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OZET

Elektrokardiyografik sinyallerdeki aritmileri otomatik olarak teshis
etmek ve kalp atim tipini siiflandirma i¢in yeni yontemler
gelistirilmektedir. Bu ¢alismada, veri kiimelemesi icin Ates
bocegi(AB) ve Bulamk C-Ortalama (BCO) algoritmalarin
kullanarak K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) yontemiyle EKG
aritmilerinin  simiflandirmasini ~ gergeklestirdik.  Ates  bocegi
algoritmasimin sonuglary, Bulanik C-Ortalama algoritmast bagart

ABSTRACT

New methods are being developed to automatically diagnose
arrhythmias in electrocardiographic signals and classify the heart
beat type. In this study, classification of ECG arrhythmias was
performed by K-Nearest Neighbor method using Firefly and Fuzzy
C-Means algorithms for data clustering. The results of the Firefly
algorithm are compared with the results of the Fuzzy C-Means
algorithm. ECG data were obtained from the MITBIH database.

sonuglart ile karsiulastirilmistir. EKG  verileri MITBIH veri
tabamindan elde edilmigstir. Ates bocegi ve Bulanik C-Ortalama
algoritmalarin kullanarak, siniflandirma dogruluk orani swrasiyla
299,47 ve %99,54 olarak bulunmustur.

Using the Firefly and Fuzzy C-Means algorithms, the classification
accuracy rate was found as 99.47% and 99.54% respectively.

Anahtar Kelimeler: Ates Bocegi Algoritmasi, Bulamk C- Cardiac

Ortalama, Kardiyak Aritmi, Siniflandirma.

Keywords: Firefly  Algoritm,
Arrhythmia, Classification.
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1. GIRIS

Kalbin elektriksel aktivitesine elektrokardiyogram (EKG) denir ve temel olarak P-dalgasi, QRS kompleksi ve T
dalgasindan olugur. Bir kardiyologun 6zellikle Holter cihazi ile 24-48 saat aras1 uzun EKG kayitlarini gorsel olarak analizi, cok
fazla kalp atiginin incelenmesini gerektirdiginden pratik degildir. Bir EKG kaydinda aritmilerin tespit edilmesi i¢in otomatik ve
bilgisayar tabanli analiz sistemi hala aktif bir aragtirma c¢aligmasi konusudur (Korurek ve ark., 2010; Li ve ark., 2017; de
Albuquerque ve ark., 2018;). Yiiksek siniflandirma basari oranina ulasmak i¢in EKG sinyalinin en ayirt edici 6zelliklerinin
¢ikarilmasi 6nemlidir. Ayrica bu otomatik sistemlerine yonelik aritmi tipleri i¢in yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerine
sahip olmasi amaglanir.

Diizensiz kalp, normal atimlardan farkli 6zellikler tagiyan aritmilere sahiptir. Aritmiler farkli kalp rahatsizliklarini temsil
eder. Morfoloji, alan, uzunluk, genlik ve ana boliimler arasindaki zaman araliklar1 gibi EKG sinyallerindeki dalgalarin
karakteristikleri normal atimla aritmik atimda farklidir. Aym aritmiler bazen farkli hastalarda farkli dalga 6zelliklerine sahip
olabilir. Normal atimlar bile aymi hastada, hareketli veya istirahat durumu gibi farkli kosullarda farklilik gosterebilir. Bu
nedenle, kalp atigi tiirleri (siniflar) arasinda bir ¢akisma olabilir, bu yiizden aritmi siniflandirmasi daha da zorlagir.
Kardiyologlarin aritmileri otomatik olarak teshis etmelerine yardimer olmak igin, otomatik, bilgisayar destekli EKG analizi ve
aritmi tespit yontemleri i¢in yeni yontemler gelistirilmistir (Dogan ve ark., 2012; Yeh ve ark., 2012; Kutlu ve ark., 2011;
Martis ve ark., 2013; Dilmag ve ark., 2015; Elhaj ve ark., 2016 ; Chen ve ark., 2017; Jung ve ark., 2017; Li ve ark., 2017; de
Albuquerque ve ark., 2018). Bu alanda ¢ogunlukla kullanilan iki terim kiimeleme ve simiflandirmadr.

Kiimeleme, verileri kiimeler halinde 6zerk olarak bdlen denetimsiz bir 6grenme yontemidir. Siniflandirma, kiimelemeye
benzer bir terimdir, ancak farkli bir anlamu vardir: Simiflandirici, 6znitelik uzayindan bir etiket kiimesine esleme yapan
denetimli bir sistemdir. Temel olarak, o6nceden tanimlanmis sinif etiketlerini Orneklere atar. En popiiler kiimeleme
yontemlerinden biri, verimliligi ve basitligi nedeniyle keskin kiimeleme yontemi olan K-ortalama yontemidir (Jain, 2010).
Bununla birlikte, sonucun baslangic kiime merkezlerine se¢imine duyarli olmasi ve yerel minimuma yakinsamasi gibi birtakim
olumsuz ozellikleri vardir (Selim ve ark, 1984). Bulamk kiimeleme, verilerin analizi ve modellerin olusturulmasi igin
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denetimsiz bir yontemdir (Suganya ve ark, 2012). Birgok durumda, bulanik kiimeleme, keskin kiimelemeden daha dogaldir.
Daha saglam kiime elde etmek i¢in belirsizlik toleransini kullanir (Zhang ve ark, 2014).

Klasik kiimeleme teknikleri yaninda, popiilasyon temelli dogadan ilham alan modern sezgisel yontemler gibi literatiirde
yeni yaklagimlar vardir. Son yillarda, Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) (De Falco ve ark, 2007), Karmca Kolonisi
Optimizasyonu (KKO) (Korurek ve ark., 2010; Korurek ve ark., 2008; Dorigo ve ark., 2004), Yapay Ar1 Kolonisi (YAK)
algoritmasi (Dilmag ve ark., 2015; Zhang ve ark., 2010; Karaboga ve ark. 2011), Ates bocegi algoritmasi (Yang, 2008;
Senthilnath ve ark., 2011) ve ¢esitli hibrit algoritmalar (Dogan ve ark, 2012; Yan ve ark., 2012) gibi literatiirde kiimeleme
problemlerine cesitli siirli zekasi algoritmalar1 getirilmis ve uygulanmistir.

Bu ¢aligmada, kardiyak aritmi teshisi i¢in Ates bocegi algoritmast kullanilarak kiimeleme iglemi yapilmis ve Bulanik C-
ortalama algoritmasi ile karsilagtirtlmistir. Caligmanin saglamligi agisindan MITBIH veri tabanindan alinan aritmi veri seti,
10 kat capraz dogrulama kullanilmistir. Yontemin performansi, siniflandirma dogrulugu agisindan degerlendirilmistir. Ayrica,
sistemin performansini ayrintili olarak analiz etmek icin Karigiklik Matrisi, Duyarhlik, Ozgiillik ve Kesinlik oranlari
sunulmustur.

2. BULANIK C-ORTALAMA VE ATES BOCEGi ALGORITMALARI

Nesneleri gruplara veya siniflara ayiran kiimeleme yontemleri, denetimsiz 6grenmeye dayali olarak gelistirilmistir.
Denetimsiz teknikte, egitim veri seti, sadece verilerdeki sayisal bilgilere (yani, kiime merkezlerine) dayanarak once
gruplandirilir ve daha sonra, analist tarafindan bilgi siiflarina eslestirilir. Ele alinan veri kiimeleri, her bir veri igin sinif
bilgisini icerir. Bu nedenle kiimelemede asil amag, kiime merkezlerini, oriintiilerin merkezlerine olan mesafelerinin toplami
olan hedef fonksiyonunu en aza indirerek bulmaktir.

2.1. Bulamik C-Ortalama Algoritmasi

Bulanik C-Ortalama algoritmasi, bir veri pargasinin iki veya daha fazla kiimeye ait olmasii saglayan bir kiimeleme
yontemi olup oriintii tanimada siklikla kullanilmaktadir (Bezdek, 1981; Karlik ve ark., 2009).

Asagidaki hedef fonksiyonunun en aza indirilmesine dayanir:
2
Jm = ?]:12?:1111?;}”)61’ _Cj|| l1<sm<o (1)

buradam, 1 'den biiyiik herhangi bir ger¢ek sayidir. Ujj, j.nci kiimedeki Xi ‘nin iiyelik degerini; Xi, b boyutlu i.nci dlgiilen
veriyi; ¢j, b-boyutlu kiime merkezlerini ve |[*]| 6lgiilen veriler ile merkezler arasindaki benzerligi ifade eden ve Oklid uzakligi
olarak hesaplanan normu gosterir.

Bulanik bolimleme, ujj tiyeligi ve ¢j kiime merkezlerinin giincellemesi ile Denklem 1’de gosterilen hedef fonksiyonun
yinelemeli optimizasyonu ile gerceklestirilir:

1

Ujj = ————— O]
s xi=e;\™ T
k=1 Tlx;=cyll
2?1:1’13‘1 Xi
G ="3w T 3)

Bu yineleme maksi]-“u}‘j+1 —u}}|} < ¢ sarti saglandiginda durur, burada,e, 0 ve 1 arasinda bir sonlandirma

kriteri, k yineleme sayisidir. Bu islem, yerel ya da global bir minimuma kadar yakinsar.
Algoritma asagidaki adimlardan olusur:

1)  U=[u;] matrisine baslangi¢ degerleri ver.

2) k-adimda: UXye sahip C*=[cj/ merkez vektorlerini hesapla.
3) UK, U giincelle

4)  Eger ||[U**' — U¥|| < € ise DUR; degilse 2. Adima don.
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2.2. Ates bocegi Algoritmasi

Ates bocekleri karanlikta parlama yetenegi olan boceklerdir. Ates bocegi (AB) algoritmasi igin idealize edilmis ii¢ kural
kullanilir: (i) ates bocekleri i¢in cinsiyet farki goz oniine alinmaz, bdylece bir ates bdcegi, cinsiyetten bagimsiz olarak diger
ates boceklerini cezbeder; (ii) ates bocekleri avim gekmek ve yiyecekleri digerleriyle paylasmak igin daha fazla parildar; (iii)
cekicilik parlaklikla orantili oldugu i¢in her bir ates bocegi ilk hareketini daha ¢ok parlayan komsuya dogru yapar.

AB algoritmasi (Yang, 2008; Senthilnath ve ark., 2011), ates boceklerinin yiyecek arama davranislarini 6rnek alan ve siirii
zekasina dayali hedef fonksiyonlarin kiiresel optimizasyonunu bulmaya calisan bir algoritmadir. AB algoritmasinda, fiziksel
varliklar (ajanlar veya ates bocekleri) arama alanina rasgele dagitilir. Ajanlar, lusiferin denilen liminesans 6zelligi tasiyan ve
bununla orantili 151k yayan ates bdcekleri olarak disiiniiliir. Her ates bocegi, diger komsu ates boceklerinin daha parlak
wsiltistyla cezbedilir. Mesafe arttikga gekicilik azalir. Daha parlak bir ates bocegi yoksa, rastgele hareket eder. Baglangigta, tiim
ajanlar (ates bocekleri) arama alani boyunca rastgele dagilmistir.

AB algoritmasinin kiimeleme uygulanmasinda, karar degiskenleri kiime merkezleridir. Kiime merkezleri, tiim egitim seti
ornekleriyle bir kiime merkezi arasindaki Oklid mesafelerinin toplaminin en aza indirilmesiyle elde edilen karar
degiskenleridir. Kiimeleme igin Denklem 4 teki hedef fonksiyonu (Karaboga ve ark, 2011; De Falco ve ark., 2007)
calismalarindaki gibi alinmistir.

1 SEgi SNpitinen(X;
fi = T g,y e ) 4

N SEgit
Burada Sgg;¢ egitim veri set sayisidir ve d mesafe toplamlarim [0,1] arasinda deZismesi i¢in normalize eder. piS Noiinen(%))
veri tabanina gore ait oldugu smnifi tanimlar.

Ates bocegi algoritmasinin iki agamasi asagidaki gibidir:

1) Isik siddeti degisimi: Isik siddeti hedef degerlerle ilgilidir (Yang, 2008). Bu nedenle, bir maksimizasyon /minimizasyon
problemi i¢in, yliksek/diigiik yogunluklu bir ates bocegi, yiiksek/diisiik yogunluklu baska bir ates bocegini cezbedecektir. Bir
ajanlar (ates bocekleri) siiriistiniin var oldugunu ve x;, i.nci ates bocegi igin ¢6ziim oldugunu varsayarsak, buna karsihik f(x;)
uygunluk degerini gosterecektir. Burada ates boceginin I parlakligi, f(x) hedef degerinin x mevcut konumunu yansitacak
sekilde segilir.

Ii = f(Xi) 1<i<n (5)

2) Cekici ates boceklerine dogru hareket: Ates boceginin gekiciligi, yanindaki ates boceklerinin gordiigi 151k yogunlugu
ile orantilidir (Yang, 2008) . Her ates boceginin ayri [ gekiciligi vardir, bu da siiriiniin diger iiyelerini ne kadar giiglii

cezbettigini gosterir. Ancak B ¢ekiciligi gorecelidir, xi ve xj konumundaki i ve j ates bocekleri arasindaki rij mesafeye gore
degisir;

iy =[x — x| (6)

Ates boceginin (1) ¢ekicilik fonksiyonu

B() = Bye™ U]
ile belirlenir. Burada B, , r=0 daki gekiciliktir ve y, 15tk emme katsayisidir.

Xj konumundaki daha g¢ekici(parlak) diger j.nci ates bdcegi tarafindan cezbedilen x; konumundaki i.nci ates boceginin
hareketi,

x(t+1) =x0)+ BOe‘er & —x)+a (rand — %) (8)

ile belirlenir. Burada {igiincii terim rasgelelik iireten parametredir.

Bu algoritmanin bir akis kodu asagida verilmistir.


https://www.seslisozluk.net/baz%C4%B1-canl%C4%B1lar%C4%B1n-karanl%C4%B1kta-parlama-yetene%C4%9Fi-nedir-ne-demek/
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Ates bocegi Algoritmasi

Hedef fonksiyonu f(x), x=(X,.....,.Xa)"

Bo ,y,a parametrelerine baslangic degeri ata

n adet x; (i=1,2,....,n) Ates bocegi baslangi¢ popiilasyonunu iiretin
f (x;) ile belirlenen x; deki I; 11k yogunlugunu hesaplayin

basla
Tekrarla:
fori=1ton
forj=1lton
if(li<ly),
Denklem 8’i kullanarak d-boyutlu
i.nci ates bocegini j. nciye dogru hareket ettirin.
end if
Cekicilik exp(-yr) ile r mesafesine gore degisir.
Yeni ¢ozlimleri olusturun ve
Denklem 5’1 kullanarak 151k yogunlugunu giincelleyin.
end for j
end for i
Ates boceklerini siralaym ve mevcut en iyiyi bulun.
Maksimum iterasyon ya da hedef fonksiyon minimum degisene kadar
bitir
3. VERISETI

Analiz edilen EKG sinyalleri MITBIH veri tabanindan elde edildi (Moody ve ark., 1992). Bu ¢alismada kullanilan veriler,
MIT-BIH veri tabaninin 100, 105, 16, 119 ve 209 kayitlarindan elde edilmistir. Bu veriler, giiriiltii igerdiklerinden dolay1
filtrelenmeleri gerekir. Normalizasyon i¢in, her bir atimin 6znitelikleri, son sekiz normal atimin 6zniteliklerinin aritmetik
ortalamasina bdliiniir.

Girtltileri filtrelemek ve EKG sinyalindeki P, QRS ve T dalgalariin baslangig, tepe ve son noktalarini belirlemek i¢in
Physionet yazilim kiitiphaneleri “ecgpuwave ve physio toolkit/rdann, rdsamp” kullanilmistir.

Daha sonra analiz edilen her bir atim i¢in zaman alanina ait ¢esitli 6znitelik degerleri hesaplanmistir. Bazi1 6znitelikler
digerlerinden daha fazla farklihiga sahip oldugu i¢in grafikleri iizerinde yapilan gorsel incelemeyle ve diverjans analizini
kullanarak dort adet 6znitelik belirlenmistir (Dilmag ve ark., 2015).

. Mutlak QRS alani,

. R-R tepeleri arasindaki minimum deger, (negatif tepe, ¢ogunlukla S dalga genligi)
R(t)-R(t-1) arasindaki zaman araligi,

R(t+1)-R(t) arasindaki zaman aralig.

Bu calismada, Normal atimlarin yani sira Prematiire Ventrikiiler Kasilma (PVC) tipi ve Atriyal Erken Vuru (APB) tipi
aritmiler de incelenmistir. Ventrikiil kaynakli erken atimlar genellikle PVC olarak adlandirilir, ancak birbirleri arasinda
farkliliklar vardir. Bu ¢alismada, iki farkli morfolojiye sahip toplam dort tip PVC atim ele alinmustir (Sekil 1 a,b,c,d) (Dilmag
ve ark., 2015). Atriyum kaynakli erken atimlar APB olarak adlandirilir, benzer sekilde APB tipi atimlarda da farkliliklar vardir.
Bu ¢alismada iki tip APB atimu incelenmistir (Sekil 1 e,f) (Dilmag ve ark., 2015). Tablo 1’de ¢alismada kullanilan normal atim
ve aritmi tiplerinin sayilar1 goriilmektedir.

Tablo 1. EKG Artimi Tipleri ve Sayilar

Atim Tipi
Toplam N PVC1 PVC2 PVC3 PVC4 APBl1 APB2
1252 300 90 328 62 57 151 264
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MLII MLII
N N N |V N N N |V N N

W1 val
26:27 26:31 2155 2:59

a) PVCl1 b) PVC2
Ll ML
N N N ¥ N N N N N N N ¥ N
1107 1:11 7144 7:48

c) PVC3 d) PVC4
Lil Lil
N N N |N| N A | N | N | N A A A A A A A A A A A A
¥ il
e e e e s [ttt o e ot e A ]
5:03 5:07 9:33 9:37

e) APB1 f) APB2

Sekil 1. Normal Atimlarla Birlikte Prematiire Ventrikiiler Kasilma (PVC) Tipi ve Atriyal Erken Vuru (APB) Tipi Aritmiler

4. PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Sekil 2'de gosterildigi gibi, ¢apraz dogrulama sonuglari bir Karigiklik Matrisinde verilmistir. Burada dort olasi sonug
vardir; Pozitif bir 6rnek dogru olarak siniflandirilmigsa, dogru pozitif (DP), aksi halde yanlis negatif (YN) olarak sayilir;
Negatif 6rnek dogru siniflandirilirsa, dogru negatif (DN), aksi halde yanlis pozitif (YP) olarak sayilir (Kogyigit, 2016).
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Tahmin Edilen Sinif
tahmin edilen  tahmin edilen

pozitif negatif
gercek
B poritf DP YN
B =}
S A gereek YP DN
negatif

Sekil 2. Karisiklik Matrisi
Karisiklik Matrisinden dort performans gostergesi asagidaki gibi hesaplanabilir:

1)  Dogruluk: Smiflandiricinin genel bagarisini gosterir.
Dogruluk=(DP+DN)/(DP+YN+YP-+DN)

2)  Duyarlilik: Siniflandiricinin gergek sinifi kesfetme yeteneginin bir gostergesidir.
Duyarlilik=DP/(DP+YN)

3)  Ozgiilliik: Simflandiricinin diger simiflar1 tanimlama yeteneginin bir gostergesidir.
Ozgiillik=DN/(DN+YP)

4)  Kesinlik: Siniflar ¢ok dengesiz oldugunda, gercek sinifi tahmin basarisinin yararl bir dl¢iitiidiir.
Kesinlik=DP/(DP+YP)

5. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Caligmada biri normal olmak tizere 7 farkli atim tipinin siniflandirmasi AB ve BCO algoritmalariyla birlikte K-EnYakin
Komsuluk yontemi kullanilarak gergeklestirildi. AB algoritmasi i¢in 20 adet baglangi¢ ates bocegi popiilasyonu, Bo=1, y=1 ve
0=0.2 alindi. Ayni parametre degerleri Yang tarafindan ¢ogu uygulama i¢in onerilmistir (Yang, 2008). Atesbocekleri arama
alanina rastgele yerlestirildikten sonra, en parlak atesbocegi ile isbirligine dayali yerel arama planina esdeger olan B0=1
parametresi, Ozellikle komsular1 olmak {izere diger atesboceklerinin konumunu belirlemis olur. y= 1 parametresi degeri,
iletisim halindeki atesbdceginden artan mesafeye bagli olarak 1s1k yogunlugunun degisimini belirler, tam rastgele arama ile
sonuglanir. Caligmada AB ve BCO algoritmalarinin karsilastirilmast hedef alindig i¢in siniflama yontemi olarak kullanilan K-
EYK i¢in K=3 degeri sabit tutulmustur.

Global atim smiflandirmasi i¢in 6nerilen yontemlerin giivenilirligini ve kararliligim daha fazla dogrulamak i¢in 10-katl
capraz dogrulama teknigi kullanilir. Daha agik olarak ifade edilirse, tiim atimlarin seti 10 alt gruba boliiniir ve dnerilen yontem
10 kez tekrarlanir. Her defasinda, test seti olarak 125 atim igeren 10 alt gruptan biri kullanilir ve diger 9 alt grup bir egitim seti
olusturmak igin bir araya getirilir.

Calismada, metasezgisel yontemlerinden AB algoritmasi kardiyak aritmi tani problemine uygulanmis ve BCO algoritmasi
ile sonuglar1 karsilastirilmigtir. AB ve BCO algoritmalari kullanilarak basta verilen kiime merkez sayisina gore egitim setinde
herbir sinif igin kiime merkezleri bulunur. Sonra K-En Yakin Komsuluk yontemiyle test seti siniflandirilir. Her denemede elde
edilen siiflama sonuglar1 Sekil 2’ de gosterildigi gibi Karisiklik Matrisine yerlestirilir ve Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik ve
Kesinlik degerleri hesaplanir. Tablo 2 ve 3’te 10 deneme boyunca elde edilen siniflama sonuglarinin toplami ve siniflara ait
performans degerlerinin ortalamasi verilmektedir. Her aritmi tipinin her katta bulunan smiflama degerlerinin toplami, mesela
Normal atim i¢in 10 deneme sonucunda toplam 298 kez dogru ve 2 kez yanlis siniflandigi goriilmektedir. Yine her bir aritmi
icin ortalama Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik ve Kesinlik degerleri hesaplanarak Tabloda yer almaktadir. Daha sonra, her bir
yontemin performansini bulmak i¢in tiim 10 deneme boyunca bulunan sonuglardan hesaplanan ortalama Dogruluk, Duyarlilik,
Ozgiilliik ve Kesinlik sonuglar1 Tablo 4’ te gosterilmistir

Tablo 2. AB (3 merkez) ve K-EYK Algoritmalari igin Aritmilere ait Tiim Katlarda Bulunan Toplam Siniflama ve Ortalama
Performans Sonuglar

Dogruluk  Duyarhhik Ozgiilliik Kesinlik
N PVC1 PVC2 PVC3 PVC4 APB1 APB2 (g%) {%) E{%) (%)
N 208 0 0 0 1 1 0 98,88 99,33 98,74 96,29
PVC1 O 86 4 0 0 0 0 99,68 95,56 100 100
PVC2 0 0 328 0 0 0 0 99,68 100 99,57 98,81
PVC3 0 O 0 56 6 0 0 99,52 94,00 100 100
PVC4 0 O 0 0 54 3 0 99,12 94,67 99,33 88,93
APBLI 4 0 0 0 146 0 99,12 96,67 99,45 96,36
APB2 8 0 0 0 0 2 254 99,20 96,23 100 100
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Tablo 3. BCO (3 merkez) ve K-EYK Algoritmalari i¢in Aritmilere ait Tiim Katlarda Bulunan Toplam Siniflama ve Ortalama

Performans Sonuglari

Dogruluk  Duyarhhk Ozgiillik  Kesinlik
N PVC1 PVC2 PVC3 PVC4 APBL APB2 "%0/("‘)“ “{% ) 0 f;o)“ Ezi %)
N 2 0 0 0 1 0 0 99,12 99,67 98,95 96,87
PVC1 O 86 4 0 0 0 0 99,68 95,56 100 100
PVC2 0 0 328 0 0 0 0 99,68 100 99,57 98,81
PVC3 0 O 0 57 5 0 0 99,60 91,67 100 100
PVC4 0 O 0 0 54 3 0 99,20 94,67 99,41 89,31
APBL 4 O 0 0 1 146 0 99,20 96,67 99,54 96,87
APB2 6 O 0 0 0 2 256 99,36 96,97 100 100
Tablo 4. AB, BCO ve K-EYK Algoritmalar1 i¢in Ortalama Performans Sonuglar
AB (3 Merkez) BCO (3 Merkez) AB (5 Merkez) BCO (5 Merkez)

Dogruluk (%) 99,32 99,41 99,47 99,54

Duyarlilik (%) 96,64 96,46 97,12 97,29

Ozgiilliik (%) 99,58 99,64 99,68 99,73

Kesinlik (%) 97,20 97,41 97,83 97,87

100 99,32 99,41 ’

99

98

97

96

95
Dogruluk(%) Duyarlilik(%) Ozgiilliik (%) Kesinlik (%)

mAB EBCO

Sekil 3. 3 Merkez i¢in AB ve BCO Algoritmalariin K-EYK Algoritmasiyla Ortalama Sonuglar

100 | gg.47 99,54 99,68 99,73

99

97,83 97,87

98
97
96

95

Dogruluk(%) Duyarlilik(%) Ozgiilliik (%) Kesinlik (%)

mAB mBCO

Sekil 4. 5 Merkez igin AB ve BCO Algoritmalarinin K-EYK Algoritmasiyla Ortalama Sonuglari
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Sekil 4’te goriildiigii gibi AB ile bulunan 5 merkez iizerinden yapilan siniflandirma sonucu ortalama %99,47 siniflandirma
dogruluguna, %97,12 duyarlilik oranina, %99,68 dzgiilliikk oranma ve %97,83 kesinlik oranina sahip oldugu gosterilmistir. Ote
yandan BCO ile bulunan 5 merkez iizerinden yapilan siiflandirma sonucu ortalama %99,54 smiflandirma dogruluguna,
%97,29 duyarlilik oranina, %98,73 6zgiilliik oranina ve %97,87 kesinlik oranina sahip oldugu da goriilmektedir. Bulunan bu
sonuglarin hem AB hem de BCO algoritmasi i¢in 3 merkez iizerinden yapilan siniflandirma sonuglarindan yaklasik yarim puan
daha fazla oldugu Sekil 3’te goriilmektedir.

Tablo 5'teki ¢aligmalar, ¢ok sayida aritmi ve siniflandirma yontem gesitliligini barindirmasi nedeniyle tam dogru bir
sekilde karsilastirilmast miimkiin degildir. Bununla birlikte, bir fikir vermesi agisindan ele alinabilir. Tablo 5'te goriildigi gibi,
kullanilan yontem diger algoritmalarin sonuglarina kiryasla biraz daha iyi sonuglar vermektedir.

Tablo 5. Diger Calismalarla Olan Karsilagtirmalar

Yontem Sinif sayis1  Dogruluk (%) Duyarhhk (%) Ozgiilliik (%) Kesinlik (%)

Bu ¢alisma KEYK (BCO) 7 99,54 97,29 99,74 97,91
Bu ¢aligma KEYK (AB) 7 99,47 97,12 99,68 97,83
Dilmag ve ark. MYAK 7 97,96 96,36 99,65 97,18
Jung ve ark. AKEYK 4 98,12 97,57 99,42 94,41
Martis ve ark. YSA 5 94,52 98,61 98,41 -
Kutlu ve ark. KEYK 5 96,36 96,23 99,09 96,62
Yeh ve ark. DAA 5 96,23 92,49 98,60 94,69
Korurek ve ark. KKO 6 92,00 92,00 - -

MY AK: Modifiye Yapay Ar1 Kolonisi, AKEYK: Agirlikli K-En Yakin Komsuluk, YSA: Yapay Sinir Aglari, KEYK: K-En Yakin
Komsuluk, DAA: Dogrusal Ayirtag Analizi, KKO: Karinca Kolonisi Optimizasyonu

6. SONUC

Caligmada meta sezgisel yontemlerden AB algoritmasi kardiyak aritmi tani problemine uygulanmis ve literatiirde ¢ok
kullanilan BCO algoritmast sonuglari ile kargilasgtirilmistir. BCO ve AB algoritmalari ile bulunan aritmi siniflarina ait kiime
merkezleri, KEYK algoritmasiyla simiflandirilmigtir.  Sistemin bagarimi 10-kath c¢apraz dogrulama teknigi kullamlarak
incelenmistir. Yapilan deneylerle, siniflandirma sonucu ortalama %99,54 siniflandirma dogruluguna, %97,29 duyarlilik
oranma, %98,73 ozgiillik oranina ve %97,87 kesinlik oranina sahip oldugu gosterilmistir. Ayrica, daha dnce yapilan
caligmalarda kullanilan yontemler ile karsilastirildiginda onerilen yontemin ©nemli bir basarim sonucuna eristigi
goriilmektedir. Boyle bir yontem yiiksek dogruluk gerektiren analizlerde ve biiyiik miktarlarda veri kullanan uzun siireli 6l¢iim
sistemlerinde algoritmalarin kullanilmasina yardimer olabilir. Hesaplama siirecinin az olmas: ve uygulama hizinin yiiksek
olmasindan dolay1 6nerilen yontem taginabilir sistemlere de uygulanabilir.
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