodlar1 ve cesitli siniflandiricilar kullanarak genellikle Doppler cihazindan alinan
verileri islemeye caligmiglardir. Kalbin alt ve {ist odaciklar1 arasinda yer alan iki
kapaktan sagdakine trikiispit kapak soldakine ise mitral kapak adi verilir. Kanin kalbi
terk ettigi noktalarda, yani kalp ile ana atardamarlar arasinda yer alan diger iki
kapaktan sagdakine pulmoner kapak soldakine ise aort kapak adi verilir. Kapak
hastaliklar1 belirtilen kapaklarin herhangi birinin ¢alismasini etkileyen hastaliklarin
genel ismi olarak belirtilebilir. Kalp kapak hastaliklar1 genel olarak {i¢ grup altinda
toplanabilir. ik grup, cesitli nedenlerle kapakgiklarin agilimimin kisitlanmasi sonucu
meydana gelir. Ikinci grup, yine ¢esitli nedenlerle kapakgiklarin kapanmalarindaki
bozukluktan meydana gelir. Ugiincii ve en yaygin gozlenen grup ise kapakgiklarin
hem acilimlarindaki hemde kapanmalarindaki bozuklugun bir arada olmasi

durumunda meydana gelir.

Invazif olmayan bir tan1 arac1 olan Doppler, yiiksek frekansli ses dalgalarinin
dokulara ¢arpmasi ve donen ses dalgalarinin islenerek dokularin goriintiilenmesini
saglayan Ultrason adi verilen tani aracinin 6zel bir tiirevi olup biiyiikk damarlar
incelemede kullanilan bir yontemdir. Doppler yontemi ile belli bir damarin i¢indeki
kanin akim hizin1 hem sekil olarak goriintiilenebilmekte hem de akim hizina karsi

olusan diren¢ de matematiksel olarak hesaplanabilmektedir.

Kapak hastaliklarinda kolaylikla kullanilabilen invazif olmayan, ucuz bir tani
aract olmasi ve ayrica geleneksel tibbi uygulamalarda kapak hastaliklarinin
teshisinde c¢ok O©nemli bir arag olmasi nedeniyle Doppler, literatiirde kapak

hastaliklar1 konusunda ¢alisan arastirmacilarin ilgi odagi olmustur.

Tiirkoglu ve ark. (2002) Doppler cihazindan elde ettikleri sinyalleri kullanarak
kalp kapak hastalig1 varligini tespit etme yoniinde bir ¢calisma gerceklestirmiglerdir.
Dalgacik ve Fourier doniisiimlerini kullanarak zaman-frekans alaninda Doppler
cithazindan elde edilen sinyallerden 6zellikler elde etmislerdir. Elde edilen dzellikleri
dalgacik daginimi ve geriye yayilim algoritmasini kullanan bir yapay sinir ag1 (YSA)
ile smiflandirarak orneklerin kalp kapak hastaligina sahip olup olmadiklarini

belirlemislerdir.



Tirkoglu ve ark. (2003) bir baska calismalarinda, Doppler cihazindan elde
ettikleri sinyallerden dalgacik paket ayristirma ve dalgacik paket daginimindan
olusan uyarlanabilir dalgacik doniistimii kullanarak elde ettikleri 6zellikleri ileri
besleme algoritmasini kullanan bir YSA ile smniflandirarak, sinyallerin alindigi

orneklerin kalp kapak hastaligina sahip olup olmadiklarini belirlemislerdir.

Comak ve ark. (2007), Tiirkoglu ve ark.’nin (2002) ¢alismasinin devami olarak
kalp kapak hastaliginin teshisinde kardiyologlara karar destek araci olarak
gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda Doppler cihazindan elde sinyaller ile orneklerin
kalp kapak hastaligina sahip olup olmadigini aragtirmislardir. Doppler cihazindan
elde edilen sinyallerden dalgacik doniisiimleri ve Fourier doniisiimleri kullanarak
ozellikler elde etmislerdir. Karar destek amaciyla olusturulan bu sistem dalgacik ve
Fourier doniisiimleri sonrasinda elde edilen 6zelliklerin en kiigiik kareler destek

vektor makinesi yardimiyla siniflandirilmasini saglamaktadir.

Avci (2009) kalp kapak hastaliginin teshisinde Doppler cihazindan elde edilen
sinyalleri kullanmistir. Arastirmaci, dalgacik donilistimii ile Doppler cihazi
sinyallerinden ozellikler elde etmistir. Calismada, GA ile destek vektér makinesinin
(DVM) birlikteliginden olusturulan sistem ile elde edilen ozellikler siniflandirilmis,
ayn1 zamanda en uygun dalgacik filtresi, dalgacik daginim parametresi ile DVM’nde
kullanilan en uygun ¢ekirdek fonksiyon tipi, ¢ekirdek fonksiyon parametreleri ve C

parametresi belirlenmistir.

Maglogiannis ve ark. (2009) sistolik ve diyastolik fazlardan elde edilen kalp
seslerini kullanarak iizerinde c¢alisma gerceklestirdikleri ornekleri “saglikli” ya da
“hastalikli” olarak siniflandirmislardir. Calismada, aort darligina, mitral darliga ya da
aort Uifiirimili ya da mitral iiflirlime sahip hastalar hastalikli olarak kabul edilmistir.
Sistolik ve diyastolik fazlardan elde edilen kalp seslerinden dalgacik doniisiimii
kullanarak o6zellikler elde eden arastirmacilar, bu o6zellikleri DVM ile

siniflandirmislardir.

Uguz ve ark. (2008) Doppler cihazindan elde edilen sinyalleri kullanarak kalp
kapak hastaligi varhigini testpit etmeye calismislardir. Arastirmacilar, Doppler

cihazindan elde edilen sinyalleri yiiksek gecis filtresinden gegirdikten sonra bu



sinyaller  {izerinde  giiriilti ~ giderim  ve  normalizasyon  islemlerini
gerceklestirmiglerdir. Belirtilen 6n isleme admindan sonra dalgacik ve Fourier
dontisiimii kullanilarak 6n isleme sonrasindaki sinyallerden elde edilen ozellikleri
ayrik bulanik ve gizli Markov modeli tekniklerini karma olarak kullanarak drneklerin

kalp kapak hastalig1 varliginin tespitini gergeklestirmislerdir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesinin kalp hastaliklarinda uygulanildigi bir
diger alan ise aritmi {lizerine yapilan ¢alismalar1 kapsamaktadir. Aritmi kalbin ritmik
calismasindaki bozulma sonucunda meydana gelen hastaliklarin genel ismidir.
Aritmi KAH, kandaki elektrolit dengesizlikleri, kalp kasindaki fonksiyonel ve
anatomik bozukluklar, miyokard enrafktiis sonrasi olusan hasarlar ve by-pass
ameliyat1 sonrasindaki iyilesme siireci nedenleriyle meydana gelmekle birlikte
normal ve saglikli kalplerde stres gibi ¢esitli nedenlere bagli olarak da goriilebilir.
Aritminin teshisi i¢cin kullanilan en yaygin yontem elektrokardiyografi (EKG)’dir.
Ayrica, bu yontemin 24 saatlik siirekli EKG ¢eken genisletilmis formu olan Holter
cithaz1 da aritmi teshisi i¢in kullanilmaktadir. Gerek EKG cihazindan gerekse Holter
cihazindan elde edilen EKG verileri atriyal erken atim, ventrikiiler erken atim,
atriyal fibrilasyon, atriyal flutter, paroksismal supraventrikiiler tasikardi, ventrikiiler
tasikardi, ventrikiiler  fibrilasyon, bradiaritmiler gibi aritmi ¢esitlerinin

siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Literatiirde aritmi teshisi konusunda gerceklestirilen caligmalarin biiyiik bir
cogunlugunda arastirmacilarin, Kaliforniya Universitesi’ne ait agik bir veri tabam

olan UCI veri tabanindaki EKG veri kiimesini kullandiklar1 gézlemlenmistir.

Polat ve ark. (2006) EKG veri kiimesindeki Ornekleri aritmiye sahip ya da
saglikli olarak siniflandirmak amaciyla bir c¢alisma gerceklestirmislerdir.
Arastirmacilar, EKG veri kiimesini normallestirdikten sonra gelistirdikleri bulanik
agirliklandirma yontemi ile 6rneklere agirliklar olusturmuslar ve gergeklestirilen bu
on islemeden sonra da yapay bagisiklik tanima sistemi (YBTS) yardimi ile bu

ornekleri siniflandirmislardir.

Bir diger ¢alismlarinda Polat ve Giines (2007) EKG veri kiimesi icerisindeki

Ozellik sayisin1 TBA yontemini kullanarak indirgemisler ve daha sonra da ornekleri



en kiiciik kareler destek vektor makinesi kullanarak aritmiye sahip ya da saglikli

olarak simiflandirmislardir.

Ozbay ve ark. (2006) aritminin erken teshisi igin geriye yayilim kullanan bir
YSA ile gelistirdikleri bulanik kiimeleme tabanli bir sinir agi siniflandiricisini
karsilastirmislardir. Gelistirilen sistem bulanik c-ortalama kullanarak veri kiimesini
agirliklandiran bir 6n isleme sonrasi agirliklandirilmis verinin sinir aglar1 yardimi ile
siniflandirilmasini temel almaktadir. Arastirmacilar, kullandiklar1 veri kiimesindeki
10 farklt aritmiyi her iki siniflandirict ile siniflandirmis ve sonuglari karsilastirarak

gelistirdikleri siniflandiricinin daha basarili oldugunu gostermislerdir.

Ceylan ve Ozbay (2007) veri indirgenmesini temel alan ¢alismalarinda EKG
sinyallerine ait veri kiimesini siniflandirarak aritmi teshisi konusunda veri indirgeme
modellerinin performansini karsilagtirmislardir. Bulanik c-ortalama, TBA, dalgacik
doniistimii ve bulanik c-ortalama ve TBA’nin birlikte kullanildigi dort farkli veri
indirgeme modeli ile 6n islemeye tutulan veri kiimesi geriye yayilim algoritmasi
kullanan bir sinir ag1 yardimi ile simiflandirilmis ve her bir veri indirgenme

modelinin aritminin siniflandirilmasi tizerindeki basarisi karsilagtirilmisgtir.

Kannathal ve ark. (2006) aritmi teshisi i¢in veri kiimesinden 6zellik ¢ikarimi
gerceklestirerek bu ozellikleri adaptif sinirsel-bulanik ¢ikartim sistemi yardimi ile

siiflandirarak 6rnekler {izerinde aritmi siniflandirmasi yapmislardir.

Lin ve ark. (2008) aritminin teshisi i¢in ger¢eklestirdikleri ¢aligmlarinda veri
kiimesini uyarlamali dalgacik agini kullanarak siniflandirmislardir. Kullanilan metot,
Morlet dalgacik doniisiimii ve olasilik tabanli sinir aglarmin birlesimi olan iki
asamali bir metottur. Veri kiimesinden Morlet dalgacik doniisimii yardimi ile
ozellikler elde eden arastirmacilar bu ozellikleri olasilik tabanli sinir aglar ile

siiflandirarak aritmi teshisini ger¢eklestirmislerdir.

Tanisal destek konusunda yapay zeka ve makine Ogrenme algoritmalarinin
yaygin olarak kullanildig1 aragtirma alaninda KAH nin teshisi konusunda da basarili
calismalara rastlamak mimkiindiir. Literatiirde gergeklestirilen bu ¢aligmalarin

genellikle biyokimya verileri ve demografik verilerin kullanilmasi ile KAH tespitine



yonelik oldugu gozlenmistir. Bu verilerin yani sira EKG verilerinin de kullanilmakta
oldugu bazi ¢aligsmalara ilave olarak az sayida caligmanin da anjiyografi goriintiileri

izerinden goriintii isleme yontemleri ile KAH teshisine yonelik oldugu gézlenmistir.

Lapuerta ve ark. (1995) biyokimya verilerini kullanarak KAH teshisine yonelik
bir ¢aligma gergeklestirlmislerdir. Kolesterol indirgenmesine bagli damar tikanikligi
konusunda gergeklestirilen aragtirmalar nezdinde on yillik bir periyod boyunca
orneklerden alinan serumdaki farkli 7 lipoprotein seviyesinin kullanildigi ¢alismada

belirlenen zaman araliginda olusan KAH, YSA yardimi ile siniflandirilmistir.

Mobley ve ark. (2000, 2002, 2005) gerceklestirdikleri farkli ¢aligmalarinda
KAH varligmi ve Ornegin erkek ve kadin olmasimnin KAH iizerindeki etkisini
arastirmislardir. Arastirmacilar veri kiimesini Orneklerin, yas, cinsiyet, irk, sigara
icme durumu, diyabet, hipertansiyon, viicut kitle indeksi, kreatinin, trigliserid,
kollesterol, yiiksek yogunluklu lipoprotein, kollesterol/ yiiksek yogunluklu
lipoprotein orani, fibrinojen ve lipoprotein diizeyine bagli olarak demografik ve
biyokimyasal verilerinden olusturmuslardir. Olusturulan veri taban1 YSA ve lojistik
regresyon kullanilarak siniflandirilmistir. Calismanin dogrulugunu artirmak amaciyla
capraz-dogrulama yontemi her iki siniflandirictya da uygulanarak sonuglar
karsilastirilmali  olarak sunulmustur. Arastirmacilar Koroner Anjiyografi ve
Miidahale Toplulugu’na ait veri tabanim1 kullanarak cinsiyet ayrimi yaparak ilk
calismalarina benzer sekilde YSA ile erkeklerdeki ve kadinlardaki KAH teshisine
yonelik iki farkli calisma daha gerceklestirmislerdir. Caligsmalardaki yontem ayni
olmakla birlikte veri kiimeleri birbirinden farklidir. Koroner Anjiyografi ve
Miidahale Toplulugu’'ndan almman verilerde EST’nin hekimler tarafindan
degerlendirilmesi sonucu verilen EST pozitiflik degeri de ek girdi olarak

kullanilmistir.

Scott ve ark. (2004) KAH teshisine yonelik gerceklestirdikleri ¢alismalarinda
KAG goriintiilerini de kullanan farkli bir yaklagim sunmuslardir. EST ve KAG
goriintiileri yapay sinir aglar1 yardimiyla siniflandirilmistir. Siniflandirma sonuglari,
genellestirilmis klinik teshis metodu ile karsilastirildiginda kullanilan metodun daha

1yi duyarhlik ve 6zgiilliik degerlerine sahip oldugu goézlemlenmistir.



Zhidong (2005) KAH teshisi i¢in diyastol amindaki kalp seslerini DVM
kullanarak smiflandiran bir calisma gerceklestirmistir. Orneklerden, &zel olarak
tasarlanan yiiksek hassasiyete sahip kardiyak bir mikrofonla kalp sesleri alinmis ve
ayrica es zamanl olarak EKG’leri de ¢ekilmistir. Arastirmaci, EKG’leri diyastol’iin
baslangi¢ ve bitis zamanlarini tespit etmek amaciyla kullanmis ve tespit edilen bu
zaman aralifina dayanarak elde edilen diyastol anindaki kalp seslerinin anlik
frekanslarini Hilbert-Huang doniistimii ile agirliklandirmistir. Elde edilen bu 6zellik

vektorleri DVM kullanilarak 6rnekler hastalikli ve saglikli olarak siniflandirilmastir.

Ceylan ve ark. (2007) ateroskleroz’un erken teshisi amaciyla karotis arterinden
aliman Doppler sinyallerini kullanmiglardir. Sol karotis arterinden alinan Dopler
sinyallerinin olusturdugu veri kiimesinden TBA yontemi kullanilarak 6zellikler
cikartilmig ve bu ozellikler karmasik degerli YSA modeli ile siniflandirilmastir.
Ayrica, veri kiimesi bulanik c-ortalama yontemi kullanilarak indirgenmis ve yine

karmasik degerli yapay sinir aglart modeli ile siniflandirilmastir.

Siit ve Senocak (2007) gerceklestirikleri calismalarinda YSA ve tekrarli sinir
aglarn ile ikinci derece diskriminant analiz ve lojistik regresyon istatistiksel
yontemlerinin KAH tanisindaki performanslarint karsilagtirmiglardir. Calismada
demografik ve biyokimyasal veriler igeren veri kiimesi, Istanbul Tip fakiiltesine
basvuran drneklerin yas, sigara igme durumu, diyabet, hipertansiyon, yas, viicut kitle
indeksi, yiiksek yogunluklu lipoprotein, diisikk yogunluklu lipoprotein, total
kollesterol, trigliserit ve kollesterol/yiiksek yogunluklu lipoprotein oranindan
olusturulmustur. YSA’da geriye yayilim algoritmasi, hizli yayilim, delta-bar-delta
ve genisletilmis delta-bar-delta algoritmalarini, tekrarli sinir aglarinda ise Levenberg-
Marquardt algoritmasini kullanarak veri kiimesi siniflandirilmis, sonuglar istatistiksel

metotlara ait siniflandirma sonuglari ile karsilastirilmstir.

Kurt ve ark. (2008) yas, cinsiyet, KAH aile hikayesi, vb. demografik bilgileri
kullanarak  ¢esitli ~ siiflandiricilarin performanslarimi  karsilastirmislardir.
Arstirmacilar, Trakya Universitesi tip fakiiltesi hastanesinde basvuran drneklere ait
olusturduklar1 veri kiimesini lojistik regresyon, siniflandirma ve regresyon agaci,

geriye yayilim algoritmasini kullanan yapay sinir agi, radyal taban fonksiyonunu



(radial basis function — RBF) kullanan sinir aglar1 ve 6zdiizenleyici 6zellik haritalar

siniflandiricilart ile siniflandirmis ve sonuglari karsilastirmali olarak sunmuslardir.

Tantimongcolwata ve ark. (2008) iskemik kalp hastaliginin erken teshisinde
magnetokardiyogramlardan elde edilen Orilintiileri  kullanan  bir  ¢aligma
gergeklestirmislerdir. Magnetokardiyogram oriintiileri viicudun farkli bolgelerinden
karsilikli olarak birbirini takip eden dort sirali Slgiim gergeklestirilerek elde
edilmigtir. Elde edilen oriintiiler geriye yayilim algoritmasini kullanan bir YSA ve
aktarmasiz ¢ekirdekli-6zdiizenleyici oOzellik haritalar1 kullanarak iskemik kalp

hastaliginin mevcut olup olmamasi konusunda smiflandirilmstir.

McMahon ve ark. (2008) Dopler cihazindan elde ettikleri strain dalga formu
degerlerini kullanarak akut miyokardiyal iskemi teshisine yonelik bir c¢alisma
gerceklestirmiglerdir. Arastirmacilar, 6rneklerden aldiklart Dopler sinyalerini Dopler
cihaz1 iizerinde bulunan bir yazilim ile iki boyutlu strain dalga formu haline
dontistiirmiislerdir. Her bir strain dalga formundan 70 esit uzaklikli 6zellik elde
edilmis ve bu 6zellikler yapay sinir aglar1 yardimiyla akut miyokardiyal iskeminin

teshisi gerceklestirilmistir.

Antanavicius ve ark. (2008) EKG sinyallerinin dogrusal olmayan dinamiklerin
analizi ile KAH’nin teshisine yonelik bir calisma gergeklestirmislerdir. Lineer
olmayan dinamik tanimlayicilar istirahat durumundaki EKG sinyallerinin 12
derivasyonundan olusturulmustur. Kaunas Tip Fakiiltesi Kardiyoloji Enstitiisiinden
edinilen 162 erkek ve 42 bayan hastaya ait EKG kayitlar1 lineer olmayan dinamik
tanimlayicilar kullanilarak degerlendirilmis ve segment lokalizasyonuna caligiimistir.
Boliim 2.1°de detaylar1 verilen koroner arterlerden RCA 4 alt segmente, LAD ve

LCx ise 5’er alt segmene ayrilarak segment lokalizasyonu gerceklestirilmistir.

Cios ve ark. (1994) KAH teshisi ve lezyon lokalizasyonu i¢in karma bir
algoritma dnermislerdir. Doksan bir hastaya ait sintigrafi goriintiilerini ii¢ farkl kural
cikarim yontemi ile degerlendirdikten sonra elde edilen kurallari bulanik kurallara

cevirerek siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir.
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Colak ve ark. (2008) KAH teshisi i¢in degisik sekiz 6§renme algoritmasina
baglh farkli YSA modellerinin basarisin1 degerlendirmislerdir. Ana epikardiyal
arterlerinden herhangi birinde %50’den daha biiyiik darliga sahip olan 237 adet
hastay1 calismaya dahil edilmistir. Bu dlgiitte bir darlik anlamli olarak kabul edilmis
ve KAH varligi seklinde yorumlanarak calismanin ¢ikis degerini olusturmustur.
Hastalardan elde edilen yas, cinsiyet, kan basinci, hastanin diyabetinin olup
olmamasit gibi demografik bilgiler ile diisiik yogunluklu lipoprotein (LDL), iire,
trigliserit gibi biyokimyasal veriler giris vektoriinii olusturmustur. Arastirmacilar ¢ok
katmanli YSA ile giris ve ¢ikis verilerine bagl olarak KAH teshisine ¢alismislardir.
Aragtirmacilar, ¢cok katmanli yapay sinir agmi egitirken sekiz farkli 6grenme

algoritmasi kullanmis ve olusturduklar1 modellerin basarilarini karsilagtirmislardir.

1.2. Tezin Amaci ve Literatiire Katkilar:

Literatirde KAH tanisinda gerceklestirilen calismalarin  biiylik  bir
cogunlugunun oOrneklerin demografik ve biyokimya bilgilerine dayanarak KAH
teshisine yoOnelik gerceklestirildigi gézlemlenmistir. KAH tanisindaki altin standart
olarak kullanilan teshis yontemi KAG’dir. Ancak invazif olmasi, maliyetli olmas1 ve
mortalite ve morbidite riski icermesi nedeniyle siklikla en son tercih olarak
kullanilan bir yontemdir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda EST, invazif
olmamasi, nispeten daha ucuz olmasi, tekrarlanabilir ve daha giivenli bir yontem
olmas1 sebebiyle kardiyologlarin KAH tanisinda 6ncelikli olarak kullandiklar1 bir
teshis yontemidir. Bu nedenle bu tez calismasinda KAH teshisinde ve KAH varsa
mevcut lezyonun lokalizasyonunda EST verileri kullanilarak cesitli yapay zeka ve

makine 6grenmesi algoritmalariin etkinligi arastirilmistir.

Konvansiyonel yontemler ile kardiyologlarin KAH tamisindaki EST
degerlendirmeleri bazi istisna durumlar haricinde diisiik duyarlilik ve o6zgiilliik
degerlerine sahiptir. Bu tez ¢alismasi ile yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak EST verilerine dayanan KAH tanisinda ¢esitli modeller olusturularak

testin duyarlilik ve ozgiilliikk degerlerinin artirilmasi amaclanmistir. Bu baglamda
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calisma, KAH tanisinda EST verilerini standart dort farkli yapay zeka ve makine
O0grenmesi metotlarina ve yeni gelistirilen karma bir metoda gore degerlendirmeyi,
bu degerlendirme esnasinda da dort farkli 6zellik se¢im ydntemi ile basartyi

artirmay1 amaclamaktadir.

Literatiirde KAH tanis1 konusunda ¢esitli ¢alismalar mevcut olmakla birlikte
mevcut lezyonun lokalizasyonu konusunda ¢ok sinirli sayida ¢alismaya rastlanmistir.
Lezyon lokalizasyonu ifadesi KAH varliginda mevcut lezyonun kalbi besleyen dort
biiyiik koroner arterden hangisi ya da hangilerinde oldugunun tam olarak tespiti
olarak tanimlanabilir. Bu tez calismasi ile EST verilerine dayanarak KAH varliginin
tespitinin yaninda varsa mevcut lezyonun lokalizasyonunun da gergeklestirilmesi

amagclanmustir.

Ongoriimiize gore, EST verilerine dayanarak gerek KAH tanis1 gerekse mevcut
lezyonun lokalizasyonu konusunda gergeklestirilecek ¢alismalar sonucunda olusacak
olan hastalik teshis sistemleri kardiyologlara KAG o6ncesi bir klinik destek sistemi

olarak sunulabilecektir.

Bu tez ¢alismasinin literatiire katkilar1i maddeler halinde 6zetlenmek istenirse;
bu tez caligmasi ile

1. Yapay zeka ve makine O0grenmesi yontemleri kullanilarak EST verilerine
dayanan KAH tanisinda ¢esitli modeller olusturularak testin duyarlilik ve
ozgiilliik degerlerinin artirilmasi,

2. EST verilerine dayanarak KAH varligiin tespitinin yaninda varsa mevcut
lezyonun lokalizasyonunun da gercgeklestirilmesi,

3. Caligmalar sonucunda olusacak olan hastalik teshis sistemleri kardiyologlara

KAG oncesi bir klinik destek sistemi olarak sunulabilmesi amaglanmustir.
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1.3. Tezin Organizasyonu

EST verilerine dayanarak KAH’nin ve mevcut lezyonun lokalizasyonunun

teshisi konusunda gergeklestirilen bu tez ¢aligmasi asagidaki gibi organize edilmistir;

Birinci boliimde, tez ¢alismasiin konusu ve kapsami hakkinda genel bir 6zet
verilmektedir. Calismanin amaci, literatiirdeki mevcut ¢alismalar ve calismanin

literatiire katkilar1 verilmistir.

Ikinci bolimde KAH, KAH’nin teshis yontemleri, KAG ve EST’nin nasil
gergeklestirildigi, tez calismasinda kullanilan veri kiimesinin nasil elde edildigi ve bu

veriye ait 6zellikler verilmektedir.

Uciincii  boliimde, EST verileri kullanarak KAH’nin varligi ve mevcut
lokalizasyonu konusunda gergeklestirilmis modellere ait siniflandirma yontemleri

verilmektedir.

Dordiinci = bolimde, EST  veri  kiimesinin  degerlendirilmesinde

siniflandiricilarla birlikte kullanilan 6zellik se¢im algoritmalart verilmektedir.

Besinci boliimde, EST verileri kullanarak KAH’nin varligi ve mevcut
lokalizasyonu konusunda gerek Ozellik secimi kullanilarak gerekse kullanilmadan
gerceklestirilmis siniflandirma modelleri ve bu modellerden elde edilen sonuglar

verilmektedir.

Altinct boliimde, gerceklestirilen caligsmalarin sonuglari degerlendirilmis ve

gelecekte bagarinin artirilmasi konusunda uygulanabilir olasi yontemler verilmistir.

Yedinci boliimde ise tez ¢caligmasinda kullanilan kaynaklara yer verilmistir.
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2. PROBLEMIN TANIMI

2.1. Koroner Arter Hastahig: (KAH)

Aterosklerotik damar hastaligi biiylik ve orta boyuttaki arterlerin temel olarak
intima (damarin en i¢ tabakasi, gdmlegi) tabakasina yerlesen, zamanla kan akimin
etkileyecek sekilde damar liimeninde daralmaya neden olan kesintisiz (kronik) bir
stirectir. Biitlin arter yatagi damar tikanikligindan esit diizeyde etkilenmez. Kan
akimini engelleyecek boyutlara ulastiginda klinik bulgular vermeye baslayan bu
siirecte koroner arterlerin, karotislerin, 6zellikle karin aortunun, bobrek arterlerinin

ve alt ekstremite arterlerinin daha ¢ok tutuldugu gézlemlenmektedir (Ongen 2001).

Viicudumuzdaki damarlarin normal elastik yapisini kaybederek sertlesmesi ve
plak olarak adlandirilan kolesterolden zengin materyalin birikmesi sonucu damar
liimeninde daralma veya tikaniklik olugsmaktadir (bkz. Sekil 2.1). Tikaniklig
olusturan plak yag, kolesterol, kalsiyum ya da kanda bulunan maddelerden meydana
gelmektedir. Arterlerin i¢ yiizeyinde biriken plak kanin akisini engeller ve
dolayistyla hiicreler yeterli oksijeni ve besini alamaz. Bu durum hemen hemen biitiin
arterlerde meydana gelmekle birlikte en yaygin ve dnemli olarak koroner arterlerde

meydana gelmekte ve neticede KAH ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 2.1 Arterde plak olusumuna bagli damar liimeninde daralma meydana gelmesi

(Berke 2010)

Koroner arterler kalp dokusuna oksijen tagiyarak onu besleyen atardamarlardir.
Kalbin epikardiyal bolgesinde yer alirlar. Aort kokiinden sol taraftan ¢ikan sol ana
koroner arter (LMCA — Left main coronary artery) yaklasik 3-6 cm uzunlugundadir.
LMCA (Left main coronary artery), sol on inen arter (LAD — Left anterior
descending) ve sol sirkiimfleks (LCx — Left circumflex) olarak iki ana damara
ayrilmaktadirlar. Bir diger biiylik koroner arter olan sag koroner arter (RCA — Right
coronary artery) ise aort kokiinden sag taraftan cikar. Kalbin epikardiyal dokusu
tizerinde yer alan koroner arterler bu arterlerden ¢ikan daha kii¢iik dallara ayrilarak
kalp hiicrelerine ulagirlar. Koroner arterlerin kalp tizerindeki konumlarinin bir

gosterimi Sekil 2.2°de verilmektedir.
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Sekil 2.2 Ana koroner arterler ve dallarinin sematik gosterimi

Hasta istirahat halinde iken (bazal hal) kalp, KAH varligina ait herhangi bir
belirti veya bulgu vermeyebilir. Fakat kalp, egzersiz sirasinda daha fazla kana ihtiyag
duyacaktir. Daralma veya tikaniklig1 olan koronerler egzersiz sirasinda artan ihtiyaci
karsilamakta yetersiz kalacaklardir. Bu nedenle KAH varliginin belirtileri bazen
sadece egzersiz sirasinda ortaya ¢ikmaktadir. Yeterince kan alamayan kalp kasi
hiicreleri iskemi nedeniyle gogiis agris1 ve EKG’de 6zellikle ST segmentinde bazi
degisiklikler olusmasina neden olacaktir. Bu durum EST’nin elektrofizyolojik

temelini olusturmaktadir.

2.2. Koroner Arter Hastaligr Teshis Yontemleri

KAH tanisinda hastanin hikayesinin yaninda, EKG, EST, radyolojik tetkikler
(Sintigrafi vb) ve KAG gibi tetkikler kullanilmaktadir. EKG, kalp kasinin ve kasa ait
sinirsel iletimin c¢alismasini incelemek iizere kalpte meydana gelen elektriksel
faaliyetlerin kaydedilmesi olarak tanimlanir. KAH’na ait bazi bulgularin sadece
eforla ortaya ¢ikmasi nedeniyle EKG stabil KAH tamisinda diisiik 6zgiillik ve
duyarlilik degerlerine sahiptir ve normal olmast KAH’n1 ekarte ettirmemektedir.

Sintigrafi ise viicuttaki organlarin dokularin veya viicuttaki herhangi bir olusumun
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kisiye verilen radyoaktif elementlerle isaretli kimyasal ilaclarin incelenen organda ve
dokuda tutulusu, dagilimi, atilist gibi organin fonksiyonel olarak goriintiilenmesi
olarak tanimlanir. Sintigrafi de goreceli olarak maliyetli olmasi nedeniyle, KAH

tanisi i¢in ilk tercih olarak kullanilmayan bir teshis yontemidir.

EST, tibbi gozetim altinda bireylerin kalp hizlarim1 ve kalbin yaptigi isi
egzersiz yoluyla artirarak siirekli EKG kayitlarinin alinmasi ile gergeklestirilen bir
yontemdir. Bu yontem, mevcut damar daralma veya tikanikliklarin kalp tizerindeki
olumsuz etkisini egzersiz aracilifiyla artirarak EKG’de istirahat sirasinda
goriilmeyen bazi degisikliklerin ortaya ¢ikartilmasi esasina dayanan KAH nin etkin
teshisine yardimci olmak tizere gergeklestirilmektedir. Giinlimiizde, yiiksek 6zgiilliik
ve duyarlilik iceren diger yontemlere gore maliyeti daha ucuz olan bu yontem
hekimlerin KAH tanisinda ilk tercih ettikleri yoOntemlerden birisi olarak

kullanilmaktadir.

Invazif/girisimsel bir yéntem olan KAG, KAH tamsinda en etkili yontem
olarak kullanilmaktadir. Arterlere verilen radyo-opak madde ile invazif olarak siirekli
radyoaktif goriintiileme ile gergeklestirilen bu yontem KAH tanisinda en etkili
yontem olmasina karsin diger tanisal testlere gore daha ¢ok mortalite ve morbidite
riskine sahip oldugu i¢in bireylere KAG gergeklestirilmesinden once daha diisiik
riske sahip bagka bir yontemin KAH varligi konusundaki sonuglart beklenir. Bir
baska degisle, genellikle diisiik mortalite ve morbidite risklerine sahip bir testin
bireyde KAH varlig1 konusunda pozitif bir yargisi olusmus ise bireye KAG testi

yapilmasina karar verilir.

2.2.1. Koroner anjiyografi (KAG)

KAH’nda aterosklerotik lezyonun yerini ve tikaniklik oranini belirlemede ve
kesin tanida en etkili yontem KAG’dir. KAG, damarlar icerisinde dolasabilecek
incelikte ve esneklikte, koroner arterlere ulagabilecek uzunluktaki tiipler yardimiyla
cesitli Ozelliklere sahip boyali maddelerin koroner arterlere verilerek koroner

arterlerin goriintiilenmesi islemi olarak tanimlanabilir. Burada oncelikle KAG
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yapilacak hastaya sakinlestirici bir ilag verilir. Daha sonra, hastanin atardamarina
kateter veya sheath adi verilen ince tiipler vasitasiyla yerlesilir. KAG, genellikle
hastanin sag kasik bolgesinde bulunan atardamar (femoralis) {zerinden
gerceklestirilir.  Goriintilenmek  istenen damarin  Ozelligine gore, uygun
kullanildiginda damar zedelenmesine yol ag¢mayan, pihti olusturmayan 06zel
maddelerden yapilmis kateterler kullanilir. Kardiyologlar, bu kateterler yardimiyla
ulasmak istedikleri damara ulasirlar. Incelenen arter, radyo-opak madde adi verilen,
rontgen 15181 altinda fark edilen boyali maddeyle goriintiilenir. Goriintiilenme sonrasi

tikaniklik olup olmadigi, yeri ve tikaniklik yilizdesi kaydedilir.

KAH’nin tedavisinde, KAG ile kalp damarlarmin goriintiilenmesinden sonra,
ayni iglem sirasinda veya ikinci bir seansta daralmig veya tikanik damarlar1 balon
(PTCA-Perkiitan transliiminal koroner anjiyoplasti) veya stent (tel kafes) yontemi ile
agmak miimkiin olmaktadir. Balon yonteminde darlik bolgesine kadar ¢ok ince bir
kilavuz tel yardimiyla ince bir balon soniik halde ilerletilir, tam darligin {izerinde bu
balon sisirilerek o bolge genisletilir. Darlik balon yontemi ile giderilemeyecek
niteliklerde ise bu darlik bolgesine stent takilabilir. Stent, balon yontemine benzer
sekilde darlik bolgesine getirildikten sonra sisirilir ve damar genisletilir. Stent
damarda birakilir. Eger koroner arterler bu yontemlerle ameliyatsiz olarak

acilamayacaksa, koroner arter by-pass ameliyat1 tavsiye edilir.

KAG, KAH tamisinda kullanilan oldukg¢a pahali bir yéntemdir. invazif bir
teknik olmasi sebebiyle KAG, %1-2 komplikasyon oranina, %0.1-0.2 mortalite ve
miyokard enfarktiisii oranina sahiptir. Sekil 2.3’de KAH’na sahip bir bireyin KAG
goriintiisii, tedavi (PTCA) sonras1 goriintiisii ve Sekil 2.4’de PTCA isleminde balon

ve stentin nasil kullanildigina ait bir ¢izim goézlemlenmektedir.
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Sekil 2.3 KAG; KAG sonucu tespit edilen darlik (sol), PTCA islemi sonras1 darligin

durumu (sag)

Sekil 2.4 Koroner Anjiyoplastide balon kullanimi (sol), stent kullanimi (sag) (Berke
2010)
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2.2.2. Egzersiz stres testi (EST)

Egzersiz istirahat halinde mevcut olmayan kardiyovaskiiler sikayet ve
bulgularin ve kardiyak fonksiyonlarinin yeterliliginin degerlendirilmesi amaciyla
yaygin olarak kullanilan fiziksel bir zorlamadir. Eforlu EKG, egzersiz EKG, egzersiz
stres testi, efor stres testi ve Trademil testi olarak da adlandirilan EST, siipheli ya da
ispatlanmis kardiyovaskiiler hastaliga sahip bireyleri degerlendirmek amaciyla en
yaygin kullanilan ve invazif olmayan bir yontemdir. EST temel olarak prognozun
(hastaligin gelisim siirecinin) tahmininde ve KAH’nin olasiliginin ve derecesinin
belirlenmesinde ve ayrica gergeklestirilen tedavinin etkilerinin gozlemlenmesinde

kullanilir (Chaitman 2005).

EST’nin uygulanmasi tanimindan da anlasilacag lizere basit anlamda cesitli
derecelerde efora maruz birakilmig bireylerin siirekli EKG’lerinin ¢ekilmesini
amaclamaktadir. Buna gore, bireyin oncelikle istirahat halindeki (bazal hal) kalp hizi,
kan basinct ve EKG’si kaydedilir. Genellikle bireye 10 elektrota sahip 12-lead EKG
Olciim cihaz1 baglanir. Birey EST cihazinin ¢esidine gore kosu bandi iizerinde
kosarak, sabit bisikletin pedallarini ¢evirerek ya da eforu simule eden ilaglar yardimi
ile efora maruz birakilmaktadir. Test, bazal halde bireye ait kalp hizi, kan basinci ve
EKG degerlerinin alinmasindan sonra hastaya genellikle 3’er dakikalik evrelerle
artan eforun yaklagik 12-15 dakika kadar uygulanmasi ve bu uygulama siirecinde de
bireyin slirekli EKG’sinin alinmasi seklinde ger¢eklesmektedir. Normal bir birey igin
EST’nin gerceklestirilecegi 3’er dakikalik toplam evre sayisi 5 olacaktir. EST bireyin
testi kendi istegi ya da hekimlerin yeterli gérmesi sonucu egzersizi sonlandirmasina
kadar gecen kismi egzersiz, testin sonlandirilmasindan sonra hastanin kan basincinin
ve kalp hizinin normal degerlere donmesi i¢in gegen kismu da diizelme olarak
adlandirilir. Egzersiz sirasindaki kalp aktivitelerinin yaninda diizelme asamasindaki
aktivitelerin de degerlendirmeye tabi tutulmasi ile daha detayli degerlendirme

yapmak miimkiindiir.
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2.3. Veri Edinimi

Tez galigmasinda kullanilan veriler Selcuk Universitesi Meram Tip Fakiiltesi
Hastanesi Kardiyoloji Anabilim Dali EST ve Koroner Anjiyografi ve Kateterizasyon

laboratuarlarindan elde edilmistir.

Cesitli sikayetlerle poliklinige bagvuran hastalardan KAH siiphesi ile EST
yapilan ve ardindan da KAG gergeklestirilen 480 adet birey caligmada kullanilmistir.
Bireylere ait EST sonuglarinin yaninda, temel demografik bilgileri (yas, cinsiyet, aile
hikayesi, vb.), EST anindaki istirahat ve peak (zirve — EST’nin sonlandirildigi

asama) kalp hizi, kan basinc1 ve EST i¢in gecen toplam siire de kaydedilmistir.

EST sonuglart 2 uzman kardiyolog tarafindan degerlendirilmistir. Tez
calismasinda, bu degerlendirmede uzman kardiyologlarin EST sonuglarina bakarak
gergeklestirdikleri KAH tahmini konusundaki uzmanliklarina dayanan siniflandirma
sonuglart EST wuzman hekim degerlendirme (UHD) sonuglar1t olarak ifade
edilmektedir. EST’nin peak asamasinda J noktasindan 60ms sonra gerceklesen ST
segment ¢okme ve yiikselmeleri her bir derivasyon icin kaydedilmistir. UHD
isleminde hekimler KAH varligin1 gdsteren pozitif bir EST’yi geleneksel yontemlere
gore ardisik iki klavuz’da(lead) Imm’den biiyiik yatay ya da iniste olan ST segment

cokmesi ya da yilikselmesine rastlanmasi olarak tanimlamislardir.

Calismada kullanilan 480 bireyin tamamina EST uygulanmasin takip eden 1
ay igerisinde KAG islemi gergeklestirilmistir. KAG goriintiileri yine 2 uzman
kardiyolog tarafindan degerlendirilmistir. LMCA’da %50’den biiyiik olan, diger 3
ana epikardiyal koroner arterde ise %70’den biiylik olan darlik 6nemli KAH varlig1
olarak kabul edilmistir. KAH varlig1 durumunda lezyonun LMCA disindaki diger 3
ana epikardiyal koroner arter {izerindeki konumlar1 da kaydedilmigtir. RCA, LAD ve
LCx uzman kardiyologlarin deneyimlerine dayanarak her biri 3 alt pargaya
ayrilmistir. Belirlenen alt pargalar Sekil 2.2°de verilmistir. LMCA, LAD ve LCx alt
dallarina ayrilmaktadir. Dolayisiyla calismada LMCA olarak adlandirilan ana

koroner arter, LAD ve LCx alt dallarina ayrilmadan onceki kisim olarak
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belirtilmistir. Bu nedenle LMCA iizerinde olusacak bir lezyon ig¢in lezyonun

bulunacagi konum belirlenmemistir.

EST’nin hekimler tarafindan degerlendirmesini zorlastiran veya tamamen
imkansiz hale getiren dal bloklarina (sag dal blogu, sol dal blogu), pre-excitation
sendromuna, atriyal fibrilasyona, sol ventrikiiler hipertropiye sahip ve Digoxin

kullanan bireyler ¢alismanin disinda tutulmustur.

Tez ¢alismasinda kullanilan bireylere ait elde edilen giris ve ¢ikis 6zelliklerinin
tamitim1 asagidaki gibi gerceklestirilerek veri kiimesinin dagilimi Tablo 2.1°te

verilmigtir.

Cikas vektorii olarak kullanilan ve KAG 'den elde edilen ézellikler:

1. KAH: KAH’nin varligmi belirtmektedir. Birey KAH’na sahipse 1 degilse 0
degerini almaktadir.

2. LMCA: LMCA iizerinde mevcut lezyonun konumunu belirtmektedir. Birey
LMCA iizerinde bir lezyona sahip degilse 0, sahipse 1 degerini almaktadir.

3. LAD: LAD iizerinde mevcut lezyonun konumunu belirtmektedir. Birey LAD
tizerinde bir lezyona sahip degilse 0, sahipse belirlenen 3 konumdan birinin
degerini, yani 1,2 ve 3 degerlerini almaktadir.

4. RCA: RCA iizerinde mevcut lezyonun konumunu belirtmektedir. Birey RCA
lizerinde bir lezyona sahip degilse 0, sahipse belirlenen 3 konumdan birinin
degerini, yani 1,2 ve 3 degerlerini almaktadir.

5. LCx: LCx tlizerinde mevcut lezyonun konumunu belirtmektedir. Birey LCx
tizerinde bir lezyona sahip degilse 0, sahipse belirlenen 3 konumdan birinin

degerini, yani 1,2 ve 3 degerlerini almaktadir.

Giris vektorii olarak kullanilan ve EST ile bireye ait demografik bilgilerden elde

edilen ozellikler:

1. IST : Istirahat halindeki bireyin ST degisikligine sahip olma durumunu
belirtmektedir. Birey istirahat halinde ST degisikligine sahipse 1, degilse 0
degerini almaktadir.

2. Yas : Bireyin yagin1 belirtmektedir.
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Cinsiyet : Bireyin cinsiyetini belirtmektedir. Kadin hastalar 0, erkek hastalar

ise 1 degerini almaktadir.

KH : Bireyin istirahat halindeki kalp hizin1 belirtmektedir.

PEvre : Bireyin peak evresini belirtmektedir.

Stire : EST’nin gerceklestirildigi toplam siireyi saniye cinsinden
belirtmektedir.

PKH : Bireyin peak kalp hizin1 belirtmektedir.

MET’s  : Bireyin MET’s (metabolik esdeger — metabolic equivalent) degerini
belirtmektedir.

SNeden : EST’nin sonlandirma nedenini belirtmektedir. Eger birey hedeflenen
kalp hizina erismigse 1 degerini, ST segment degisikligi olusmugsa 2 degerini,
diger nedenler icin 3 degerini almaktadir.

GAgrisi @ EST sirasinda bireyin goglis agrisina sahip olup olmadigin
belirmektedir. Bireyde go6giis agris1 olusmussa 1 degerini, olusmamissa 0
degerini almaktadir.

Ge¢cmisKriz: Bireyin daha oOnceden kalp krizi gecirip gecirmedigini
belirtmektedir. Birey daha 6nceden kalp krizi gegirdiyse 1 degerini, aksi halde 0

degerini almaktadir.

DI : Peak evresindeki D1 derivasyonu.
D2 : Peak evresindeki D2 derivasyonu.
D3 : Peak evresindeki D3 derivasyonu.
aVR : Peak evresindeki aVR derivasyonu.
aVL : Peak evresindeki aVL derivasyonu.
aVF : Peak evresindeki aVF derivasyonu.
Vi : Peak evresindeki V1 derivasyonu.
V2 : Peak evresindeki V2 derivasyonu.
V3 : Peak evresindeki V3 derivasyonu.
V4 : Peak evresindeki V4 derivasyonu.
Vs : Peak evresindeki V5 derivasyonu.

Ve : Peak evresindeki V6 derivasyonu.
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Tablo 2.1 Veri Kiimesi

Cikis degeri olarak kullanilan 6zellikler

O L. Arahk
Ozellik Birim . Ort SSapma Ortn
Min Mak

2.LMCA Yok (0), Var(1)

4.RCA Yok (0), Konumuna gére: Var(1), Var(2), Var(3)

Giris degeri olarak kullanilan 6zellikler

S .. Arahk
Ozellik Tamim ve Birim . Ort SSapma Ortn
Min Mak

Yil 18 83 57,74 10,28 58
4. KH Dakikadaki atim sayis1 50 135 82,91 14,98 82

6. Siire Saniye 56 831 452091 147,99 450

8. METs METs 2 169 9,30 2,68 9,7

10. GAgrist Yok(0), Var(1) 0 1 0,27 0,44 -

12.D1 Milimetre -3,25 0,25 -0,33 0,47 0

14.D3 Milimetre -4 -0,83 0,89 -0,75

16.aVL Milimetre -3 2 0,13 0,52 0
18. V1 Milimetre -1,25 2 0,45 0,51 0,5

20.V3 Milimetre -4 -0,26 0,61

22.V5 Milimetre -4,75 1,5 -1,24 1,03 -1,25
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3. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, biyolojik sinir aglarinin modellenmesi ile gelistirilmis bir yapay zeka
teknigidir. Gilinlimiizde lineer olmayan problemlerin ¢6ziimiinde agirlikli olarak
kullanilan bu algoritma, aldig1 giris verilerini biyolojik sinir hiicrelerini modelleyen
yapay sinir hiicrelerinin (ndron) c¢esitli sekillerde birbirlerine baglanmasiyla
olusturdugu YSA’nda degerlendirerek ¢ikis parametreleri olarak sunmak amacina
yonelik bir sekilde caligir (Sagiroglu ve ark. 2003; Baykan 2007; Serhatlioglu ve ark.
2003).

Cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak YSA’y1 olusturan bir yapay ndron
temel olarak girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve ¢ikis
olmak iizere bes boliimde incelenebilir (Rumelhart ve ark. 1994; Baykan 2007). Bir

yapay ndronun diyagram olarak gosterimi Sekil 3.1°de verilmistir.

Girigler
Agirliklar
1
. “\\W1
\\\A ;/,,-——--.__\\
I.l'r \"\I S
X, — Ml F = Yy |[—»
A /
:/ W.
0, 0
S=2xXw+86

Sekil 3.1 Bir yapay néronun diyagram olarak gosterimi
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Sekil 3.1°de i giris ndron sayisini, x, girisleri, w, x, girisine ait agirligi, s her bir
girige ait agirlik degerlerinin ¢arpiminin toplamini, y(.) transfer fonksiyonunu, y ise
cikist ifade etmektedir. Noronlar arasindaki baglantilar agirlik olarak ifade edilen
degerler ile karakterize edilir. Agirliklar bir ndron’a gelen bilginin énemini ve ndron
tizerindeki etkisini belirtir (Baykan 2007). Her bir girise ait agirlik degerlerinin
carpiminin toplami olan s degerini olusturulmas1 @ esik degeri olmak iizere esitlik
3.1’e gore ve noronun c¢ikis degerinin () elde edilmesi ise esitlik 3.2°ye gore

gerceklestirilir (Haykin 1994; Baykan 2007; Tezel 2007)

s:ijwj+9 G.1)
j=1 '

y=y(s) (3.2)

Noronun c¢ikisinda elde edilen deger; girisleri karakterize eden agirliklara,
girige ait agirlik degerlerinin ¢arpiminin toplamina etki eden esik degerine ve transfer
fonksiyonunun tipine baghdir. Transfer fonksiyonlar1 bir néronun ¢ikis genliginin
istenilen aralikta olmasmi saglamak amaciyla kullanilmaktadir. Transfer
fonksiyonlar1 tiirevi almabilir ve silirekli olmak zorundadirlar. Ancak kullanim
amacina gore tek veya cift yonlii olarak kullanilabilirler (Sagiroglu ve ark. 2003;).

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 3.2°de verilmistir.

f(x), f(x)
+1 | . +1
e Ve e
V . [ ) % V

4
-

X X X X
1 5
A\ 4

Lineer Basamak Sigmoid Tanjant Hiperbolik

f(x)

<4
«

Sekil 3.2 Yaygin olarak kullanilan transfer fonksiyonlari
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3.1.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 (CKYSA)

Lineer olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilan en yaygin YSA
modellerinden biri ¢ok katmanli yapay sinir agidir (CKYSA). CKYSA modeli bir
giris katmanina, bir ya da daha fazla sayida gizli katmana ve bir ¢ikis katmanina
sahiptir. Her bir katman CKYSA’nin uygulanacagi probleme gore farkli sayida ndron
icerebilir. Bir katmandaki her bir néron bir dnceki katmandaki tiim ndronlara ait
agirliklandirilmis toplami almaktan ve bu degeri bir sonraki katmana giris olarak
iletmekten sorumludur (Serhathioglu ve ark. 2003). Gizli katman ya da katmanlara ait
noronlar ile ¢ikis katmanina ait néronlarin ¢ikis degerleri probleme 6zel olarak
secilen transfer fonksiyonlarina gore hesaplanir. Bir giris katmani, bir gizli katman
ve bir c¢ikis katmanina sahip olan 6rnek CKYSA modelinin yapisi Sekil 3.3°te

verilmistir.

X1 (1) h
=9 W11 o~
) ,.»I\_. — _il_\.._‘l
N A W
W{1,}m
O Y(x; w)
4
W(d,)‘l ;
/ h 2)
Xd 21 N [T'I W m
=, T 0 ()
- W dm i

Sekil 3.3 Ornek CKYSA modeli

CKYSA modeli danismanli 6grenme yontemini kullanmaktadir. Bu modelde
aga hem girisler hemde bu girislere karsilik gelen beklenen ¢ikislar verilmektedir.
CKYSA modeli, kendisine verilen giris ve cikislara gore agirliklar1 genellestirerek

¢Oziim uzayini olusturur. Model, algoritmanin gerceklestirilmesi agsamasinda olusan
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cikislara ait hatalarin en aza indirgenmesi amaciyla yaygin olarak geriye yayilim

algoritmasini kullanmaktadir (Tezel 2007).

CKYSA modeli i¢in geriye yayilim algoritmasi {i¢ agamada gerceklesmektedir.
[k asamada giris degerlerine bagli olarak cikis degerleri olusturulur. Ikinci asamada,
olusan bu ¢ikis degerleri ile beklenen ¢ikis degerleri arasindaki hata hesaplanir. Son
asamada ise olusan hatanin en aza indirilmesi amaciyla hata, ¢ikis katmanindan giris
katmanina dogru yayilarak agirliklarin giincellestirilmesi saglanir (Pao 1989; Fausett

1994).

Girislere bagli olarak olusan ¢ikis degerleri ile beklenen c¢ikis degerleri
arasinda olusacak olan ve geriye yayilma algoritmasinda en aza indirgenmesi
beklenen hatanin hesaplanmasi i¢in genellikle esitlik 3.3’te verilen toplam karesel

hata formuli kullanilir.
1 n_o__
E=52(yk -y’ (3.3)
k=1

Burada n ¢ikis katmanindaki ndron sayisini, y, beklenen cikis degerini ve ;k elde

edilen ¢ikis degerini belirtmektedir.

Geriye yayilim algoritmasinda, tiim girislerin agirliklandirilmis toplamlarinin
gizli katmanlar lizerinden ¢ikis katmanina aktarildigini kabul ettigimizde i. ve ;.

katmanlardaki noronlar arasindaki agirhiklarin degisikligi Aw,(¢) olarak kabul

edilirse bu degisim esitlik 3.4’te verildigi gibi hesaplanabilir.

Aw, (1) =nd,x; +a Aw, (1 —1) (3.4)

Burada Aw,(z—1) iterasyonun bir onceki (z—1)adiminda elde edilen i. ve j.
katmanlardaki noronlar arasindaki agirliklarin degisim degeridir. 7 6grenme
katsayisi, & ise momentum katsayisidir. &, degeri ¢ikis katmani icin esitlik 3.5%e

gore, gizli katmanlar i¢in ise 3.6’ya gore hesaplanir.
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= e, 10 (3.5)
F

0 Gner, (20 (3.6)

net, = Zx_/.wl.j 3.7

3.2. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM yapisal risk minimizasyonu temelinde Vapnik (1995) tarafindan
gelistirilen bir metottur. Istatistiksel 6grenme temeline dayanan metot siniflandirma,
kiimeleme, regresyon, vb. amaglarla kullanilmaktadir (Vapnik 1995). DVM,
orneklerin lineer olarak ayrilabilir olmasi durumunda siniflandirma islemini
gerceklestirebilmektedir. Eger giris uzayi lineer degilse, DVM giris uzayim cesitli
cekirdek fonksiyonlar1 kullanarak yiiksek boyutlu 6zellik uzayma doniistiirmek
zorundadir. DVM de en temel ama¢ iki smifi birbirinden ayiran diizlemler
igerisinden optimum hiper-diizlemi elde etmektir (Burges 1998; Comak 2008; Gunn
1998).

3.2.1. Lineer destek vektor makinesi

Egitme veri kiimesindeki her bir verinin n-boyutlu bir vektér oldugu ve iki
smiftan sadece birine ait oldugu kabul edildiginde girisler (x,,y,),...,(x,,»,), x€ R"
ve ¢ikislar da y e {+1,~1} seklinde ifade edilebilir. Iki sinifi birbirinden ayrilan tiim

hiper-diizlemler esitlik 3.8 ya da genellestirilmis formuyla esitlik 3.9. deki formlara
uymak sarti ile elde edilir.



29

(wx,)+w, 2+1-¢,, eger y, =+1

(3.8)
(wx,)+w, <-1-&,, eger y, =—1
yl.[(w.x[)-i-wo]zl, i=1l..,n (3.9)

Burada & kiiciik hata pay1 ile bazi verilere tolerans tanimak amaciyla kullanilan
serbestlik degiskenleri olmak tlizere & >0 dir. Eger tiim egitme verisi esitlik 3.8 ya
da bu denklemin genellestirilmis formu olan esitlik 3.9’a uyuyor ise & degiskenleri

kullanilmayacaktir. Tiim hiper-diizlemler arasindaki optimum hiper-diizlem esitlik

3.10’un minimizasyonunun saglanmasi ile elde edilir.
- 2
C Z;, & +1/2)w (3.10)

Burada C diizenleme parametresidir ve karmasiklik ile siniflandirma performansi
arasindaki zit artig-azalis1 ayarlar. Bir bagka deyisle, optimum ayirict hiper-diizlem
Sekil 3.4’teki araligi maksimum yapan hiper-diizlemdir. Bu yiizden problem, esitlik
3.11 ve esitlik 3.12°deki ikinci derece optimizasyon problemi haline doniistiiriiliir ve

amag esitlik 3.12°e dayanarak esitlik 3.11.’in maksimize edilmesidir (Burges 1998).

w@)=Ya,-1/2) .y, (x,x,) (3.11)
i=1 '

i,k=1

>y, =0, a2Vi (3.12)

i=l

Esitlik 3.11 ve esitlik 3.12°de hesaplanan ¢, Lagrange ¢arpanlarina bagli olarak

ornegin siifin1 belirten karar fonksiyonu esitlik 3.13°da verilmistir.

f(x)= sign(iaiyi (x,x,) + bj (3.13)
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Origin

0@-_ Aﬂl'gil‘.

Sekil 3.4 (a) Lineer olarak ayrilabilen ve
(b) Lineer olarak ayrilamayan DVM yapis1 6rnekleri (Burges 1998)

3.2.2. Lineer olmayan destek vektor makinesi

Lineer olmayan bir 6zellik uzay1 icerisinde DVM optimum hiper-diizlemi
bulamamaktadir. Bu durumda, DVM’nin optimum hiper-diizlemi bulabilmesi
amaciyla lineer olmayan 6zellik uzay: cesitli ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanilarak daha
ylksek boyutlu lineer 6zellik uzayima doniistiiriiliirler. Bu dontistimde kullanilacak

olan cekirdek fonksiyonlar1 esitlik 3.14’deki gibi ifade edilebilir.
K(x,x") = (@(x).0(x")) = D(x)D(x) (3.14)

Cekirdek fonksiyonlar1 Mercer’in sartina uymak zorunda olan fonksiyonlardir
(Burges 1998). Probleme 6zel olarak dogru ¢ekirdegin se¢imi siniflandirma isleminin
basarisinda oldukga etkilidir. Cekirdek fonksiyonlarina bagli olarak lineer olmayan
DVM’nde esitlik 3.11 ve esitlik 3.13’deki ikinci dereceden optimizasyon problemi
ve karar fonksiyonuna ait esitlikler esitlik 3.15 ve esitlik 3.16’daki sekle

doniistiiriiliirler.

w@) = o, -1/2 @y K (5 x,) (3.15)

i=1 i,k=1
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f(x)= sign(i o, y,K(x,x;)+ bj (3.16)

i=1

En sik kullanilan DVM ¢ekirdek fonksiyonlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

e Lineer ¢ekirdekler s K(x,x")=xx'

e Polinomal gekirdekler : K(x,x") = (x.x’+1)*; d ¢ekirdegin derecesi
olan pozitif tamsay1y1 ifade etmekte,

e RBF ¢ekirdekler : K(x,x') = exp(—”x - x'”2 / o’); o pozitif

tamsay1y1 ifade etmektedir.

DVM temelde iki sinifa ait drneklerin siiflandirilmasini gergeklestirmekle
birlikte ¢ok sinifa ait drneklerin siniflandirilmasi, veri kiimelerinin ¢esitli sekillerde
iki simifli alt kiimelere boliindiikten sonra degerlendirilmesi ve ardindan da tiim alt
kiimelerin ~ smiflandirma  sonuglarinin  toplu  olarak  degerlendirilmesi ile

gergeklestirilmektedir (Hsu ve Lin 2002).

3.3. Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (YBTS)

Bagisiklik sistemi viicuda giren ¢ok sayidaki yabanci igerigi taniyarak bu
icerigin dogal ve zararsiz igerikten ayirt edilebilmesini saglayan omurgali canlilarin
savunma sistemidir. Yabanci igerik viicuda girdikten sonra bagisiklik sistemi bu
yabanc1 igerigi taniyacak ve bu icerigi disar1 atmak amaciyla savunma elemanlari
gelistirecektir. Bagisiklik sisteminin verdigi bu tepkiye bagisiklik tepkisi denir ve
sistem, karsilastigi yabanci igerigi bir kez tanimladiktan sonra siirekli tanima
yetenegine sahip olur. Dolayisiyla, daha sonra tekrar gelecek ayni tiir yabanci igerik
i¢in bagisiklik sistemi, bu icerige kars1 daha hizli ve etkin bir tepki verecektir (Kodaz
2007).
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YBTS yabanci igerigi taniyarak bu igerige karsi bir savunma sistemi olusturan
biyolojik bagisiklik sisteminden esinlenilerek gelistirilmis bir metottur. Bir bagka
deyisle, evrimsel bir algoritma olan YBTS, tipik olarak bagisiklik sisteminin problem
cozmedeki Ogrenme ve hafiza karakteristiklerini kullanan omurgali canlilarin
bagisiklik sisteminin ilke ve islemlerinden esinlenerek Watkins (2001) tarafindan

gelistirilmis hesaplanabilir bir metottur.

YBTS’nin amaci smiflandirilmada kullanilacak olan hafiza hiicrelerinin
olusturulmasidir. Egitim antijenlerini en iyi smiflandiracak olan antikorlarin
olusturulmasi yapay tanima topu (YTT) havuzu kullanarak gergeklestirilir. Bu havuz,
egitme antijenini en iyl smiflandiracak olan antikor ile daha once eklenen ve
mutasyona ugramis diger antikorlari icermektedir. Bagisiklik sisteminin fizyolojisi
ve YBTS ile baglantili sistem elemanlarinin detayli tanimina Kodaz’in (2007) ve
Polat’in (2004) calismalarindan erisilebilecegi gibi YBTS metodunun algoritmasi
asagidaki gibi Ozetlenebilir. Sekil 3.5°de YBTS algoritmast i¢in bir diyagram

sunulmustur.

Algoritmada kullanilan 6nemli terimler ve kavramlar (Polat 2004):

Antikor: Ozellik vektorii ile smif degerinin birlesiminden olusan bu deger, yapay

tanima topu ya da hafiza hiicresinde kullanildig1 zaman antikor olarak adlandirilir.

Antijen: Antikorla ayni sekilde, 6zellik vektorii ile simif degerinin birlesiminden
olusan bu deger ise egitim ve test 6rneklerinin algoritmada temsil edilmesi amaciyla

kullanilir.

Yapay tamima topu (YTT): Bir antikor, bu antikora atanmis kaynaklarin sayis1 ve

antikorun o anki uyarma degerini igeren bir sistem elemanidir.

Duyarlilik: ki antikor ya da antijen arasindaki yakmligin ya da benzerligin 6lgiisii
olarak tanimlanan bu deger [0,1] araliginda sayisal olarak ifade edilmektedir.
Uzaklik olciitleri kullanilarak hesaplanan duyarlilik degeri beklendigi lizere kiigiik

oldugunda iliskili nesneler arasinda giiglii bir duyarlilik oldugunu ifade etmektedir.



33

Duyarlilik egigi: Egitim kiimesindeki ya da egitim kiimesinin alt kiimesindeki

antijenlerin ortalama duyarlilik degeri olarak tanimlanir.

Duyarhilik esik olgiisii: Bu deger, duyarlilik esigi ile g¢arpildigi zaman hafiza

hiicrelerinin yer degisimi icin bir esik degeri olusturmaktadir.

Mutasyon orani: Bir YTT nun 6zellik vektoriindeki herhangi bir 6zelligin ya da simif

degerinin mutasyona ugrama olasili§ini belirten [0,1] araligindaki bir degerdir.

Uyarma egigi: Bir antijenin egitimde durma kriteri olarak kullanilan bu deger, YTT
havuzundaki ortalama uyarma degerinden biiylikk olmasi durumunda egitimin

sonlanmasini saglar.

Hipermutasyon orani: Hafiza hiicresi havuzunda izin verilecek olan toplam hafiza

hiicresi sayisinin belirlenmesinde kullanilan bir degerdir.

Kaynak: Sistemde izin verilen YTT larinin sayisini belirleyen bir degerdir. Uyarma
degeri ve klonlama orani kullanilarak her bir YTT na toplam ayrilmis kaynak sayis1
paylastirilir. Kaynak sayisi izin verilen degerden fazla ise bu degerin saglanmasi
amaciyla kaynak diizenlenmesi tekrar gercgeklestirilir ve kaynak ayarlanmasinin

ardindan kaynak degeri 0 olan bir kaynak YTT havuzundan ¢ikartilir.

Klonlama orani: YTT’nun mutasyona ugrayarak cesitlendirilmesi asamasinda
olusturulacak olan klon sayisim1 belirlemede kullanilan bir degerdir. Algoritmada,
klonlama orani ile uyarma degerinin ¢arpimi kadar mutasyona ugramis klon
olusturulmasina izin verilir. Bu deger ayn1 zamanda YTT lar1 i¢in kaynak tahsisinde

de kullanilir.

Hafiza hiicresi: Egitim antijeni tarafindan en fazla uyarilan YTT dur. Algoritmanin
sonlanmasi1 asamasinda hafiza hiicrelerinden olusan hafiza hiicresi havuzu test

kiimesinin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.
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YBTS algoritmasi:

1. Baslangig :

Veri kiimesinin normalizasyonu bu asamada gergeklestirilir. Probleme 6zel olarak
belirlenen mutasyon orani, hipermutasyon orami, duyarlilik ol¢iisii, duyarlilik esik
olgiisti, uyarma egsigi, klonlama oranmi ve kaynak sayisi gibi YBTS parametreleri bu

agsamada belirlenir.

2. YTT havuzunun olusturulmasi :

YTT havuzunun olusturulmasindaki amag algoritmanin sonunda elde edilecek ve
siniflandirma  amaciyla  kullanilacak  olan  hafiza  hiicreleri  havuzunun
genellestirilmesini ve mevcut antikor cesitliligini artirmaktir. Bu asamada, hafiza
hiicreleri igerisindeki egitim antijeni ile en iyi uyarma esik degerine sahip olan
eslenik antikor bulunur. Bu antijene uygun hafiza hiicresi (UHH) ad1 verilir ve UHH
mutasyona ugratilarak YTT havuzuna eklenir. UHH’nin mutasyona ugradiktan
sonraki YTT havuzuna eklenecek mutasyon klon sayisi egitim antijeni ile UHH
arasindaki esik degeri, hipermutasyon orani ve klonlama oraninin ¢arpimina esit

olarak belirlenir.

3. YTT havuzunun gelistirilmesi :

Bu asamada kaynak dagitiminin gergeklestirilmesi ile YTT havuzundaki egitim
antijenini iyi siniflandiran antikorlarin daha yiiksek kaynak degerine sahip olmasini,
kotii smiflandiran antikorlarin da daha diisiik kaynak degerine sahip olmasini
saglayarak havuzda 1iyi kaynak degerine sahip antikorlarin siirekliligini ve
cesitlendirilmesini, kotii kaynak degerine sahip antikorlarin da YTT havuzundan
cikartilmasini saglamak amaclanmaktadir. Buna gore, YTT havuzundaki her bir
antikora ait olan kaynak sayisi1 klonlama oran1 ve her bir antikorun esik degerine gore
belirlenmistir. YTT havuzundaki tiim antikorlar mutasyon durma kriterine gore (bu
kriter genellikle belirli sayidaki klonun olusturulmasi olarak alinir) mutasyona

ugratilir.
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4. Hafiza Hiicresi Havuzunun Olugsturulmasi :

Bu asama, YTT havuzunda gelistirilen antikorlar ile hafiza hiicresi havuzundaki
mevcut antikorlarin smiflandirmada kullanilacak temel antikorlar1 olusturmasi
amaciyla gergeklestirilen bir asamadir. YTT havuzundaki egitim antijeni ile en iyi
uyarma esik degerine sahip antikor hafiza hiicresi havuzuna aktarilmak iizere
degerlendirilir ve ayn1 zamanda bu antikor aday antikor adini alir. Eger, aday antikor
ile egitim antijeni arasindaki uyarma esik degeri aday antikor ile UHH nden biiyiik
ise aday antikor hafiza hiicresi havuzuna eklenir. Eger ekleme gerceklesmisse
UHH’nin hafiza hiicresi havuzundaki mevcudiyeti kontrol edilmelidir. Burada, eger
aday antikor ile UHH arasindaki uyarma esik degeri duyarlilik esik ol¢iisi ile
duyarlilik 6lciistinlin  carpimindan kiigiikse UHH hafiza hiicresi havuzundan

cikartilir.

5. Swuflandirma :

Tiim egitim antijenleri i¢in 2, 3 ve 4. asamalar tekrarlanir. Egitim islemi
tamamlandiktan sonra olusan hafiza hiicresi havuzu artik smiflandirma igin
kullanilacak olan antikorlar1 saklamaktadir. Hafiza hiicresindeki antikorlar

kullanilarak test kiimesi K-NN gibi bir yontem yardimiyla siniflandirilir.
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Egitim Verisi

Baslangig
Egitim verisinin normalizasyonu ve
YBTS nin parametrelerinin tayini

—..l

YTT Havuzunun Olusturulmasi
Egitim antijeni ile en iyl uyarma esik
degerine sahip antikorun mutasyona
ugratilarak YTT havuzuna eklenmesi

.

YTT Havuzunun Geligtirilmesi
YTT havuzundaki antikorlarin hafiza
hiicresi havuzuna eklenecek en

optimum antikorun belirlenmesi

amaciyla kaynaklar icin yarismasi

Hafiza Hilcresi Havuzunun
Olusturulmasi

YTT havuzu igerisindeki sartlara uyan

aday antikorun bellek havuzuna

eklenmesi

Egitim bitti

Hafiza Hicreleri Test Verisi

‘ K-NN Siniflandiricisi ‘

siniflandirma Sonuglan

Sekil 3.5 YBTS algoritmasinin adimlari

3.4. K-En Yakin Komsu (K-NN)

K-NN yaygin olarak kullanilan temel smiflandirma metotlarindan birisidir.
Uygulamas1 basit ve hesaplama maliyeti oldukca diisiik olan bu algoritma,
simiflandirilacak verinin dagilimi hakkinda ¢ok az ya da hicbir bilgiye sahip
olunamamasi durumunda ilk tercih olarak se¢ilebilecek metotlardan biridir. K-NN,
olasilik yogunlularinin giivenilir parametrik degerlendirmelerinin bilinmedigi ya da
tahmininin zor oldugu durumlarda diskriminant analizinin gergeklestirilmesi

amaciyla gelistirilmistir (Duda ve ark. 2001; Shakhnarovish ve ark. 2005).
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K-NN algoritmas1 ¢ogu siniflandirma metodundan farkli olarak egitme
asamasina sahip olmamasindan dolay1r oldukg¢a hizli bir metottur. Bu metotta j-
boyutlu 6zellik uzayinda smiflandirilacak her test &rnegi i¢in Oklid, Hamming,
Manhattan, vb. uzaklik 6l¢ciim yontemleri kullanilarak en yakin k& 6rnek egitim
kiimesi olarak belirlenen kiime icerisinden belirlenir. Siniflandirilacak 6rnegin sinifi
elde edilen en yakin £ 6rnegin ¢ogunluk oylamasinda degerlendirilmesi ile elde edilir
(Pal ve ark. 2004; Duda ve ark. 2001). Bir baska deyisle, siniflandirilacak 6rnegin
smifi elde edilen en yakin k 6rnegin ait oldugu siniflardan en ¢ok tekrar edeni olarak
kabul edilir. K-NN metodunda yaygm olarak kullanilan Oklid uzaklik 6lgiim

yonteminin hesaplanma sekli esitlik 3.17’te verilmistir.

d=1/i(p,- )’ (3.17)

Burada p simiflandirilacak yeni 6rnegi, g egitim kiimesindeki herhangi bir 6rnegi, n
orneklerin ozellik sayisini, i ise oOzelliin p ve ¢ igerisindeki indeksini

belirtmektedir.

Iki siifa ait orneklerin bulundugu 2 boyutlu 6zellik uzaymnda K-NN
algoritmasinin 1 ve 3 komsuluk icin (k=1 ve k=3) yeni bir test Ornegini
siiflandirmasina iligkin gdsterim Sekil 3.6’da verilmistir. Sekil 3.6(a)’da belirtilen
yeni Ornek kendisine en yakin komsu olan 3 Ornegini baskin smifina dahil
edilmisken, Sekil 3.6(b)’de komsuluk 1 oldugu i¢in kendisine en yakin 6rnegin

sinifina dahil edilmektedir.
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s y = 5 | I | ;'“..
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Sekil 3.6 Ornek bir veri kiimesi i¢in yeni 6rnegin K-NN metodu ile siniflandiriimas;

k=3 komsuluk i¢in siniflandirma (a), k=1 komsuluk i¢in siniflandirma (b)

3.5. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu ve K-En Yakin Komsu Tabanh Karma
Algoritma (PSO-K-NN)

GA’ya benzer bir algoritmaya sahip evrimsel bir algoritma olan PSO Bolim
4.2’de detaylica anlatilmaktadir. Tez ¢aligmasinda PSO’nun K-NN algoritmasiyla
birlikte smiflandirma amaciyla kullanildigi karma bir algoritma (PSO-K-NN)
kullanilmigtir. Bu karma algoritmada temel amag egitme kiimesi kullanilarak veri
kiimesinde bulunan siniflar1 temsil edecek optimum merkezi (centroid) vektorlerin
PSO kullanilarak bulunmasi ve daha sonra da 1 komsuluk degerli (k=1) K-NN

yontemi ile test kiimesinin siniflandirilmasidir.

PSO ile gergeklestirilen bu siniflandirma isleminde » boyutlu C adet sinifa
sahip veri kiimesi C adet altkiimeye ayrilmaktadir. Birbirinden farkli ve egitim
kiimesi icerisindeki her sinifin 6rneklerini en iyi sekilde temsil edebilecek olan C
adet optimum merkezi vektdr temel PSO yontemi kullanilarak elde edilmektedir.
Buna gore PSO yontemi kullanilarak elde edilen #» boyutlu C adet optimum merkezi
vektor ve bu vektore ait hizlar esitlik 3.18 ve esitlik 3.19°deki gibi ifade edilebilir
(De Falco ve ark. 2006).
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X, =(x},x .., x") (3.18)

V.= ,v,,v)) (3.19)

Burada, i siif indeksi olmak lizere 1<i<C, X parcacik ve V' de parg¢acigin hizini
belirtir. Optimum merkezi vektorlerin bulunmasi asamasinda kullanilan PSO
yonteminde uygunluk fonksiyonu Oklit uzaklig1 gibi bir uzaklik fonksiyonu seklinde
kullanilir. Boylece her smifa ait egitim kiimesi icin o kiimeyi en iyi ornekleyecek
optimum merkezi vektor, kiimenin tim elemanlarina en yakin optimum merkezi

vektor olarak elde edilir.

Egitim kiimesi igerisinden PSO kullanilarak C sinifa ait C adet optimum
merkezi vektor elde edildikten sonra test kiimesindeki 6rnekler bu merkezi vektorler
ile K-NN yontemi kullanilarak siniflandirilirlar. Buna gore, test kiimesindeki 6rnek
hangi merkezi vektore daha yakinsa o merkezi vektoriin elde edildigi sinifa dahil
edilir. £ egitim kiimesi, 7 test kiimesi ve P’de optimum merkezi vektor olmak tizere

algoritmanin genellestirilmis bir diyagrami Sekil 3.7°te verilmistir.

Egitim Kiimesi Test Kiimesi

E

PSQ |—» P,
PSQO |—» P>

Siniflandirma
Sonuglari

{ Her bir sinifi bir alt

kiime olarak ayir . -
PSO Pe

Sekil 3.7 PSO-K-NN Algoritmasi
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4. ONISLEME VE OZELLIiK SECIiMi AMACIYLA KULLANILAN
ALGORITMALAR

4.1. Genetik Algoritma (GA)

Uzun siiren gozlemleri sonunda Darwin evrim teorisini 6ne slirmiistiir. Bu
teoriye gore yasayan canlilar hayatta kalmak amaciyla birbirleriyle miicadele
etmektedirler. Bu miicadelenin sonunda basarili bireyler genlerini bir sonraki nesle

transfer ederler (Gestal ve Andrade 2008).

Darwin’in evrim teorisinden esinlenen GA tekrarli ve egitimli bir yarigmaci
model olarak ilk defa Holland (1975) tarafindan gelistirilmistir. Genellikle ayrik ya
da stirekli degerler alan optimizasyon problemlerinde kullanilan GA’nin temel amaci

potansiyel veri kiimesi i¢erisinden optimum ¢oziime ya da ¢oziimlere ulasmaktir.

GA’da her bir ¢oziim kiimesi popiilasyon olarak adlandirilir. Popiilasyonlar
kromozom ya da birey adi verilen vektorlerden olusurlar ve bir vektor igerisindeki
her bir parcaya gen adi verilir. Temel olarak bir GA su sekilde ¢alisir: Baglangigta bir
¢Ozlim popiilasyonu rastgele bir bigimde olusturulur ve olusan bu ¢oziimler ardisik
caprazlama ve mutasyon asamalarinin ardindan stirekli olarak  gelisir.
Popiilasyondaki her bir kromozomun problemi ¢dzme yeterliliine uygun olarak,
bireyin uyarlama ve uygunluk agisindan kullanighigini derecelendiren kendisine ait
bir degeri vardir. Bu deger her bir potansiyel ¢oziim icin elde edilmesi gerekli olan
bir deger olup aragtirmaya yon verilmesinde kullanilacak evrimsel algoritmanin
sayisal bilgisini olusturmaktadir. Islem, 6n tanimli bir durma kriterine erisilinceye
kadar devam eder. Bu kriter elde edilen ¢6zlimiin hatasina ait bir esik degeri ya da
belirli sayidaki iterasyon olabilir (Gestal ve Andrade 2008). Buna gére GA’nin yapisi
Sekil 4.1.’de verilmis olup asamalarin detayli anlatim1 asagidaki sekilde

gercgeklestirilebilir (Holland 1975; Michalewicz 1992):
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Baslangig :
Algoritmanin baginda, potansiyel ¢6ziim kiimesi igerisindeki bir ¢6ziimii igeren

her bir kromozom ikili degerlerden rastgele bir sekilde olusturulur.

Degerlendirme :

GA ile optimizasyon isleminde, kromozomlarin problemi ¢ézme yeterliligi
belirten bir deger uygunluk fonksiyonu adi verilen degerlendirme fonksiyonu
kullanilarak potansiyel ¢oziim kiimesi igerisindeki her bir kromozom i¢in hesaplanir.
GA’nin basarisini etkileyecek en 6nemli faktorlerin basinda uygunluk fonksiyonunun
secilmesi bulunmaktadir. Bu yiizden uygunluk fonksiyonu c¢oziime odaklanmig

olarak etkin bir bi¢imde se¢ilmelidir.

Seleksiyon :

Bu asama uygunluk degerlerine bagli olarak kromozomlarin genlerini bir
sonraki nesle aktarilmasini saglamak amaciyla uygun kromozomlarin segilmesini
amaclamaktadir. S6zii gecen bireylerin secilme islemi rulet tekeri, derecelendirme,
kararli hal, elitizm vb. se¢im tekniklerinden biri kullanilarak gerceklestirilir.
Geleneksel GA’da en yaygin kullanilan teknik rulet tekeri se¢im teknigidir. Bu se¢im
teknigine gore popiilasyondaki tiim kromozomlarin secilme sansi kiiciik de olsa
mevcuttur. Burada, her bir kromozom uygunluk degerine gore rulet tekerinin
lizerinde bir pay alir ve bu paym degerinin hesaplanmasi esitlik 4.1°e gore
gergeklestirilir. En yiliksek uygunluk degerine sahip olan kromozom en biiylik paya
ve en diisiikk uygunluk degerine sahip olan kromozom en kii¢iik paya sahip olmak
lizere tiim kromozomlara verilen paylarin toplami 1’e esittir. Olusturulan bu rulet

tekerinden bir kromozomun se¢ilme olasiligi teker tiizerindeki payr ile dogru

orantilidir.
P (Ci) = Ni
z fi 4.1)

J=1

Burada c;rulet tekerinde pay alacak bireyi, f, soz konusu kromozomun

uygunluk degerini, N ise popiilasyondaki kromozom sayisini belirtmektedir.
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Yaygin olarak kullanilan rulet tekeri se¢im tekniginin aksine, derecelendirme
se¢im teknigi uygunluk degeri diisiik de olsa her kromozoma daha fazla se¢im hakki
tanir. Bu teknikte, popiilasyondaki N adet kromozom uygunluk degerlerine gore
degil de en kotli uygunluk degerine sahip olandan en yiiksek uygunluk degerine
sahip olana dogru sirasiyla 1,2,..., N —1, N degerlerini alirlar. Boylece asir1 yiiksek ya

da asir1 diisiik de olsa kromozomlarin se¢im sansi rulet tekeri se¢cim teknigine gore

artirilmis olur.

Kararli hal se¢im teknigi ise kromozomlar1 se¢mek i¢in kullanilan bir metot
olmaktan ziyade popiilasyonun basarisin1 kararli tutmayi amacglayan genel bir
isleyistir. Bu teknige gore, her bir iterasyonda popiilasyonun belirlenen sayidaki en
kotii kromozomlarin ¢ikartilarak yerlerine esit sayidaki en iyi kromozomlarin

eklenmesi saglanir.

Elitizm teknigi, kararl hal se¢im teknigine benzer sekilde ¢alisir. Bu teknigin
temel amaci iterasyon boyunca elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip
kromozomlar1  kaybetmemektir. Popiilasyondan c¢ikartilan belirli  sayidaki
kromozomlarin yerine iterasyon boyunca elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip

kromozomlar eklenir.

Capraziama :

Yeni nesilde bulunacak olan kromozomlarin ¢esitliligini artirmak amaciyla
gerceklestirilen bu agsama 6n taniml bir ¢aprazlama oranima bagh olarak popiilasyon
icerisinden rastgele secilen kromozom ¢iftlerinin ¢aprazlanmasit seklinde
gergeklestirilir. Bir bagka degisle ¢aprazlama, kromozom ¢iftlerinin rastgele secilen

bir ya da daha fazla geninin yer degistirmesi olarak tanimlanabilir.

Mutasyon :

Mutasyon asamast da popiilasyonun ¢esitliligini artirmak amaciyla
gergeklestirilen bir asamadir. Caprazlama isleminde cesitliligin artirllmaya
calistilmas1  mevcut kromozomlar kullanilarak gergeklestirilirken mutasyon
islemindeki cesitliligin artirilmaya calisilmas1 popiilasyondaki bir kromozomu
kullanarak popiilasyona hi¢ dahil edilmemis genlere sahip bir kromozomun

olusturulmasi yolu ile gergeklestirilir. Mutasyon islemi, belirlenen mutasyon oranina
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baglh olarak rastgele secilen kromozom ya da kromozomlarin genlerinin ikili
degerlere goére mevcut degerinin tersini alacak sekilde degistirilmesi seklinde

gergeklestirilir.

Sonlandirma :

Sonlandirma islemi, belirlenen bir kritere bagli olarak GA’nin seleksiyon,
caprazlama ve mutasyon islemlerinin iteratif olarak devam etmesinin
sonlandirmasin1 kontrol eden bir islemdir. Bu kritere gore GA belirli bir iterasyon
sayisinca calistirilabilir ya da beklenen uygunluk degerine erigilmesi ile

sonlandirilabilir.

orani, mutasyon orani, vb.)
*Uygunluk Fonksiyonu

I

[ Bireyleri Olustur ]

[Tanlmla: *Parametreler (¢caprazlama ]

»
L
A

r

Uygunluk Degerlerini
Hesapla

)

[ Bireyleri Seg ]

[ Caprazlama ]

l Mutasyon ]

Sonlandirma
Havyir

Kriterine Ulasildi

[ Bireyleri Kaydet ]

Sekil 4.1 GA’nin yapisal gosterimi
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4.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir.
Gliniimiizde kullanilan pek ¢ok evrimsel algoritmanin gelismesine benzer sekilde kus
ve baliklarin siirii halinde hareket etmesini modelleyerek gelistirilen bu algoritmanin
ilk sunumu 1995 yilinda gergeklestirilmistir. GA’ya da oldukca benzeyen PSO, ilk
olarak YSA’daki agirliklarin optimizasyonu amaciyla kullanilmistir (Kennedy ve
Eberhart 1995; Sangwook ve ark. 2008). Algoritma, temel matematik operatorlerinin
bilgisini gerektirmesi ile birlikte diisiik bellek gereksinimi ve yiiksek hiza sahip
olmast nedeniyle uygulanmasi olduk¢a basittir. PSO, reel sayilar {izerinde
optimizasyon gerceklestirdigi salt sekli ve ikili sayilar lizerinde optimizasyon
gerceklestirdigi ikili pargacik siirii optimizasyonu (IPSO) sekli ile iki modelde

incelenebilir.

PSO tekniginde her potansiyel ¢6ziim bir pargacik olarak ifade edilir. j-Boyutlu

ozellik uzayinda her pargacik pozisyonlara (x, ;) ve hizlara (v,;) sahiptir.

Parcaciklarin olusturdugu ¢6ziim kiimesine ise siirli adi verilir. Algoritmanin
baslangicinda her bir pargacik ¢éziim uzayindan rastgele degerler alarak olusturulur.
Her bir pargacigin basarisi probleme 06zel olarak belirlenen bir uygunluk
fonksiyonu’na gore hesaplanir. Iterasyon boyunca, her bir pargacigin olusturdugu en

iyi 6rnek lokal en iyi pargacik (£, ) ve siirtideki herhangi bir par¢anin olusturdugu

est,j

stirlinlin en 1yi Ornegi ise global en iyi parcacik (Gbest,»/) olarak saklanir. Her bir

iterasyonda, her bir parcacigin hizi ve pozisyonu esitlik 4.2 ve esitlik 4.3’e gore

giincellestirilir (Kennedy ve Eberhart 1995).

Vi t+1)= oV, ; )+ clRl(pbestw - xl.’j(t)) +c,R, (gbestw_ — X () 42)

X, () =x (O +v,,(t+]) (4.3)
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Burada, i pargacigin indeksini, j par¢acigin pozisyonun indeksini, ¢ iterasyon degerini

ve v, i. parcacigin j. pozisyonunun hizini belirtmektedir. R, ve R, ise [0,1]

araligindaki diizenli dagilim igerisinden se¢ilmis rastgele iki katsayidir. Bu katsayilar

algoritmanin rastgeleliini saglayan katsayilardir. ¢, ve ¢, katsayilart egilim

katsayilari, @ ise atalet agirligi olarak adlandirilir.

PSO’da, parcacigin hizin1 kontrol etmek amaciyla v,, ve v olarak

adlandirilan iki smirlandirict parametre kullanilmaktadir. Bu parametreler hizin
degisimini sinirlandirmakta, dolayisiyla ¢oziimlerden c¢ok hizli bir sekilde
uzaklasilmasini ve olast daha iyi ¢oziimlerin goz ardi edilmemesini saglamayi

amaglamaktadir. Buna gore, iterasyon boyunca herhangi bir parg¢acigin herhangi bir

hiicresine karsilik gelen hiz, hizin kabul edilebilir minimum degeri olan v_, ’den

kiigtikse v _. olarak, hizin kabul edilebilir maksimum degeri olan v, ’dan biiyiikse

n mak

vV, ©Olarak kullanilmaktadir.

PSO’nun yapisal gosterimi Sekil 4.2°de verilmis olup algoritmanin
gergeklestirilmesinde uygulanan adimlar sadelestirilmis bir bi¢imde asagidaki gibi

Ozetlenebilir (Shi 2007);

1 — j-Boyutlu 6zellik uzayinda her bir pargacigi rastgele pozisyonlara sahip

olarak olustur

2 — Siirtideki her parcacik i¢in a ve d aras1 adimlari tekrarla
a — Parcacigin basarisint uygunluk fonksiyonunu kullanarak hesapla
b — Eger islenen pargacigin basarisi o pargaciga ait lokal en iyi pargacigin

(Pbm”) basarisindan daha iyi ise parcacigi, lokal en iyi pargacik olarak

(B, )kaydet

est; ;
¢ — Eger islenen parcacigin basarisi siirlinlin global en iyi pargaciginin
(G,,,, ) basarisindan daha iyi ise pargacigi, global en iyi pargacik olarak

est; ;
(Gbesti j ) kaydet

d — esitlik 4.2 ve esitlik 4.3’ kullanarak islenen pargacigin hiz ve

pozisyonlarini giincelle
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3 — Iterasyon sona erene ya da durma kriterine erisilene kadar 2. adimi tekrarla.

Tanimla : *Parametreler (Vin, Vimaks
¢y, ¢, pargacik sayisi)
*Uygunluk Fonksiyonu

I

l Par¢aciklar Olustur

Uygunluk Degerini
Hesapla

}

Parcacifin Uygunluk Degeri F,,, ‘dendaha

2
best,

}

Parcacigin Uygunluk Degeri G:.x__ﬂ__f ‘den

iyi ise parcacigi olarak kaydet

daha iyi ise pargacig G'c,-..w, _ olarak kaydet

!

Parcacigin pozisyonlarini ve
hizlarini glincelle

Sonlandirma Kriterine

Ulasildi mi

[ Global en iyi par¢acig kaydet ]

Sekil 4.2 PSO’nun yapisal gosterimi

PSO algoritmasinin temel amaci, her bir parcacigin iterasyon boyunca
olusturdugu lokal en iyi pargaciktan ve ayni zamanda siirlideki tiim parcaciklarin
iterasyon boyunca olusturdugu global en 1yi parcaciktan daha iyi uygunluk degerine
sahip olmak amaciyla giincellestirilmesidir. R, ve R, katsayilar1 pargaciklarin
giincellestirilmesinin ~ rastgeleligini  saglamaktadir.  Atalet  agirh@  ise

giincellestirmenin ivmesini kontrol ederek ¢oziimiin lokal ve global ¢oziimlere
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takilmasini engellemeyi amaglamaktadir.

Atalet agirligin Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan gelistirilen orijinal PSO
algoritmasma ilk defa 1998 yilinda Shi ve Eberhart (1998a;1998b) tarafindan
eklenmistir. Glincellestirilmenin ivmesini kontrol eden bu parametre, ¢6ziimiin lokal
ve global coziimlere takilmasini engellemek amaciyla kullanilmaktadir. Shi ve
Eberhart’in (1998a;1998b) calismalarinda belirtildigi iizere yaygin olarak atalet
agirhigt esitlik 4.4’°e bagli olarak kullanilmaktadir.

W= (4.4)

Esitlik 4.4’den de goriilecegi lizere atalet agirligi, iterasyon boyunca (1,0) araliginda

azalan bir egilim ile deger almaktadir.

¢, ve ¢, katsayilar1 yeni pargaciklarin, lokal ve global ¢oziimlere yonelmesini
saglamak amaciyla kullanilmaktadir. Literatiirde PSO alanindaki ge¢mis ¢alismalarin
nerdeyse tamaminda ¢, ve ¢, egilim katsayilarmm her ikisinin de 2 olarak

kullanildig1 gdzlemlenmistir.

4.2.1. ikili par¢acik siirii optimizasyonu

IPSO, ilk defa PSO’nun gelistiriricileri olan Kennedy ve Eberhart (1997)
tarafindan sunulmustur. GA’ya benzer sekilde calisan IPSO da ikili optimizasyon
problemlerinin ¢oziimlerinde etkin bir bi¢imde kullanilabilmektedir. PSO’dan farkl:
olarak parcacigin pozisyonuna ait degerler reel sayilardan degil de ikili degerlerden
olusmaktadir. IPSO’da pargacigin herhangi bir konumunun 0 ya da 1 olmasinin
olasiligt parcacigin konumuna ait hizin sigmoid fonksiyonu yardimi ile
degerlendirilmesiyle gerceklestirilir. Pargacigin pozisyonunun giincellestirilmesi

esitlik 4.5’e gore gerceklestirilir.
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(4.5)

{0 if rand() >= S(v, j(z+1))}
x,,(t+1)= ’

1L if rand() < S(v, ;(+])

Burada, rand() fonksiyonu [0,1] araligindaki diizenli dagilim igerisinde rastgele

deger tireten bir fonksiyon, S(.) ise esitlik 4.6’de verilen sigmoid fonksiyondur.

S, t+D)= Lg D (4.6)

4.3. Ayriklastirma

Ayriklagtirma siirekli degerli niteliklerin ayrik degerler alan benzer parcgalara
boliinmesi islemidir. Genellikle 6n isleme adimi olarak kullanilan bu islem, veri
kiimesinin niimerik analizinde ve oOzellikle yapay zeka ve makine 6grenmesi
algoritmalarinda daha etkin islenmesi amaciyla gergeklestirilmektedir (Dougherty ve
ark. 1995; Hsu ve ark. 2003). Ayriklastirma metotlar1 farkli gereksinimleri
karsilamak amaciyla gesitli modellerde gelistirilmistirler. Buna gore bir ayriklagtirma
metodu danismanli ya da danismansiz, dinamik ya da statik, global ya da lokal,

boliinen ya da birlesen, ve dogrudan ya da degisen olabilir.

Eger ayriklastirma veriyi islerken oOrneklerin simif bilgisini de kullantyorsa
danigmanli ayriklastirma, kullanmiyorsa danigsmansiz —ayriklasgtirma olarak
adlandirilir. Verinin diizenli dagilimin i¢inde olmadigi durumlarda danismansiz

ayriklastirma daha kotii sonuglar vermektedir.

Smiflandirma algoritmalarinin ¢alismasi esnasinda algoritmanin bir pargasi
olarak gorev yapan ayriklastirma dinamik ayriklagtirma olarak adlandirilir. Statik
ayriklastirma, dinamik ayriklastirmanin aksine siiflandirma isleminin 6ncesinde bir

On isleme olarak ayr1 bir bigimde kullanilan ayriklagtirmadir.
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Veri kiimesi icerisindeki belirli bir kisim 6rnek uzayinin ayriklastirilmasi lokal
ayriklastirma olarak adlandirilir. Lokal ayriklagtirma modelleri genellikle dinamik
ayriklastirma modelleridir. Veri kiimesinin tamaminin kullanildigi ayriklagtirmaya

ise global ayriklastirma adi verilir.

Ayriklagtirmanin boliinen ya da birlesen ayriklastirma olmasi ise kesme
noktalarinin tayinleri ile gerceklesmektedir. Boliinen ayriklagtirma modellerinde, bos
bir kesme noktalar1 listesi ile baslayarak veri kiimesi bdliindiikge yeni kesme
noktalarinin listeye eklenmesi ile ayriklagtirma gergeklestirilir. Birlesen ayriklagtirma
modellerinde ise veri kiimesindeki her bir O0rnegin degeri varsayilan bir kesme
noktas1 olarak kabul edilir ve algoritma boyunca araliklarin birlestirilmesi sonucunda

bazi kesme noktalariin listeden ¢ikartilmasi ile ayriklastirma gergeklestirilir.

Dogrudan ayriklagtirma modellerinde veri kiimesi kullanicinin verdigi ek bir
bilgiye gore belirlenen sayidaki araligin olusturulmasi ile ayriklastirma islemi
gerceklestirilir. Degisen ayriklagtirma modellerinde ise ayriklastirma islemi basit
olarak basglar ve belirlenen bir sonlandirma kriterine ulasilincaya kadar veri kiimesi

alt parcgalara ayrilir (Liu ve ark. 2002).

Tipik bir ayriklastirma isleminin adimlar1 Sekil 4.3°deki gibi verilebilir. Buna
gore stirekli degerli nitelikler 6ncelikle siralanir. Daha sonra siralanan bu degerleri
bolecek olan aday kesme noktalar belirlenir. Aday kesme noktalarin se¢ilmesinin
ardindan bu noktalarin kullanilacak olan kesme noktasi olup olmadiginin tespiti igin
aday kesme noktalarinin uygunlugu hesaplanir. Durma kriteri saglanana kadar kesme
noktalarinin elde edilmesine ve bu noktalar ile niteliklerin ayriklastirilmasina devam

edilir.
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Siirekli Nitelik Niteligi Sirala Siralama

Kesme Noktasini yada
Ardisik Araliklan Belirle

'

Degerlendirme

Degerlendir

Niteligi Bol/Birlestir Bélme / Birlestirme

Durma Kriteringé
risildi mi2

vet

Durma Kriteri

Ayriklastinlmis Nitelik

Sekil 4.3 Tipik ayriklastirma isleminin adimlari

Aday kesme noktalarimin uygunlugunun belirlenmesi ve durma Kkriterinin
secilmesine gore ayriklastirma modeli ¢esitlenecektir. Calismalarda hizli olmasi,
hesaplama maliyetinin az olmasi nedeniyle ya da siniflandirma basarisini artirdiginin
bilinmesi sebebiyle en yaygin kullanilan ayriklastirilma modelleri esit-frekansa

dayali, esit-araliga dayali ve entropi tabanl ayriklagtirmadir.

4.3.1. Esit-arahga dayah ayriklastirma

Bu ayriklastirma modelinde her bir nitelik esit boyuttaki £ adet araliga
boliinerek ayriklastirma islemi gerceklestirilir. Burada 6zelligin en yiiksek ve en
diisiik degerlerinin sirasiyla H ve L oldugu kabul edildiginde k& degerine bagh
olarak araligin genisligi (W) esitlik 4.7’ ye gore hesaplanir ve kesme noktalar1 esitlik
4.8°deki gibi elde edilebilir.



51

W=(H-L)/k (4.7)

LAW, L+2W, L+3W,.. L+(k—D)W (4.8)

4.3.2. Esit-frekansa dayah ayriklastirma

Esit-frekansa dayali ayriklagtirma modeli esit-araliga dayali ayriklastirma
modeline benzer sekilde niteliklerin ayriklagtirma islemini gergeklestirmektedir. Esit-
araliga dayali ayriklagtirma modelinde genisligin boyutu sabit tutulmak istenirken
esit-frekansa dayali ayriklastirma modelinde ise, adindan da anlasilacag: {izere,
kesme noktalar1 arasindaki nitelik sayisinin belirlenen bir k sayisina ve birbirlerine

esit olmasinin saglanmasi amaglanmaktadir.

4.3.3. Entropi tabanh ayriklastirma

En sik kullanilan ayriklastirma modeli olan entropi tabanli ayriklastirma
yontemi Fayyad ve Irani (1993) tarafindan gelistirilmistir. Entropi tabanlh
ayriklagtirma modeli niteligin  sinifina  bagli olarak ayriklagtirma islemini
gergeklestirmektedir. Buna gore siirekli degerli bir nitelik i¢in aday kesme noktalari
belirlenir. Belirlenen aday kesme noktalarimin uygunluk degerleri esitlik 4.9 ve

esitlik 4.10’a gore hesaplanir.

S S
E(A,T;S) :%Ent(Sl)— || S2||

Ent(S,) (4.9)
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Ent(S) ==Y p(C,.S)log, (p(C,.S)) (4.10)

i=1

Burada A ayriklastirilacak niteligi, 7 aday kesme noktasini, S drneklerin kiimesini,

S, ve §, ayriklastirilmis S kiimesinin sirasiyla sag ve sol alt kiimesini, Z veri
kiimesindeki smif sayisini, C, i. smifin karar (smif) degerini, p(C,,S) ise C,

siifinda bulunan 6rnek sayisini belirtmektedir.

Uygunluk degeri minimum olan aday kesme noktasi secilerek ayriklastirma
islemi Ozyinelemeli olarak gerceklestirilir. Entropi tabanli ayriklastirma metodu
esitlik 4.11, esitlik 4.12 ve esitlik 4.13’de verilen ve durma kriteri olarak kabul edilen

kazang formiillinlin saglanmasina gore sonlandirilir.

log, (N —1) N A(A,T;S)

Kazan¢(A,T;S) > v (4.11)
Kazang(A,T;S) = Ent(S)—- E(A4,T;S) (4.12)
A(A,T;S) =1log,(3* =2) -

(AT:5) = log,(3” ~2) wis)

[Z.Ent(S)— Z,.Ent(S,) — Z,.Ent(S,)]

Burada N S kiimesi icerisindeki 6rnek sayisin1 Z, ve Z, ise sirasiyla S, ve S,

icerisindeki siif sayilarini belirtmektedir.

4.4. Temel Bilesen Analizi (TBA)

TBA, veri kiimesi icerisindeki Oriintiilerin tanimlanmasin1 saglayan ve
benzerliklerini ve farklarin1 vurgulayarak veriyi daha uygun bir bigimde ifade etmek

amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bir baska deyisle TBA, veri kiimesinin daha hizli
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ve daha verimli bir bi¢imde islenmesi amaciyla gesitliligini miimkiin oldugunca
kaybetmeden boyutunun indirgenmesi amaciyla kullanilan istatistiksel bir metottur

(Jolliffe 1986; Smith 2002).

Cok boyutlu veri kiimesinin istatistiksel analizindeki temel amag¢ boyutlar
arasinda bir iliski olup olmadiginin arastirilmasidir. TBA, yiiksek boyutlu verilerde
gozlemlenemeyen Oriintiilerin elde edilmesini amaglayan bir yontemdir. Bu amagcla
TBA’nde veri kiimesinin yeniden modellenmesi kovaryans matrisi, eigen degerler ve

eigen vektorler yardimiyla gerceklestirilmektedir (Smith 2002).

Tek boyutlu veri kiimesinde verinin dagilimi incelenmek istendiginde standart
sapma ve varyans gibi istatistiksel degerler kullanilabilmektedir. Ancak veri
kiimesinin ¢ok boyutlu oldugu durumlarda bu iki metot yeterli olmamaktadir. Bir
baska deyisle standart sapma ve varyans ile veri kiimesinin her bir boyutu diger

boyutlardan bagimsiz olarak hesaplanmaktadir.

Kovaryans, veri kiimesinin boyutlarmin birbiri ile ilgili olacak sekilde
ortalamadan ne kadar farkli oldugunun gostergesi olan bir degerdir. Bu deger her

zaman iki boyut arasinda hesaplanir. Belirtilen x ve y gibi iki boyut icin kovaryans

esitlik 4.14’te verildigi gibi hesaplanir.

i(x,- =), =)

kov (x,y)="2 (4.14)

n—1

Bu ifadede x birinci boyuttaki elemanlari, x' birinci boyuta ait ortalamayi, y
ikinci boyuttaki elemanlari, y’ ikinci boyuta ait ortalamayr ve n ise boyutun

uzunlugunu belirtmektedir. Pozitif degerli bir kovaryans birinci boyutla ikinci
boyutun dogru orantili olarak degistigini, negatif degerli bir kovaryans ise iki
boyutun ters orantili olarak degistigini ifade etmektedir. Kovaryans degerinin 0
olmast ise iki boyut birbirinden bagimsiz olarak degismekte oldugunu ifade

etmektedir.
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Iki’den daha fazla sayida boyuta sahip olan bir veri kiimesi i¢in birden daha
faza kovaryans degeri hesaplanacaktir. Buna gére mxn boyutundaki bir veri kiimesi
icin hesaplanan kovaryans degerlerinin olusturdugu matrise kovaryans matrisi adi
verilir. Esitlik 4.15’te mxn boyutundaki bir veri kiimesinden elde edilen n boyutlu
bir kovaryans matrisi verilmektedir (Smith 2002).

al

= (Ci,j’ci,j = kov(§i9§j)) (4.15)

Burada C, nsatira ve n siituna sahip kovaryans matrisini, B, ve B, ise sirasiyla i.

ve j. boyutlar1 belirtmektedir. Bir baska ifade ile mxn boyutlu bir veri kiimesinin
kovaryans matrisi nxn boyutlarinda ve kare bir matris olacaktir. Buna gore x, y ve z
gibi iic boyuta sahip bir veri kiimesi i¢in olusacak olan 6rnek kovaryans matrisi

esitlik 4.16’teki gibi olacaktir.

B kov(x,x) kov(x,y) kov(x,z)
C =| kov(¥,X) kov(3,¥) kov(¥,Z) (4.16)
kov(z,x) kov(z,y) kov(z,z)

Esitlik 4.16’e¢ bakildiginda kov(x,y) ile kov(y,x) biririne esit olacagindan
kovaryans matrisi diyagonale gore simetrik olacaktir. Ayni zamanda kov(x,x) ise x

boyutunun varyansi olacaktir.

TBA’nde kovaryans matrisinin olusturulmasindan sonra eigen vektorlerin ve
eigen degerlerin hesaplanarak yeni veri kiimesinin eigen vektorlerin birlestirilmesi ile
olusturulmas1 saglanmaktadir. Buna gore bir eigen vektér ve eigen deger, veri
kiimesine ait elde edilen kovaryans matrisini kullanarak esitlik 4.17°deki sarti

saglanmasi seklinde elde edilir (Smith 2002).

(C - AW =0 4.17)
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Burada C kovaryans matrisini, 7 eigen vektorii ve A ise eigen degeri

gostermektedir.

n boyutlu bir veri kiimesi icin » adet eigen vektor ve n adet de eigen deger
olusacaktir. Kovaryans matrisinden elde edilen eigen vektorler kendilerine karsilik
gelen eigen degerlere gore bliyiikten kiiciige dogru siralandiginda en biiyiik eigen
degere karsilik gelen eigen vektor veriyi en anlamli olarak ifade eden vektordiir. Bu

eigen vektor ayn1 zamanda temel bilesen olarak da adlandirilir.
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5. KAH’NIN TESHiSI KONUSUNDA GERCEKLESTIRILEN
UYGULAMALAR

Tez c¢alismasinda gergeklestirilen tim uygulamalar MATLAB 7.0
platformunda gergeklestirilmistir.  YSA uygulamalar1 icin MATLAB’in YSA
araglari, DVM uygulamalar1 i¢in LIBSVM (Chang ve Lin 2001) paketi kullanilmis
olup YBTS, GA, PSO, IPSO, K-NN, TBA ve ayriklastirma algoritmalart MATLAB

uygulama gelistirme ortaminda ayr1 ayr1 kodlanmistir.

5.1. Karsilastirma ve Dogrulama

5.1.1. Tamsal testler

Standart kriter testler bir hastaligin varlig1 ya da yokluguna kesin bir tan1 koyan
test olarak kabul edilir. Damar tikaniklig1 konusunda KAG gerceklestirilmesi bu
testlere Ornek olarak verilebilir. Ancak standart kriter testler c¢ogunlukla
dezavantajlarla uygulanirlar; genel olarak pahali, yaygin olmayan, daha invazif ve
risklidirler. Bu dezavantajlar hekimleri, standart kriter testlerin vekilleri olarak
tarama ve tanisal testleri kullanmaya mecbur kilmaktadir (Elavunkal ve Sinert 2007;

Nielsen ve Lang 1999).

Genel olarak tip alaninda kullanilan tanisal testler hastalarin hastalik olasiligina
karsin hekimlere yardimci olmak amaciyla uygulanirlar. Tanisal testlerin klinik
caligmalari, testin standart kriterine dayali dogrulugunu degerlendirir. Baska bir ifade
ile tanisal testlerde, tarama testlerinin sonuglar1 kesin olan standart kriterler ile
karsilastirilir. Standart kriter testlerin sadece tanisal dogrulugu vermesine kargin bu
testler hekimlere hastaligin teshisini daha anlamli yapan degerler sunmaktadir. Bu

degerler duyarlilik, ozgiilliik, pozitif tahmin ettirici, negatif tahmin ettirici ve tanisal
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dogruluk degerleridir ve Tablo 5.1’de verilen hata matrisi (confusion matrix)

kullanilarak elde edilir (Elavunkal ve Sinert 2007; Nielsen ve Lang 1999).

Tablo 5.1 Hata Matrisi

Gergek
Pozitif Negatif

Pozitif Gergek Pozitif Yalanci Pozitif
Test

Negatif | Yalanci Negatif Gergek Negatif

Hata matrisi yapay zeka ve makine Ogrenmesi tekniklerinde danismanli
O0grenme icin smiflandirma ve tahmin sonuglarinin  gdzlemlenmesine ve
elestirilmesine yarayan bir matristir. Gergek pozitif, yalanci pozitif, yalancit negatif

ve gercek negatif ifadeleri asagidaki gibi tanimlanabilir;

Gergek pozitif (GP) : Gergekte pozitif olan Orneklerin testte de pozitif sonug
vermesidir.
Yalanci1 pozitif (YP) : Gercekte negatif olan Orneklerin testte pozitif sonug
vermesidir.
Yalanci negatif (YL) : Gergekte pozitif olan Orneklerin testte negatif sonug
vermesidir.
Gergek negatif (GN) : Gergekte negatif olan Orneklerin testte de negatif sonug

vermesidir.

Hata matrisinden elde edilen GP, YP, YL ve GN degerlerine gore duyarlilik,
ozgiilliik, pozitif tahmin ettirici, negatif tahmin ettirici ve tanisal dogruluk degerleri

hesaplanir.

Duyarlhilik (Duy): Hasta olan orneklerin teste pozitif sonu¢ verme olasiligidir. Esitlik

5.1°e gore hesaplanir.
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GP

Duy =————
Y GP + YN

(5.1)
Ozgiillitk (Ozg): Hasta olmayan &rneklerin teste negatif sonu¢ verme olasiligidir.

Esitlik 5.2°ye gore hesaplanir.

GN

Ozg =— N __
GN +YP

(5.2)
Porzitif tahmin ettirici deger (Ptd): Teste pozitif sonu¢ veren orneklerin hasta olma

olasiligidir. Esitlik 5.3’e gore hesaplanir.

GP

Ptd =——
GP +YP

(5.3)
Negatif tahmin ettirici deger (Ntd): Teste negatif sonu¢ veren Orneklerin hasta

olmama olasiligidir. Esitlik 5.4’e gore hesaplanir.

GN

Nid =————
GN + YN

(5.4)

Tanmisal dogruluk (Td): Testin hasta 6rnekleri hasta olarak saglikli 6rnekleri de
saglikli olarak teshis edebilme olasiligidir. Esitlik 5.5’e gore hesaplanr.

B GP + GN
GP +YP + GN + YN

(5.5)

5.1.2. Cohen’in Kappa katsayisi

Cohen’in Kappa katsayisi (k) degerlendiriciler arasi giivenilirlik 6l¢iitii olarak
tamimlanir. Istatistiksel bir deger olan bu katsayr aym veriyi degerlendiren iki
degerlendiricinin sonuglar1 arasindaki uyumu 6lger. Kappa katsayis1 [0,1] araliginda

deger alir ve 1 degerine sahip bir Kappa katsayis1 degerlendiricilerin miikemmel bir
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uyuma sahip oldugunu belirtirken 0 degerine sahip bir Kappa katsayisi
degerlendiriciler arasindaki uyumun sanstan baska bir sekilde olamayacak kadar
rastgele oldugunu belirtir. Cohen’in Kappa o6l¢iiti uyumun sansa bagli olarak
olusabilecegini ele almasi nedeniyle basit ylizde uyumlarindan daha gercekei

sonuclar sunmaktadir (Agresti 2007; Sprent ve Smeeton 1999).

Cohen’in Kappa katsayisin1 hesaplamak i¢in Tablo 5.1°deki hata matrisine
benzer degerlendiricilerin durumlara verdikleri degerlerin karsilagtirilmasini gosteren
bir olasilik tablosu kullanilmaktadir. Burada, tip alanindaki hastalik tahminlerinde 2
degerlendirici igin (gergek ve test islemi iki farkli degerlendirici olarak kabul
edildiginde) olasilik tablosu ile hata matrisinin birbirine esit oldugu soylenebilir.
Daha sonra Kappa katsayis1t bu olasilik tablosuna gore esitlik 5.6’ya kullanilarak

hesaplanir.

(5.6)

Burada G (gergek) degerlendiricilerin kag defa ayni1 degerlendirmeyi yaptigini, B
(beklenen) degerlendiricilerin ka¢ defa sans eseri ayni degerlendirmeyi yaptiginin

oranini, D (deneme) gerceklestirilen toplam deneme sayisini belirtir.

Cohen’in Kappa katsayis1 evrensel olarak kabul edilmemesine karsin
uygulamalarda siklikla Landis ve Koch’un (1977) uyum degerlerini kullanarak
degerlendirilmektedirler. Buna gore degerlendiriciler arasindaki uyum ele
alindiginda, k<0 hi¢ uyum olmadigini, 0<k<0.20 ¢ok diisiik bir uyumun oldugunu,
0.21<k<0.40 disiik bir uyum oldugunu, 0.41<k<0.60 orta derecede bir uyum
oldugunu, 0.61<k<0.80 yiiksek bir uyum oldugunu ve 0.81<k<1.00 hemen hemen
mitkemmel bir uyum oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte 0.70°den daha
biiytik bir Kappa katsayisi i¢in degerlendiriciler arasindaki uyumun yeterli oldugu da

sOylenebilir.
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5.1.3. Capraz dogrulama

Capraz dogrulama metodu 6zellikle tahmin ve siniflandirma algoritmalarinda
gelistirilen modelin daha anlamli ve giivenli olmasini saglamak ve gelistirilen modeli
genellestirmek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu yontemin temel amaci veri
kiimesinden egitme ve test amaciyla kullanilacak olan birbirini tamamlayan rastgele
iki alt kiime olusturmak ve veri kiimesini degerlendiren modelin egitme asamasinda
egitme i¢in olusturulan alt kiimenin, test asamasinda ise test i¢in olusturulan alt
kiimenin kullanilmasini  saglayarak veri igerisindeki kati degerlendirmeyi
genellestirmeye calismaktir. Birden fazla sayidaki capraz dogrulama ile
gerceklestirilen ikiye parcalama genellestirmeyi daha da artiracaktir (An ve ark.
2007; Shao 1993). Yaygin olarak kullanilan ii¢ ¢apraz dogrulama ydntemi mevcuttur.

Bunlar k-Fold, holdout ve leave-one-out ¢apraz dogrulama yontemleridir.

Holdout Capraz Dogrulama:

En sik kullanilan ¢apraz dogrulama yontemidir. Bu yontemde veri kiimesi
belirlenen bir oranda egitme ve test amaciyla kullanilacak olan birbirini tamamlayan
ve rastgele iki alt kiimeye ayrilir. iki alt kiimeden biri veri kiimesini degerlendiren
modelin egitme asamasinda digeri ise test asamasinda kullanilir. Uygulanmasi basit
oldugu i¢in cok tercih edilen bu yontemin kullanilmasi modelin ¢ok cesitli sonuglar
vermesine neden olabilir. Bu yilizden bu metotta alt kiimelerin olusturulmasindaki
oran ve alt kiimelerin elde edilecegi veri kesme noktalari olduk¢a dnemlidir (Shao

1993; Fukunaga 1990).

k-Fold Capraz Dogrulama:

Holdout yonteminin gelistirilmesini saglayan bu yontemde veri kiimesi rastgele
secilen ve birbirini tamamlayan & adet alt kiimeye ayrilir. Her bir asamada
olusturulan alt kiimelerden sirasiyla biri test kiimesi olarak, geri kalan k-1 adet alt
kiime ise egitme alt kiimesi olarak kabul edilerek veri kiimesi degerlendirici model
ile degerlendirilir. Egitme ve test islemlerinde elde edilen k adet sonucun ve hatanin
ortalamasi modelin genellestirilmis sonucu ve hatasini gosterir. Bu yontem egitme ve

test alt kiimeleri olusturmak amaciyla k defa tekrar ettigi i¢in hesaplama maliyetini



61

artirmaktadir. Ancak bu tekrar sonucunda holdout yonteminin sonuglarinda olusacak
olan ¢esitliligi de azaltmaktadir. Bu yontemin bir diger cesidi ise veri kiimesinin
rastgele egitim ve test i¢in kullanilacak iki alt kiimeye ayrilmasi ve bunun k defa

tekrar edilmesi seklinde gergeklestirilmektedir (Shao 1993; Fukanaga 1990).

Leave-one-out Capraz Dogrulama:

Bu yontem hesaplama maliyeti yoniinden en agir capraz dogrulama yontemidir.
k-fold capraz dogrulama yonteminin tutarli en ug¢ sekli olarak diisiiniilebilecek olan
bu yontem k’nin veri kiimesindeki 6rnek sayisina esit olarak alinmasi seklinde de
tanimlanabilir. Yontemde, veri kiimesi igerisindeki n 0rnekten biri test kiimesi olarak
kabul edilir. Geriye kalan n-1 6rnek egitim kiimesi olarak kabul edilir. Dolayisiyla
yontem n defa tekrar edildikten sonra genellestirilmis sonuclar ve hatalar ortalama

aliarak elde edilir (Shao 1993; Fukanga 1990).

5.2. KAH’min DVM ile Teshisi

Tez calismasinda KAH’nin teshisinde gercgeklestirilen uygulamalardan biri
Boliim 2.3’de bireylere ait EST nden elde edilen veri kiimesinin DVM kullanilarak
siiflandirilmasidir (Babaoglu ve ark. 2010a). Buna gore 480 bireye ait 23 6zelligin
bulundugu veri kiimesi giris olarak, KAH’ nin varligini belirten 6zellikte ¢ikis olarak
kabul edilmistir. EST veri kiimesinin DVM ile siiflandirilmasi i¢in 480 bireye ait 23

ozellik [-1,1] araligina normallestirilmistir.

DVM ile gerceklestirilen siiflandirma islemlerinin biiyiik bir ¢ogunlugunda
parametre sayisinin az olmasi ve dolayisiyla parametre optimizasyonu i¢in ihtiyag
duyulan islem maliyetinin az olmasi nedeniyle RBF c¢ekirdegin kullanildigi
gbzlemlenmistir. Bu tez ¢alismasinda, EST veri kiimesinin DVM ile siniflandirilmasi

icin RBF c¢ekirdek tercih edilmistir.

EST veri kiimesinin [-1,1] araligina normallestirilmesinin ardindan grid-search
yontemi ile (Cormen ve ark. 2001) DVM’nin RBF ¢ekirdegine ait en uygun

parametrelerin belirlenmesi saglanmistir. Burada, RBF c¢ekirdegine ait ¢ ve y
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parametreleri sirastyla 2" ve 2™ seklinde kullanilmis ve parametre optimizasyon
gridi —2<n<13 ve —6<m <6 olacak sekilde tasarlanmistir (bkz. Sekil 5.1). Buna
gore c¢ekirdek parametreleri —0.25<c¢<8192 ve —0,015625<y <64 seklinde

olacaktir.

6
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Sekil 5.1 DVM i¢in RBF ¢ekirdek parametreleri optimizasyon grid’i

Uygulamada %5’den daha biiyiik egitme hatasina sahip parametre ciftleri
optimum model i¢in uygunsuz olarak kabul edilmistir. Ayn1 zamanda EST veri
kiimesinin DVM yontemi ile siiflandirilmasinda 5-fold ¢apraz dogrulama ydntemi
kullanilmistir. Elde edilen en uygun DVM modelinde RBF ¢ekirdege ait ¢ ve y
parametreleri sirasiyla 8 ve 1°dir. Optimum RBF c¢ekirdek parametreleri
kullanildiginda DVM’nin EST verilerini kullanarak KAH teshisindeki egitme hatasi
9%0,31 ve test basarisi da %76,67 olarak elde edilmistir.

5.3. KAH’nin DVM ile Teshisinde GA ve IPSO Kullanarak Ozellik Secimi

Tez calismasinda EST verilerine bagl olarak KAH teshisinde gerceklestirilen
bir diger uygulamada Boliim 5.2°teki siniflandirma sonuglarinin basarisini artirmak

amactyla veri kiimesi iizerinde GA ve IPSO kullanarak 6zellik secimi yapilmugtir
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(Babaoglu ve ark. 2010a). Her iki yontemde de amaglanan EST veri kiimesinin 23
Ozelliginin hangilerinin KAH teshisi konusundaki smiflandirma basarisini

artirdiginin gézlenmesi ve dolayisiyla teshis basarisinin artirilmasidir.

Buna gore 480 bireye ait 23 6zelligin bulundugu EST veri kiimesi [-1,1]
arasina normallestirilmistir. Siniflandirma islemi GA ve IPSO yéntemlerinin sirasiyla

her bir bireyi ya da her bir pargacigi i¢in DVM kullanilarak gergeklestirilmistir.

GA ile 6zellik seciminin gergeklestirildigi uygulamada 23 adet gene sahip
kromozomlar kullanilmistir. Burada her bir genin ikili degeri, EST veri kiimesi
icerisinde  kendisine karsilik gelen ozelligin  simiflandirmaya dahil edilip
edilmeyecegini gostermektedir. Kromozoma ait bir genin 0 degeri kendisine karsilik
gelen oOzelligin segilmeyecegini, 1 degeri ise kendisine karsilik gelen ozelligin
secilecegini belirtmektedir. DVM kullanilarak gerceklestirilen  siniflandirma
isleminde her bir kromozoma ait genlerin ikili durumlarina gore olusturulan 1 ile 23
arasinda 6zellige sahip indirgenmis veri kiimesi DVM kullanilarak siniflandirilmakta
ve smiflandirma basarist ile egitme hatas1 arasindaki fark da kromozoma ait
uygunluk degeri olarak kullanilmaktadir. GA’nin  seleksiyon asamasinda
kromozomlarin se¢imi rulet tekeri teknigine gore gerceklestirilmigtir. Yontemde
klasik GA’dan farkli olarak algoritmaya bir kontrol asamasi eklenmistir. Bu kontrol
asamasinda ¢aprazlama ve mutasyon islemleri sonucunda herhangi bir kromozoma
ait tiim genlerin 0 olmas1 durumunda rastgele bir genin 1 olmasi saglanmistir. Bu
kontrol agsamasina gore higbir 6zelligin se¢ilmedigi bir durum olusursa siniflandirma

gerceklestirilemeyecegi i¢in en azindan 1 6zelligin kullanilmas1 saglanmustir.

GA ile ozellik se¢cim yonteminde RBF c¢ekirdege sahip DVM’ler kullanilmustir.
RBF ¢ekirdegine ait ¢ ve y parametreleri sirasiyla 2" ve 2™ seklinde kullanilmig

ve parametre optimizasyon gridi —2<n<13 ve —-6<m<6 olacak sekilde
tasarlanmistir (bkz. Sekil 5.1). Buna gore farkli parametrelerin kullanildig: her bir
RBF c¢ekirdek modeli i¢in GA ile 6zellik se¢im islemi tekrarlanmis, en uygun 6zellik
vektori (en uygun kromozom) RBF parametrelerine de bagli olarak secilmistir.
Yontemde ayrica indirgenmis veri kiimeleri 5-fold capraz dogrulama yontemi

kullanilarak siiflandirilmistir.
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GA ile ozellik se¢cim modelinde popililasyonu 10 adet kromozom
olusturmaktadir ve yontem 200 iterasyon boyunca gergeklestirilmistir. Mutasyon ve

caprazlama orani sirasiyla 0.05 ve 0.25 olarak kullanilmastir.

IPSO ile o6zellik segiminin gergeklestirildigi uygulamada ise 23 adet ikili
hiicreye sahip parcaciklar kullanilmistir. Burada her bir hiicrenin ikili degeri, GA ile
ozellik se¢cim teknigindeki kromozomlara ait genlere esdeger bir sekilde, EST veri
kiimesi igerisinde kendisine karsilik gelen O6zelligin siniflandirmaya dahil edilip
edilmeyecegini gostermektedir. Par¢aciga ait bir hiicrenin 0 degeri kendisine karsilik
gelen oOzelligin segilmeyecegini, 1 degeri ise kendisine karsilik gelen o6zelligin
secilecegini belirtmektedir. GA ile 0Ozellik se¢cim teknigine esdeger olarak bu
yontemde de, DVM kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma isleminde her bir
pargaciga ait hiicrelerin ikili durumlaria gore olusturulan 1 ile 23 arasinda 6zellige
sahip indirgenmis veri kiimesi DVM kullanilarak siniflandirilmakta ve siniflandirma
basarisi ile egitme hatasi arasindaki fark da pargaciga ait uygunluk degeri olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemde de GA ile ozellik se¢cim yOntemindeki kontrol
asamasinin ayni nedenle kullanilmasi saglanmistir. Kontrol agamasinda hiicrelerin
hizina bagl olarak giincellenmesinin ardindan herhangi bir pargaciga ait tiim

hiicrelerin 0 olmas1 durumunda rastgele bir hiicrenin 1 olmasi saglanmistir.

IPSO ile &zellik se¢im yonteminde RBF ¢ekirdege sahip DVM’ler
kullanilmistir. RBF c¢ekirdegine ait ¢ ve y parametreleri sirastyla 2" ve 2™ seklinde

kullanilmis ve parametre optimizasyon gridi —2<n<13 ve —6<m<6 olacak
sekilde tasarlanmistir (bkz. Sekil 5.1). Buna gore farkli parametrelerin kullanildig:
her bir RBF ¢ekirdek modeli icin IPSO ile 6zellik secim islemi tekrarlanmis, en
uygun Ozellik vektorii (en uygun pargacik) RBF parametrelerine de bagli olarak
secilmistir. Yontemde ayrica indirgenmis veri kiimeleri 5-fold capraz dogrulama

yontemi kullanilarak siniflandirilmistir.

IPSO ile dzellik secim modelinde siiriiyii 10 adet pargacik olusturmaktadir ve
yontem 200 iterasyon boyunca gergeklestirilmistir. Parcaciga ait hiz sinirlandirici

paremetreler v . ve v, . ise sirasityla -6 ve 6 olarak, atalet agirhig ise esitlik 4.4’

n

gore kullanilmistir.
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KAH teshisi konusunda gergeklestirilen bu uygulamalarda, IPSO ve GA
Ozellik se¢cim yontemleri ile indirgenen EST veri kiimesinin DVM kullanilarak elde
edilen en uygun RBF c¢ekirdek parametreleri, egitim hatalar1 ve siniflandirma
basarilar1 tiim Ozelliklerin indirgenmeden kullanildigi DVM modelindeki (Bolim

5.2) sonuglarla karsilagtirmali olarak Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2 iPSO-DVM, GA-DVM ve DVM yéntemlerine ait en uygun RBF ¢ekirdek

parametreleri ve siiflandirma sonuglari

Yéntem c y Egitim Smiflandirma | Ozellik
Hatasi (%) Basarisi (%) Sayisi
IPSO-DVM 4 8 0,26 81,46 11
GA-DVM 512 4 0,00 79,17 12
DVM 8 1 0,31 76,67 23

KAH teshisi konusunda GA ile 6zellik secimine ve IPSO ile 6zellik se¢imine

ait indirgenmis EST veri kiimesi kullanilarak gergeklestirilen DVM siiflandirma
sonuglar1 ve egitim hatalar1t RBF ¢ekirdege ait ¢ =2" ve y =2" seklinde kullanilan

parametrelerin degisimine bagh olarak Sekil 5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’de
verilmistir. Belirtilen grafiklerde IPSO ve GA ile indirgenmis EST veri kiimesine ait
sonuglarin ve egitim hatalarinin yan sira tiim 6zelliklerin indirgenmeden kullanildig:
salt DVM smiflandirma sonuglari da karsilagtirma amagli olarak verilmistir. Sekil 5.2
ve Sekil 5.3’te IPSO ve GA ile 6zellik secimi ile gergeklestirilen DVM smiflandirma
yontemiyle birlikte salt DVM siniflandirma yonteminde (B6liim 5.2 ) RBF ¢ekirdege
ait optimum y parametreleri sabit ve IPSO-DVM, GA-DVM ve DVM modelleri igin

stirastyla 8, 4 ve 1’e esit olarak alinmis ve ¢ parametresinin degisiminin sirasiyla
egitme hatasi ve test bagarisi iizerindeki etkileri gosterilmektedir. Sekil 5.4 ve Sekil
5.5’de IPSO ve GA ile 6zellik secimi ile gergeklestirilen DVM siniflandirma
yontemiyle birlikte salt DVM simiflandirma yonteminde (B6liim 5.2) RBF c¢ekirdege
ait optimum ¢ parametreleri sabit ve IPSO-DVM, GA-DVM ve DVM modelleri i¢in
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sirastyla 4, 512 ve 8’¢ esit olarak alinmig ve ¥ parametresinin degisiminin sirasiyla

egitme hatas1 ve test basarisi lizerindeki etkileri gosterilmektedir.

Sekil 5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve Sekil 5.5 incelendiginde RBF c¢ekirdek
parametrelerinin  degisim siirecinde IPSO-DVM modelinin egitim hatasinin
GA-DVM ve DVM modellerinden genellikle daha diisiik degerlerde oldugu, ayni
zamanda test basarisinin ise genellikle her iki modelden de daha yiiksek degerlerde
oldugu gozlemlenmektedir. Buna gore, KAH teshisi konusunda EST verilerinin
degerlendirilmesinde IPSO-DVM modelinin diger iki modelden de daha uygun bir

model oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 5.2 Sabit y parametresi icin (IPSO-DVM’de =8 ; GA-DVM’de y = 4;

DVM’de y =1) ¢ parametresinin degisimine bagl egitim hatasinin degisimi
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Sekil 5.3 Sabit y parametresi icin (IPSO-DVM’de y =8 ; GA-DVM’de y = 4;

DVM’de y =1) ¢ parametresinin degisimine bagl siniflandirma basarisinin
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Sekil 5.4 Sabit ¢ parametresi i¢in (IPSO-DVM’de ¢ =4; GA-DVM’de ¢ =512;

DVM’de ¢ =8) y parametresinin degisimine bagl egitim hatasinin degisimi
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Sekil 5.5 Sabit ¢ parametresi igin (IPSO-DVM’de ¢ =4; GA-DVM’de ¢ =512;
DVM’de ¢ =8) y parametresinin degisimine bagl siniflandirma basarisinin

degisimi

5.4. KAH’min DVM ile Teshisinde TBA Kullanilarak Ozellik indirgenmesi

Tez ¢alismasinda EST verilerine bagli olarak KAH teshisinde gerceklestirilen
ve DVM smiflandiricisinin kullanildigi bir diger uygulamada, veri kiimesindeki
ozelliklerin TBA yontemi ile indirgenmesinin siniflandirma basarisi iizerindeki etkisi

arastirilmistir (Babaoglu ve ark. 2010b).

Uygulama, Boliim 5.2°teki uygulamay1 temel alarak gergeklestirilmistir. Buna
gore 480 bireye ait 23 oOzelligin bulundugu EST veri kiimesi [-1,1] arasina
normallestirilmistir. Toplam 6zellik sayis1 23 oldugundan dolay1 normallestirilmis
veri kiimesi TBA yontemi ile [2,22] araligindaki 6zellik sayilarina bagli olarak

indirgenmistir ve toplam 21 adet indirgenmis veri kiimesi

(TBA2, TBA3, ..., TBA22) elde edilmistir.

Indirgenmis her bir veri kiimesinin siiflandiriimas i¢in RBF cekirdege sahip

DVM’ler kullanilmigtir. RBF ¢ekirdegine ait ¢ ve y parametreleri sirasiyla 2" ve

2" seklinde kullanilmig ve parametre optimizasyon gridi —-2<n<13 ve
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—-6<m<6 olacak sekilde tasarlanmistir (bkz. Sekil 5.1). Buna goére her bir
indirgenmis veri kiimesi i¢in RBF ¢ekirdege ait parametre optimizasyon islemi
tekrarlanmistir. Yontemde ayrica indirgenmis veri kiimeleri 5-fold ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak siniflandirilmistir ve %5°den daha biiytik egitme hatasina sahip

parametre ¢iftleri optimum model i¢in uygunsuz olarak kabul edilmistir.

KAH teshisi konusunda gerceklestirilen bu uygulamada, TBA yontemi ile
indirgenen EST veri kiimesinin DVM kullanilarak siniflandirilmasinda elde edilen en
uygun RBF ¢ekirdek parametreleri, egitim hatalar1 ve siniflandirma basarilar1 Tablo

5.3’de verilmistir.

Tablo 5.3 TBA ile indirgenmis veri kiimelerinin DVM yontemi ile
siniflandirilmasinda elde edilen en uygun RBF ¢ekirdek parametreleri ve

siniflandirma sonuglari

Model C y Egitim Smiflandirma | Ozellik
Ad1 Hatasi (%) Basaris1 (%) Sayisi
TBA-2 8 64 0,05 72,92 2
TBA-3 1 64 0,16 71,88
TBA-4 1024 8 0,00 73,13 4
TBA-5 256 1 0,00 73,96 5
TBA-6 2 1 0,16 76,04 6
TBA-7 2 0,5 0,78 76,46 7
TBA-8 2 0,5 0,63 76,46 8
TBA-9 16 0,25 0,16 76,46 9
TBA-10 64 0,25 0,00 77,50 10
TBA-11 | 8192 | 0,25 0,00 77,92 11
TBA-12 4 0,25 0,42 77,92 12
TBA-13 | 1024 | 0,25 0,00 71,50 13
TBA-14 256 0,125 0,00 77,50 14
TBA-15 2 0,25 0,89 78,54 15
TBA-16 64 0,125 0,10 78,33 16
TBA-17 128 0,125 0,00 77,92 17
TBA-18 64 0,125 0,05 79,17 18
TBA-19 64 0,125 0,05 78,33 19
TBA-20 16 0,125 0,26 77,71 20
TBA-21 16 0,125 0,21 77,92 21
TBA-22 32 0,125 0,05 77,92 22

TBA ile indirgenmis veri kiimelerinin siniflandirma sonuglarina bakildiginda,

veri kiimesinin 18 6zellige indirgendigi veri kiimesi ile gerceklestirilen modelin en
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yuksek siniflandirma basarisina sahip oldugu goéziikmektedir. TBA yontemi ile 18
ozellige indirgenen veri kiimesindeki en uygun DVM modeline ait RBF c¢ekirdek
parametreleri, egitim hatasi ve siniflandirma basaris1 tiim 6zelliklerin indirgenmeden
kullanildigt DVM modelindeki (Boliim 5.2) sonuglarla karsilastirmali olarak Tablo

5.4’te verilmistir.

Tablo 5.4 TBA-18-DVM ve DVM yontemlerine ait en uygun RBF ¢ekirdek

parametreleri ve siniflandirma sonuglari

Yéntem c y Egitim Smiflandirma | Ozellik
Hatasi (%) Basaris1 (%) Sayisi
TBA-18-DVM 64 | 0,125 0,05 79,17 18
DVM 8 1 0,31 76,67 23

5.5. KAH’nin DVM ile Teshisinde Ayriklastirma Kullanarak Ozellik
Indirgenmesi

Tez calismasinda EST verilerine bagl olarak KAH teshisinde gerceklestirilen
ve DVM siiflandiricisinin kullanildigr bir diger uygulamada, veri kiimesinin
ayriklagtirma yontemi ile islenmesinin siniflandirma basaris1 tizerindeki etkisi

arastirilmistir (Babaoglu ve ark. 2009a).

Uygulamada EST veri kiimesine esit araliga ve esit frekansa dayali ve entropi
tabanli ayriklastirma yontemleri uygulanarak on islemeye tabi tutulmustur. On
isleme sonrasinda olusan 480 bireye ait {i¢ farkl islenmis EST veri kiimesi [-1,1]

arasina normallestirilmistir.

Belirtilen ii¢ farkli ayriklagtirma yontemi ile 6n igslemeye tutulmus {i¢ veri
kiimesinin her birinin smiflandirilmas1 i¢cin RBF c¢ekirdege sahip DVM’ler
kullanilmistir. RBF ¢ekirdegine ait ¢ ve y parametreleri sirastyla 2" ve 2™ seklinde

kullanilmis ve parametre optimizasyon gridi —2<n<13 ve —6<m<6 olacak
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sekilde tasarlanmistir (bkz. Sekil 5.1). Buna gore her bir ayrikastirma yontemi ile 6n
isleme gerceklestirilmis veri kiimesi icin RBF ¢ekirdege ait parametre optimizasyon
islemi tekrarlanmigtir. Optimum siniflandirma modelini se¢gmek amaciyla, esit
araliga ve esit frekansa dayali ayriklastirma yontemlerinin her birinde & parametresi
[2,5] araligindaki tiim degerler i¢in tekrar edilmistir. Yontemde ayrica indirgenmis
veri kiimeleri 5-fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak siniflandirilmistir ve
%5’den daha biiyiik egitme hatasina sahip parametre ciftleri optimum model i¢in

uygunsuz olarak kabul edilmistir.

KAH teshisi konusunda ger¢eklestirilen bu uygulamada, esit araliga dayali
ayriklastirma yontemine ait islenmis veri kiimesini kullanarak elde edilen en
optimum siniflandirma modellerinde aralik boyutunu belirleyen k& parametresi 3
olarak bulunmustur. Benzer sekilde, esit frekansa dayali ayriklastirma yontemine ait
islenmis veri kiimesini kullanarak elde edilen en optimum siniflandirma
modellerinde frekans boyutunu belirleyen & parametresi 2 olarak bulunmustur.
Entropi tabanli ayriklagtirma yontemi ile veri kiimesinin 6n isleme tabi tutulmasi
sonucu islenmis veri kiimesi 16 Ozellige sahip olarak belirlenmis ve 7 ozellik

siiflandirma dig1 birakilmustir.

Ug farkli ayriklastirma ydntemine ait islenmis veri kiimesini kullanan en uygun
DVM modellerine ait RBF cekirdek parametreleri, egitim hatalar1 ve siniflandirma
basarilar1 tiim Ozelliklerin indirgenmeden kullanildigi DVM modelindeki (Boliim

5.2) sonuglarla karsilagtirmali olarak Tablo 5.5’te verilmistir.

Tablo 5.5 Ayriklastirma ile 6n isleme gergeklestirilmis DVM modellerine ve 6n
isleme uygulanmamis DVM modeline ait en uygun RBF ¢ekirdek parametreleri ve

siniflandirma sonuglari

.. Egitim Simiflandirma
c
Yontem Y Hatasi (%) Basaris1 (%)
Esit araliga dayali ayriklastirma — DVM 2 0,25 1,04 76,04
Esit frekansa dayali ayriklastirma — DVM 8 0,03125 2,96 76,45
Entropi tabanli ayriklastirma — DVM 4 1 3,64 76,67
DVM 8 1 0,31 76,67
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5.6. KAH’nin YBTS ile Teshisi

Tez ¢alismasinda EST verilerine bagli olarak KAH teshisinde gerceklestirilen
bir diger uygulamada EST verileri YBTS yontemi ile siniflandirilmigtr.

Buna gore 480 bireye ait 23 o6zelligin bulundugu EST veri kiimesi [-1,1]
arasina normallestirilmistir. ' YBTS’ne ait parametrelerden mutasyon orani,
hipermutasyon orani, uyarma esigi ve hafiza hiicrelerinin siniflandirilmasi
asamasinda K-NN yonteminde kullanilan £ komsuluk parametresi sirasiyla 0.1, 3, 0.9
ve 5 olarak kullanilmigtir. Bununla birlikte klonlama orani, kaynak sayisi ve
duyarlilik esik 6l¢iisii parametreleri Tablo 5.6’da belirtilen aralikta degistirilerek en
uygun YBTS modeli elde edilmistir. En uygun YBTS modelinde klonlama orant,
kaynak sayis1 ve duyarlilik esik olgiisii sirasiyla 1.5, 100 ve 0.95 olarak elde
edilmistir. Yontemde ayrica veri kiimesi 5-fold ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak simiflandirilmistir ve %35’den daha biiyiikk egitme hatasina modeller

uygunsuz olarak kabul edilmistir.

Tablo 5.6 YBTS parametre optimizasyon araliklari

Baslangic Bitis Artis
Parametre Degeri Degeri Miktar
Klonlama Orani 1 5 0,5
Kaynak Sayis1 100 500 50
Duyarlilik Esik Olgiisii 0,55 0,95 0,05

KAH teshisinde EST wverilerinin en uygun YBTS modeline gore
degerlendirilmesi sonucu elde edilen tanisal dogruluk degeri (siniflandirma basarisi),

duyarhilik, 6zgiilliik, pozitif tahmin ettirici deger, negatif tahmin ettirici deger, ROC
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egrisi altinda kalan alan ve siniflandirma sonuglarinin KAG sonuglari ile arasindaki

Cohen’in Kappa katsayis1 Tablo 5.7’de verilmistir.

Tablo 5.7 En uygun YBTS modeline gore siniflandirma sonuglari

. PTD NTD
Yont TD (% DUY (¢ 0ZG (® AROC
ontem (%) (%) (%) %) %) K
YBTS 76.46 86.40 53.92 81.52 57.94 0,7098 0.362

TD, Tanisal dogruluk; DUY, Duyarlihk; OZG, Ozgiilliik; PTD, Pozitif tahmin ettirici deger; NTD,
Negatif tahmin ettirici deger; AROC, ROC egrisi altinda kalan alan, k, Cohen’in Kappa Katsayisi

5.7. KAH’nmin PSO-K-NN ile Teshisi

Tez calismasinda EST verilerine bagl olarak KAH teshisinde gerceklestirilen
bir diger uygulamada EST wverileri PSO-K-NN ve K-NN yontemleri ile

siiflandirilmastir.

Buna gore 480 bireye ait 23 ozelligin bulundugu EST veri kiimesi [-1,1]
arasina normallestirilmistir. PSO-K-NN yontemine gore, normallestirilmis veri
kiimesinden elde edilen egitim kiimesi kullanilarak her bir sinifa ait (hasta ve
saglikll) bir optimum merkezi pargacik elde edilmis ve test kiimesi, elde edilen bu
parcaciklar ve K-NN yontemi ile siniflandirilmistir. Burada, pargaciklara ait hizi

smirlandiran v, ve v . parametreleri sirasiyla 6 ve -6 olarak, atalet agirlig esitlik

4.4’e gore ve ¢, ve c, katsayilariin her ikisi de 2 olarak kullanilmistir. En uygun

merkezi parcaciklarin smiflandirilmasinda  kullanilan K-NN’nin & komsuluk
parametresi ise 1 olarak kullanilmistir. Yontemde ayrica veri kiimesi 5-fold ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak smiflandirilmistir ve %5°den daha biiylik egitme

hatasina modeller uygunsuz olarak kabul edilmistir.



74

Uygulamada, parcacik sayisi ve iterasyon sayisi Tablo 5.7’°de belirtilen aralikta
degistirilerek en uygun PSO-K-NN siniflandirma modeli elde edilmistir. Elde edilen
en uygun PSO-K-NN modeli 150 iterasyon adimimna ve 65 pargaciZa sahip model

olarak belirlenmistir.

PSO-K-NN yonteminin basarisint karsilastirmak amaciyla [-1,1] araligina
normallestirilmis EST veri kiimesi kolay ve basit bir smiflandiric1 olan K-NN
yontemi ile de ayrica smiflandirilmigtir. K-NN yontemi i¢in £ komsuluk parametresi
5 olarak alinarak siiflandirma gergeklestirilmistir. Bu yontemde de yine veri kiimesi
5-fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak siniflandirilmis ve %5°den daha biiyiik

egitme hatasina sahip modeller uygunsuz olarak kabul edilmistir.

Uygulama sonucunda elde edilen en uygun PSO-K-NN ve K-NN modelleri ile
Boliim 5.6°deki en uygun YBTS modeline ait tanisal dogruluk degeri (siniflandirma
basarisi), duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif tahmin ettirici deger, negatif tahmin ettirici
deger, ROC egrisi altinda kalan alan ve siniflandirma sonuglarinin KAG sonuglari ile

arasindaki Cohen’in Kappa katsayis1 Tablo 5.8’de verilmistir.

Tablo 5.8 En uygun PSO-K-NN, K-NN ve YBTS modellerine gore siniflandirma

sonuglari
.. .. PTD NTD
Yéntem TD (%) | DUY (%) | OZG (%) %) %) AROC K
PSO-K-NN 92.49 97.39 79.94 92.87 93.13 0.8956 0.806
K-NN 72.71 79.19 55.97 82.28 51.02 0.7660 0.341
YBTS 76.46 86.40 53.92 81.52 57.94 0.7098 0.362

TD, Tanisal dogruluk; DUY, Duyarlihk; OZG, Ozgiilliik; PTD, Pozitif tahmin ettirici deger; NTD,
Negatif tahmin ettirici deger; AROC, ROC egrisi altinda kalan alan; k, Cohen’in Kappa Katsayisi
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5.8. KAH’nin Teshisinde YSA ve DVM Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Tez calismasinda EST verilerine bagli olarak KAH teshisinde gerceklestirilen
bir diger uygulamada EST verileri YSA ve DVM yontemleri ile siniflandirilmistir.

Buna gore 480 bireye ait 23 6zelligin bulundugu EST veri kiimesi [-1,1] arasina
normallestirilmistir. Uygulamada YSA modeli olarak geriye yayilim egitim
algoritmasini kullanan CKYSA modeli kullanilmistir. Model, bir giris katmani bir
gizli katman ve bir ¢ikis katmani icermektedir. Gizli katmanda tanjant sigmoid, ¢ikis
katmaninda logaritmik sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir. Logaritmik
sigmoid fonksiyonu kullanilan ¢ikis katmanindaki degerler test asamasinda 0 ya da

1’e yuvarlanarak bireyde KAH’ nin bulunup bulunmadigin1 gostermektedir.

En optimum YSA modelini bulmak amaciyla Ogrenme katsayisi (Ir),
momentum katsayist (mc), gizli katmandaki noron sayis1 ve iterasyon sayist Tablo
5.9°da belirtilen aralikta degistirilerek modeller test edilmistir. Yontemde ayrica veri
kiimesi 5-fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak siniflandirilmistir ve %5’den
daha biiyiik egitme hatasina modeller uygunsuz olarak kabul edilmistir. Buna gore,
elde edilen en uygun YSA modelinde 6grenme katsayisi 0.1, momentum katsayisi ise
0.9 olarak elde edilmistir. Bu model gizli katmanda 75 noérona sahip olup iterasyon

sayist 3000 olarak elde edilmistir.

Tablo 5.9 YSA parametre optimizasyon araliklari

Parametre Baslimg.lg: Bi}is . A.l'tl§
Degeri Degeri Miktar1
Ogrenme Katsayisi 0.1 0.5 0.1
Momentum Katsayis1 0.5 0.9 0.1
Gizli Katmandaki Noron Sayisi 5 200 5
Iterasyon Sayisi 1000 10000 1000
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KAH’nin DVM ile smiflandirilmasinda [-1,1] aralifina normallestirilmis veri
kiimesi en uygun modelin elde edilmesi amaciyla lineer, polinomal ve RBF
cekirdeklere sahip modellerde ayri ayri degerlendirilmistir. Buna goére her bir
cekirdege ait parametreler Tablo 5.10°da verilen ¢ekirdek parametreleri optimizasyon
araliklarina gore degerlendirilmistir. Yontemde ayrica veri kiimesi 5-fold ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak smiflandirilmistir ve %5’den daha biiylik egitme
hatasina modeller uygunsuz olarak kabul edilmistir. Elde edilen en uygun DVM

modeli RBF c¢ekirdege sahip bir model olup ¢ ve y parametreleri sirasiyla 0.4 ve 10

olarak bulunmustur.

Tablo 5.10 DVM parametre optimizasyon araliklar

) Baslangi¢ Bitis Artig
Cekirdek | Parametre | ) o i | Degeri | Miktan
Lineer 8 1 10 1
Polinomal d 1 5 1
Polinomal V4 0 1 0.1
Polinomal r 0 5 1
Polinomal C 1 100 1
RBF Y 0 5 0.1
RBF C 1 100 1

En uygun YSA modeli i¢in egitim hatas1 ve test basarisi sirasiyla %1.86,
%78.13 olarak elde edilirken en uygun DVM modeli i¢in egitim hatas1 ve test
basarist sirasiyla %1.30, %79.17 olarak elde edilmistir. EST verilerinin KAH
teshisinde uzmanlarin geleneksel degerlendirmelerine ve ayrica en uygun YSA ve
DVM modeline ait tanisal dogruluk degeri (siniflandirma basarisi), duyarlilik,
ozgiilliik, pozitif tahmin ettirici deger, negatif tahmin ettirici deger ve siniflandirma
sonuclarinin KAG sonuglari ile arasindaki Cohen’in Kappa katsayist Tablo 5.11°de

verilmigtir.
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Tablo 5.11 Uzman Hekimlerin degerlendirmeleri ile en uygun YSA ve DVM

modellerine ait siniflandirma sonuglari

. PTD NTD
Yont TD (% DUY (¢ 0ZG (¢
ontem (%) (%) (%) %) %) K
Uzman Hekim 68.33 78.03 43.28 78.03 43.28 0.213
DVM 79.17 84.76 63.98 86.70 59.69 0.473
YSA 78.13 86.35 59.64 83.42 60.23 0.411

TD, Tanisal dogruluk; DUY, Duyarlilik; OZG, Ozgiilliik; PTD, Pozitif tahmin ettirici deger; NTD,
Negatif tahmin ettirici deger; k, Cohen’in Kappa Katsayisi

KAH’nin teshisi konusunda EST wverilerinin yapay zeka yontemleri ile
degerlendirildigi ¢aligsmalara ait elde edilen tiim sonuglarin karsilagtirilmas: Tablo
5.12°de verilmistir. Sonuclar incelendiginde tiim yapay zeka yontemlerinin hekim
degerlendirme sonuglarindan daha iyi sonuglar verdigi goézlemlenmistir. EST
verilerinin 6n isleme uygulanmadan degerlendirildigi ya da EST verileri iizerinde
ozellik se¢imi gerceklestirilmedigi uygulamalara bakildiginda DVM’nin YSA,
YBTS ve K-NN yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigi gdzlemlenmistir. Bununla
birlikte PSO-K-NN yontemi KAH’nin teshisinde referans olarak kabul edilen KAG
sonuglarina ¢ok iyi bir uyum ile (k=0,806) oldukca yiiksek duyarlilik, 6zgiilliik ve
tanisal dogruluk oranlara sahip olarak en iyi smiflandirma sonucuna sahip oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica, gerceklestirilen tiim yontemlerin, EST verilerine bagh
olarak KAH’nin teshisi konusunda hekimler tarafindan konvansiyonel yontemlerle
elde edilen duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerine esit ya da daha yiiksek degerlere sahip
olarak smiflandirma islemini basariyla gerceklestirdikleri goézlemlenmistir.
Gergeklestirilen tiim uygulamalarda siniflandiricilarla birlikte 6n igleme ve 6zellik
secim  yontemlerinin  kullanilmasinin ~ simiflandirma

bagarisint  artirdigt

gbzlemlenmistir.
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Tablo 5.12 Uzman Hekimlerin degerlendirmeleri ile en uygun YSA ve DVM

modellerine ait siniflandirma sonuglari

EH D DUY 0zG PTD NTD

Yomem ey | ow | o0 | @ | e | oe | AROC] K
DVM 0,31 76,67
IPSO-DVM 0,26 | 81,46
GA-DVM 0,00 79,17
PSO-K-NN <5 92.49 97.39 79.94 92.87 93.13 0.8956 0.806
K-NN <5 72.71 79.19 55.97 82.28 51.02 0.7660 0.341
YBTS <5 76.46 86.40 53.92 81.52 57.94 0.7098 0.362

TBA-18-DVM | 0,05 | 79,17
EAA - DVM 1,04 | 76,04
EFA - DVM 296 | 76,45
EntA —- DVM 3,64 | 76,67

UHD <5 68.33 78.03 43.28 78.03 43.28 0.213
DVM(2) <5 79.17 84.76 63.98 86.70 59.69 0.473
YSA <5 78.13 86.35 59.64 83.42 60.23 0.411

EH, Egitim Hatas1; TD, Tanisal dogruluk; DUY, Duyarhilik; OZG, Ozgiilliik; PTD, Pozitif tahmin
ettirici deger; NTD, Negatif tahmin ettirici deger; AROC, ROC egrisi altinda kalan alan; k, Cohen’in
Kappa Katsayisi; EAA-DVM, Esit araliga dayali ayriklastirma - DVM; EFA-DVM, Esit frekansa
dayali ayriklagtirma - DVM; EntA-DVM, Entropi tabanli ayriklastirma - DVM; UHD, Uzman hekim
degerlendirmesi.

5.9. KAH ve Lezyon Lokalizasyonu Teshislerinde YSA kullanimi

Tez calismasinda EST verilerine bagli olarak KAH ve lezyon lokalizasyonu
teshislerinde gercgeklestirilen bir diger uygulamada EST verileri YSA yontemi ile
degerlendirilmistir (Babaoglu ve ark. 2009b).

KAH ve Lezyon Lokalizasyonlar1 teshisi konusunda gergeklestirilen bu
calismada uzman hekimlerin bilgilerine dayanarak istirahat halindeki sistolik ve
diyastolik kalp basinglari ile peak asamasindaki sistolik ve diyastolik kalp basinglar
da kaydedilmis olan bireylere ait EST veri kiimesi icerisindeki 480 hastadan 330’u
calismaya dahil edilmistir. Buna gore 330 bireye ait 27 6zelligin bulundugu EST veri

kiimesi z-score metoduna gore normallestirilmistir.
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Bu uygulamada, YSA modeli olarak geriye yayilim egitim algoritmasini
kullanan CKYSA modeli kullanilmistir. Ana koroner arterlere bagli olarak LMCA,
LAD, LCx ve RCA igin birbirinden farkli 4 YSA modeli olusturulmustur.
Olusturulan modellerin her biri ait oldugu damarda bir lezyonun olup olmadigini
belirtmekte iken bu damarlardan herhangi birinde lezyon olmasi durumu KAH’nin
varhigim gostermektedir. Bir bagka deyisle dort farkli YSA’nin ¢ikislarinin lojik OR
islemine tabi tutulmasi KAH nin varligimi gostermektedir. Tiim YSA modelleri ayni
egitim ve test kiimesi kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Ancak her bir YSA
modeli egitim ve test asamasinda ait oldugu damara ait lezyon var ya da yok seklinde
ikili degerden olusan tek boyutlu bir ¢ikis vektorii kullanmaktadir. Uygulamada

olusturulan teshis sisteminin yapis1 Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6 Olusturulan Ag yapist

Olusturulan YSA modellerinin her biri tek bir gizli katman icermekte olup
3000 iterasyon boyunca, 6grenme katsayisi (Ir) 0.1 ve momentum katsayisi (mc) da
0.8 kabul edilerek egitilmistir. Her bir YSA modelinin giris katmaninda 27 néron
¢ikis katmaninda ise 1 adet ndron bulunmakta olup tiim modellerde gizli katmanda
tanjant sigmoid, c¢ikis katmaninda logaritmik sigmoid transfer fonksiyonu

kullanilmistir. Logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanilan ¢ikis katmanindaki degerler
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test asamasinda 0 ya da 1’e yuvarlanarak YSA’nin ait oldugu damarda lezyonun

bulunup bulunmadigin1 géstermektedir.

KAH ve lezyon lokalizasyonu teshislerinde her bir ana koroner arterdeki
lezyonun siniflandirilmasini saglayan YSA modelleri i¢inden optimumum YSA
modelinin bulunmasi amaciyla gizli katmanlarda bulunan néronlar [10,250]
araliginda 10 birim artis ile kullanilarak degerlendirilmislerdir. Bu yontemde de yine
her bir YSA modeli i¢in veri kiimesi 10-fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak
siiflandirilmis ve %5’den daha biiyiik egitme hatasina sahip modeller uygunsuz
olarak kabul edilmistir. Ana koroner arterlerin teshisinde kullanilan 4 farkli optimum
YSA’ya ait tanisal dogruluk degeri (siniflandirma basarisi), duyarhilik, 6zgiilliik,
pozitif tahmin ettirici deger, negatif tahmin ettirici deger, egitim hatasi ve optimum

YSA’daki gizli katmanda bulunan néron sayist Tablo 5.13’te verilmistir.

Tablo 5.13 Ana koroner arterlere ait en uygun YSA modellerine gore siniflandirma

sonugclari

DUY 0zG PTD | NTD

YSA Modeli | No TD (°
odeli | Noron o) 1 (o) @) | @) | ()
LMCA-YSA 180 91,21 25,00 96,69 | 30,00 | 93,96
LAD-YSA 210 73,03 75,33 69,61 72,78 | 70,82
LCx-YSA 240 64,85 50,29 7452 | 54,16 | 70,62
RCA-YSA 40 69,39 49,90 7954 | 59,17 | 73,77

Néron, Gizli katmandaki néron sayisi; TD, Tanisal dogruluk; DUY, Duyarlilik; OZG, Ozgiilliik; PTD,
Pozitif tahmin ettirici deger; NTD, Negatif tahmin ettirici deger; k, Cohen’in Kappa Katsayisi;
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda ¢esitli yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleri ile EST
verilerine bagli olarak KAH’nin varliginin ve olasi bir lezyonun tespit edilmesine
calisilmigtir. Gergeklestirilen tiim uygulamalarda modelin giivenilirliginin artirilmasi
amaciyla k-fold ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Bununla birlikte uygulamalarda,
%5’den daha biiyiik egitim hatasina sahip tiim modeller uygunsuz olarak kabul
edilmis ve genel degerlendirmeye alinmamistir. Gergeklestirilen tiim uygulamalarda
en uygun modelin belirlenmesi amaciyla uygulamaya 06zel bazi parametrelerin

optimizasyonuna ¢alisilmistir.

EST verilerine bagl olarak KAH nin teshisinde gerceklestirilen uygulamalarda
temel olarak DVM, YBTS, PSO-K-NN ve K-NN ve YSA yontemleri kullanilmistir.
DVM ile gergeklestirilen ilk uygulamada yontemde kullanilan RBF ¢ekirdege ait
parametreler optimize edilerek en uygun model belirlenmeye calisiimistir. Elde

edilen en uygun model %76,67 siniflandirma basarisina sahiptir.

DVM yoénteminin siiflandirma bagarisini artirmak amaciyla EST verisine PSO
ve GA algoritmalar1 kullanilarak o6zellik secimi gergeklestirilmis ve TBA ve
ayriklastirma on isleme yoOntemleri uygulanmistir. Buna gore, PSO ve GA
algoritmalar1 kullanarak EST verisinde gerceklestirilen 6zellik se¢imi sonucu elde
edilen en uygun DVM modelinin siiflandirma basarisi sirasiyla %81,46 ve %79,17
olarak bulunmustur. EST verilerinin TBA yoOntemi ile indirgendigi uygulamaya gore
en uygun modelde indirgenen verinin DVM ile siiflandirmasi sonucu elde edilen
siniflandirma basaris1 %79,17 olarak elde edilmistir. EST verilerinin ii¢ farkh
ayriklagtirma yonteminin kullanilarak degerlendirildigi uygulamada ise en uygun
model entropy ayriklastirma modeli olurken ayriklastirilmig EST verisinin DVM ile
siniflandirilmas1 sonucu elde edilen smiflandirma basarisi %76,67 olarak elde
edilmistir. Ancak, her ii¢ model ile ayriklastirilan EST verisinin en uygun DVM
modelleri ile smiflandirilmasi sonucu birbirine ¢ok yakin ve EST verilerinin 6n
isleme olmadan DVM ile smiflandirilmasina esit smiflandirma basarilarn elde

edilmistir.
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EST wverilerinin KAH’nin teshisi konusunda YBTS ile degerlendirildigi
uygulamada da YBTS ne ait ¢esitli parametreler optimize edilmeye ¢alisilmistir. En

uygun YBTS modelinde siniflandirma basaris1 %76.46 olarak elde edilmistir.

EST verilerinin KAH nin teshisi konusunda PSO-K-NN ile degerlendirildigi
uygulamada en uygun PSO-K-NN modelinin smiflandirma basarist ise %92.49
olarak elde edilmistir. Ozellikle PSO-K-NN smiflandiricist ile karsilastirmak
amaciyla EST wverileri basit ve hizli bir yontem olan K-NN yontemi ile de
degerlendirilmis ve bu yonteme ait siniflandirma basaris1 da %72.71 olarak elde

edilmistir.

YSA kullanilarak EST verilerine bagli KAH’nin teshisi konusunda
gerceklestirilen siniflandirma uygulamasinda en uygun YSA modelinin siniflandirma
basaris1 %78.13 olarak elde edilmistir. Bu uygulamada, en uygun YSA modelinin
elde edilmesi amaciyla YSA’nin parametreleri de optimize edilmistir. YSA ile DVM
yontemlerinin simiflandirma basarilarini karsilastirmak amaciyla DVM, birden fazla
cekirdege ve farkli parametre araliklarina gore EST wverileri lizerinde tekrar
uygulanmistir. Burada en uygun DVM modelinin RBF c¢ekirdege sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica, bu yontemin siniflandirma basarist da % 79.17 olarak elde

edilmistir.

EST verilerine bagli KAH’n1 teshisi konusunda gerceklestirilen siniflandirma
uygulamalarinin yani sira lezyon lokalizasyonunun tespiti konusunda gerceklestirilen
bir diger uygulamada LMCA, LAD, LCx ve RCA koroner arterleri i¢in ayr1 ayr1 4
farkl1 YSA modeli optimize edilmeye c¢alisilmistir. Uygulamada LMCA, LAD, LCx
ve RCA koroner arterleri i¢in elde edilen en uygun YSA modelleri lezyonun modele
ait damarda bulundugunu tespit ederken bu modellerden herhangi birinde lezyonun
olmasi durumu ise KAH nin varlig1 olarak kabul edilmis ve uygulamada bu dort
YSA modeli birlikte degerlendirilmistir. Buna gére LMCA, LAD, LCx ve RCA
koroner arterleri i¢in en uygun YSA modellerinden elde edilen simiflandirma

basarilar1 sirasiyla % 91.25, % 73.03, % 64.85 ve % 69.39 olarak bulunmustur.

EST’nin uzman kardiyologlar tarafindan KAH teshisi konusunda geleneksel
yontemlerle degerlendirilmesine bakildiginda, hekim degerlendirmesi sonucu elde

edilen tanisal dogruluk oraninin % 68.33 olarak elde edildigi goriilmektedir.
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EST wverilerine bagli olarak KAH’nin teshisi konusunda gerceklestirilen
uygulamalara ait sonuglar degerlendirildiginde elde edilen tiim sonug¢larin EST
verilerinin uzman hekimlerin tarafindan geleneksel yontemlerle degerlendirmesinden
daha yiiksek tanisal dogruluk oranina sahip olduklar1 goriilmiistiir. Buna gore
uygulamalarin pratikte hekimlerin degerlendirmelerine ek olarak kullanilabilecegi ve

KAH’nin teshisi konusundaki basariy1 artirabilecegi gézlemlenmistir.

Bunun yani sira, EST verilerine bagli olarak KAH’ nin teshisi konusunda DVM
yonteminin YSA’dan daha basarilt sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica, Boliim
5.9’da gergeklestirilen uygulama sonuglarina gére hem DVM hem de YSA’nin
siniflandirma modellerinin Kappa katsayisina bakildiginda hekim degerlendirme
sonuglarindan daha giivenilir oldugu goziikkmektedir. Bununla birlikte, PSO-K-NN
yonteminin siniflandirma sonuglarina bakildiginda 0.8 degerindeki kapa degeri ile
modelin KAG sonuglarina hemen hemen miikemmel bir uyum ile bagli oldugu

goziikkmektedir.

EST verilerine bagli olarak KAH’nin teshisi konusunda PSO-K-NN ydntemi
kullanilarak gerceklestirilen uygulama ¢alismadaki en iyi sonuca sahip uygulamadir.
% 92.49’luk bir basar1 oranina sahip bu yontem % 97.39 duyarlilik ve %79.94
ozgiillik degerlerine sahip olup KAG sonuglarima en yakin sonu¢ verdigi Kappa

degeri ile de vurgulanan bir yontemdir.

YSA yontemi ile gerceklestirilen EST verilerine bagh olarak KAH’ nin varligi
ve lezyon lokalizasyonunun tespiti konusundaki calisma, elde edilen uygulama
sonuglarina gore literatiirde lezyon lokalizasyonu konusunda geleneksel yontemlerle
gerceklestirilen calismalara ait duyarlilik ve 6zgiillik degerlerinden daha yiiksek
degerlere sahip olarak modelin pratikte hekimlere destek amacl kullanilabilir

ozellikte oldugunu gostermistir.

Bu tez ¢alismasinda gerceklestirilen uygulamalarin basarisin1 daha da artirmak
amaciyla ozellik se¢im yontemlerinin 6n isleme yontemleri ile birlikte kullanildig:
uygulamalar gerceklestirilebilir. Uygulamalarda kullanilan yontemlere ve bu
yontemlere ait modellere bakildiginda, KAH nin teshisi konusunda en iyi sonug
veren yontemin PSO-K-NN yontemi oldugu gézlemlenmistir. Bu ylizden, PSO-K-
NN yonteminin isleyisi de dikkate alindiginda, EST wverileri iizerinde
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gerceklestirilecek bir kiimeleme islemi, basariyr artirict bir 6n islem olarak
kullanilabilecektir. Ayrica, EST verilerinin agirliklandirilarak siniflandirilmasi da
basartyr artirmak amaciyla kullanilabilecektir. Lezyon lokalizasyonu konusunda
gerceklestirilen uygulama da yine agirliklandirma ile degerlendirilebilir.
Uygulamalarda kullanilan PSO yontemi yerine farkli bir evrimsel algoritmanin

basarisi arastirilabilir.
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