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OZET

TELEMEDIKAL ELEKTROKARDIYOGRAFIi SINYALLERIN YAPAY SiNiR
AGLARI iLE DEGERLENDIRILMESI

Baz1 yerlerde saglik hizmetleri ¢ok kisith ve ya ulasilamazdir. Bilim ve teknoloji
gelistiginden dolay1 saglik hizmetlerine hizli ulasildi ve hayatimizi daha kolaylagtird.

Elektrokardiyografi, kalp ritminin elektriksel 6zelliklerini kayit etmektedir ve bu alet
kalp aritmilerini belirlemede 6nemli rolu var. Kalp hastaliklarinin 6liim orani yiiksek
olmasindan dolayr EKG’nin kalp ritmilerinin erken tani ve kesin teshisi hastaliklarin
tedavisinde ¢ok 6nemlidir.

Bu calismada MIT-BIH EKG aritmi veri tabanindan alinan tele-medikal EKG
sinyallerinin ~ siniflandirilmast  gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma iic asamadan
olusmaktadir. ilk asamada EKG sinyal islemi gerceklestirilmistir. Bu asamada EKG
sinyallerinin siizgeclenmesi ve QRS dedeksiyonu gerceklestirilmistir. Ikinci asama,
EKG sinyallerinin 0znitelik ¢ikarma islemidir. EKG sinyallerinin 6znitelik ¢ikarmasi
icin bagimsiz bilesen analizi, temel bilesen analizi ve dalgacik doniisiimii kullanilmigtir.
Uciincii asama ise smiflandirma asamasidir. Smiflandirmada {i¢ farkli siniflandirma
sistemi olusturulmustur. Bu sistemler; bagimsiz bilesen analizi-yapay sinir aglari, temel
bilesen analizi-yapay sinir aglar1 ve dalgacik donilisiimii-yapay sinir aglaridir.

Siniflandirmada 4 EKG sinyal sinifi incelenmektedir. Bu siniflar; Normal siniis (N), Sol
dal blogu (LBBB), Sag dal blogu (RBBB) ve Atrial couplet (A.coup) kullanilmistir.
Gergeklestirilen siniflandirma sistemleri ile elde edilen sonuclar; temel bilesen analizi %
99.2857, bagimsiz bilesen analizi % 95.7143 ve dalgacik doniisiimii ise % 98.9286 elde
edilmistir.

Anahtar kelimeler: EKG, Bagimsiz bilesen analizi, Temel bilesen analizi, Dalgacik
doniistimii ve Yapay sinir aglar.



SUMMARY

EVALUATION OF TELEMEDICAL ELECTROCARDIOGRAPH SIGNALS
USING ARTIFICIiAL NEURAL NETWORK

Health services in some places are very limited or not reachable. Advancement in
science and technology has made services much more reachable and ultimately our life
much easier.

The electrocardiogram (ECG) is the recording of the electrical property of the
heartbeats, and has become one of the most important tools in the diagnosis of heart
diseases. Due to the high mortality rate of heart diseases, early detection and precise
discrimination of ECG arrhythmia is very important for the treatment of patients.

In this work, tele-medical ECG signals which were taken from MIT-BIH ECG
arrhythmia database are classified. This study consists of three phases. The first phase is
pre-processing of ECG signals. In this phase, ECG signals are filtered and QRS
detection is realized. The second phase is feature extraction process. In feature
extraction process; Principal Component Analysis (PCA), Independent Component
Analysis (ICA) and Wavelet Transform (WT) are used. The third phase is classification
process. Three different classification systems are consisted in this phase. These are:
PCA-Artificial Neural Network (ANN), ICA-ANN and WT-ANN.

Results showed that ECG beat types: normal beat (NORM), left bundle branch block
beat (LBBB), right bundle branch block beat (RBBB), artial coupled beat (ACB) are
detected and classified. The experiments classification accuracies are 99.2857 % for
principal component analysis (PCA), 95.7143% for Independent Component Analysis
(ICA), and 98.9286 % for Wavelet Transform

Keywords: Electrocardiogram (ECG); Independent Component Analysis; Principal
Component Analysis; Wavelet Transform; Artificial Neural Network.



1. GIRIS

Insan viicudu iizerinden algilanan ve kalbin elektriksel aktivitesinin sonucu olarak
ortaya ¢ikan belli tipteki biyolojik isaretlere, elektrokardiyogram, elektrokardiyografik
isaret, EKG isareti ve ya kisaca EKG adi verilir. EKG isaretlerinin gosterilmesi ve ya
kaydedilmesini saglayan cihazlara elektrokardiyograf ve ya EKG ile ilgili sistemlere de
genel olarak elektrokardiyografi denir. Insan 6liimlerinin bir yiizdesini, kalp
rahatsizliklar1 olusturmaktadir. Bu yiizden, kalbin ¢aligmasi sirasindaki bozukluklarin
Iyi bir gostergesi olan ve insan viicudu Uzerinden operasyon yapmadan kolaylikla elde

edilebilen EKG isaretleri, islenme ve yorumlanma agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Guntimizde bilisim teknolojik geligsmeler ile birlikte EKG verileri internet (izerinden
ve/ veya cep telefonlar1 tizerinden de izlenebilmektedir. Uzaktan saglik izleme
sistemleri ile tibbi parametrelerin her yerden sirekli izlenmesi ve bu izleme bilgilerine
her yerden erisim hedeflenmektedir. Kablosuz haberlesme teknolojilerindeki maliyetin
azalmasiyla, izleme sistemlerine biitiinlestirilmesi gergeklestirilmis, dolayisiyla
hastalara daha fazla hareketlilik saglanmistir. Uzaktan elektrokardiyogram (EKGQG)
izleme sistemlerinde cesitli gelismis telekomiinikasyon teknikleri kullanilmakta ve
ambulatuar elektrokardiyografi i¢in ¢esitli standarlar belirlenmektedir. Bu tarz tele-
medikal sistemlerde EKG elektrodlar1 kayit {initesine kablo ile baglanmistir. Bunlarin
yani sira Internet, Bluetooth teknolojisi, GSM cep telefonu , WAP-tabanli, kablosuz
yerel alan aglar1 (WLAN) ve GSM/GPRS teknolojilerini kullanan sistemler onerilmistir.

Tez calismasinda, EKG sinyallerinin filtrelenmesinden sonra QRS dedeksiyonu
gergeklestirilmistir. QRS dedeksiyondan sonra R tepeleri tespit edilmis ve RR araliklar
elde edilmistir. EKG sinyalleri RR araligina boliindiikten sonra veriler Uzerinde
Oznitelik ¢ikarma islemi kullanilarak hem sinyal igerisinde siiflandirmay: etkileyen
gereksiz drneklerin atilmasi saglanmis olur, hem de sinyal sikistirilmis olur. Oznitelik
¢ikarmada kullanan yontemleridir; bagimsiz bilesen analizi, temel bilesen analizi ve

dalgacik doniisiimii yontemleri kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarmada elde edilen driintiiler



simiflandirma verilerini olusturmaktadir. Siniflandirma ise, ¢ok katmanli yapay sinir

aglar1 kullanarak siniflandirma gerceklestirilmistir.

Tez ¢alismasi U¢ ana bolimden olusmaktadir. Birinci bolim genel kisimlar bolimiidiir.
Bu boliimde EKG’nin (EKG dalgalar1 ve EKG derivasyonlar1) tanitimi yer almaktadir.
Ikinci béliim, malzeme ve yontemlerden olusmaktadir. Malzeme bdliimiinde
simiflandirmada kullanilan aritmiler ve veri Ozellikleri yer almaktadir. Ydntemler
kisminda ise QRS dedeksiyonu, yapay sinir aglari, bagimsiz bilesen analizi, temel
bilesen analizi ve dalgacik donisiimii anlatilmistir. Dordiincii boliim, bulgular
bolimadur. Bu bolimde yapilan ¢aligma sonunda elde edilen sonuclar verilmistir. son
bolim ise sonu¢ ve tartisma bolumidir. Bu bollimde, gergeklestirilen teorik ve

uygulama calismalarinin sonuglart incelenmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. ELEKTROKARDIYOGRAF

Elektrokardiyogram (EKG) kalpte olusan elektriksel voltajlar1 kaydeder. Bunu hastanin
gbgsiine ve ektremitelerine (taraflarina) yerlestirilen metal elektrotlar vasitasiyla yapar.
EKG’de kaydedilen potansiyeller islevsel atiryal ve vetrikiiler kas demetlerine aittir

(Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

Kalp kas1 hiicrelerinin uyarimdan (depolarizasyon) sonra dinlenme durumuna
donmelerine ise repolarizasyon denir. Bu terimler normal dinlenme halindeki
miyokradiyal hiicrelerin (atriyal ve ventikiler) yiizeylerinde elektriksel yiik tasidigi
kutuplasma (polarize) hallerinden gelmektedir. Sekil 2.1A normal atriyal ya da
ventikiiler kalp kasi hiicresinin polarize dinlenim halini gostermektedir. Dinlenim
durumundaki hiicre diginin pozitif, hiicre i¢inin negatif olduguna dikkat ediniz (yaklasik

-90 mV civarinda) (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

Kalp kasi uyarildiginda depolarize olur. Sonu¢ olarak, uyarinin gerceklestigi yerde
hiicre dis1 negatiflesir, hiicre i¢i de pozitif hal alir. Bu uyarilmig hiicre dis yiizeyi ile
uyarilmamis alandaki hiicre dis yiizeyi arasinda bir elektriksel voltaj farklilig1 yaratir
Sekil 2.1B. Sonug olarak, kiigiik bir elektriksel akim olusur ve hiicre boyunca yayilarak
tim hiicre depolarize oluncaya dek ilerler Sekil 2.1 C. Depolarizasyon yolu Sekil 2.1B
deki gibi bir okla gosterilebilir. Her bir miyokardiyal hicre (lif) icin depolarizasyon ve
repolarizasyon ayni yonde ilerler. Ancak, tim miyokradda, depolarizasyon, en i¢
tabakadan (endokard), en dis tabakaya (epikard) ilerlerken repolarizasyon tersi yonde

gerceklesir. Bu farkliligin mekanizmasi tam olarak anlasilmamaktadir.

Depolarizan elektriksel akim EKG tarafindan P dalgas1 (atriyumlar uyarildiginda ve
depolarize oldugunda) ve QRS kompleksi (ventikiiller uyarildiginda ve depolarize
oldugunda) olarak kaydedilir (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

Bir siire sonra, tam olarak uyarilmis ve depolarize olmus hiicre dinlenim durumuna

donmeye baglar. Bu, repolarizasyon olarak bilinir. Hiicrenin disinda kii¢iik bir alan



yeniden pozitif hal alir sekil 2.1D ve repolarizasyon tiim hiicre boyunca yayilarak
hlcreyi tamamen yeniden repolarize hale getirir. EKG tarafindan kaydedilen ventikiiler
repolarizasyon ST segmenti, T dalgas1 ve U dalgasindan olusur (atriyal repolarizasyon

genellikle ventikuler potansiyellerce gizlenir) (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

EKG tek bir hiicreyi degil, biiylik kiitle olusturan atriyal ve ventikiiler hiicreleri
kaydeder. Kardiyak depolarizasyon ve repolarizasyon normalde es zamanl
gerceklestiginde EKG bu elektriksel akimlar1 dalgalar halinde kaydetmeyi basarir (P
dalgasi, QRS kompleksi, ST segmenti, T dalgasi ve U dalgasi ).

Ozet olarak, EKG normal veya anormal olusundan bagimsiz olarak iki temel olay
kaydeder: birincisi depolarizasyon, kalp kasinda uyarimin yayilmasi; ikincisi,
repolarizasyon, uyarilmig kalp kasmmin normal dinlenim durumuna doniisi

(Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).
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Sekil 2.1: Depolarizasyon ve repolarizasyon.

Elektrokardiyogramda yer alan dalgalarin siireleri ve genlikleri, elektrokardiyografi
kagidi iizerindeki dikey ve yatay ¢izgilerin araliklarindan yararlanilarak olciilebilir. Her
kiigiik kare 1 milimetre karedir (Imm?). Kagit genellikle 25 mm /sn hiziyla hareket
eder. Bundan dolayi, yatay olarak her {inite 0.04 saniyeyi (25 mm /sn x 0.04 = 1 mm)
gOsterir. Her bes karede bir ¢izgilerin daha koyu oldugu gérilmektedir; boylece her
biylk kare 0.2 saniyeye denk gelecektir (5 x 0.04= 0.2). Bundan dolayr EKG, yatay
ekseni 0.04 ila 0.2 saniyelik araliklara boliinmiis zamana denk diisen, hareket eden bir

grafik olarak gorilebilir.



Dikey olarak, EKG grafigi EKG dalgalarinin dalga ya da defleksiyonlarinin voltajlarini,
genliklerini 6lger. 1 mV sinyal 10 mm genliginde bir defleksiyon (1 mV = 10 mm)
olusturacak sekilde kalibre edildiginden tam voltajlar Gl¢iilebilir Sekil 2.2 de (Morris F.
ve dig. 2003 & Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

EKG Kagidi
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Sekil 2.2: EKG kagidu.

2.2. TEMEL EKG OLCUMLERI VE NORMAL DEGERLER

Elektrokardiyograf, her 1 mV sinyal 10 mm defleksiyon olusturacak sekilde kalibre
edilebilir. Normal Elektrokardiyogram bazal ¢izgi (baseline) adi ile bilinen gizgilerden
ve P, Q, R, S, T, U adlar1 verilen dalgalardan, araliktan ve bdliimlerden olusur Sekil 2.3.
Bir dalga ayni zamanda negatif ya da pozitif olarak da tanimlanabilir. Tanim olarak,
yukarida olan dalgalar pozitif olarak isimlendirilir. Asagiya dogru olan dalgalar da
negatiftir. Bazal gizgide olan defleksiyon ya da dalgalara izoelektrik denir. Bir kismi
pozitif, bir kism1 negatif olan dalgalar ise bifazik olarak isimlendirilir (Morris F. ve dig.
2003 & Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).
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2.2.1. P Dalgasi

Atriyal depolarizasyonu simgeleyen P dalgasi, pozitif (veya negatif) defleksiyondur
Sekil 2.4. Atriyal depolarizasyon sag atriyumdaki siniis nodundan baslatilir. P
dalgasinin genligi 0.25mV, genisligi de 0.12 saniyedir. (Morris F. ve dig. 2003 &

Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006) .



P dalgas
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2.2.2. PR Arahg

PR araligi, P dalgasinin basindan QRS kompleksinin baslangicina kadar olan siiredir.
PR aralig1 cesitli derivasyonlarda degiskenlik gosterebilir; en kisa araligi alinmalidir.
Uyarmin atriyumlara yayilmasini ve atriyoventikiiler (AV) kavsaktan gecmesi igin
gereken siireyi gosterir. Erigkinlerde normal PR aralig1 0.12 ila 0.20 saniyedir Sekil 2.5
(Morris F. ve dig. 2003 & Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006 ).

2.2.3. QRS Kompleksi

QRS kompleksi uyarmin ventrikiiller boyunca yayilmasini simgeler. Ancak QRS
kompleksinin belli bagh 6geleri, Q ile gdsterilen negatif bir dalga, R ile adlandirilan
pozitif bir dalga ve S ad1 ile bilinen ikinci negatif bir dalgadir. QRS genisligi uyarinin
ventrikiiller yayilmasi icin gerekli zamani (ventrikiiler depolarizasyonu) gosterir ve
normalde 0.1 saniye ya da daha azdir Sekil 2.6 (Morris F. ve dig. 2003,
Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).
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Sekil 2.5: Normal PR araligi (Morris F. ve dig. 2003).

q R dalgas:

(2 dalgasi
S dalgasi

Sekil 2.6: QRS kompleksi (Morris F. ve dig. 2003).

2.2.4. ST Segmenti (ST bolumu)

QRS kompleksinin sonlandigi nokta ile T dalgasinin baslangicini birlestiren aralik ST
boliimii olarak adlandirilir Sekil 2.7. QRS bilesigi ile ST bolimii arasindaki kavsak J
harfi ile gosterilir. Ventrikiiler repolarizasyonun baglamasina denk gelir. Normal ST
boliimi genellikle izoelektriktir (bazal ¢izgide ve diiz, pozitif ya da negatif degil), ancak
normal durumlarda bile hafifcge (Imm’nin altinda) asagi ve/veya yukari kaymasi
normaldir (Morris F. ve dig. 2003, Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).



ST bollimi

J\‘\

J noktasi

Sekil 2.7: Normal ST boliimii ve bileske (J) ST bdliimiiniin hemen baslangicidir.
2.2.5. T Dalgasi

Ventrikiiler  repolarizasyonun bir kismini yansitan T dalgasidir. Normal T dalgasi
asimetrik bir bicime sahiptir; tepe noktasi baslangicindan ziyade bitisine yakindir Sekil
2.8 (Morris F., ve dig. 2003 & Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

T dalgasi

Sekil 2.8: Normal T dalgasi (Morris F. ve dig. 2003).
2.2.6. QT Arahig1
QRS kompleksinin baglangicindan T dalgasinin bitimine kadar olan uzakligi kapsar.

Ventrikiillerin uyarilip normal dinlenim durumuna dénmesi (ventrikiiler repolarizasyon)

icin gegen siireyi gosterir. QT aralig1 i¢in normal degerler kalp hizina baglidir. Kalp hizi
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arttikca (RR araligi kisaldik¢a), QT normal olarak kisalir; kalp hizi azaldik¢a (RR
araligi uzadikca ) QT araligi uzar (Morris F. ve dig. 2003., Ary.L.Goldberger, MD, FAC
2006 ).

2.2.7. U Dalgasi

U dalgasi, T dalgasindan sonra goriilen kiiciik, yuvarlak bir defleksiyondur ve kesin
olarak bilinmeyen bir dalgadir. Normalde U dalgasinin yonii T dalgas1 ile aynidir.
Bazen T dalgas1 pozitif oldugu halde, U dalgas1 ters olabilir. Bu normal bir bulgu
degildir (Morris F. ve dig. 2003., Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

2.3. EKG DERIVASYONLARI

Kalp bilinen kuru bir pile benzer ve elektriksel akimlar tiretir. Viicut bir elektrik iletkeni
gibi hareket eder. Bundan dolay1, kaydedici elektrotlar kollar, bacaklar ve gogiis duvari
gibi kalpten belli bir mesafe uzakliga yerlestirilebilir. Kalp voltajlarin1 kaydetmek igin
kullanilan, genelde, 12 derivasyonlu EKG’dir.

Derivasyonlar iki gruba boliinebilirler: alt taraf (ekstremite) derivasyonu ve gogiis alti
derivasyonu. Alt taraf derivasyonu, alt taraflara (1, 1, Ill, aVR, aVL ve aVF) taraflara
yerlestirilen elektrotlar araciligiyla voltaj farkliliklarint 6lger. Alt taraf derivasyonlarida
iki alt gruba ayrilabilirler: ii¢ standart ‘bipolar’ taraf derivasyonu (I, II ve III) ve ii¢
arttirtlmis ‘unipolar’ taraf derivasyonu (aVR, aVL ve aVF). Alt gogiis derivasyonu V1,
V2, V3, V4, V5 ve V6 gogiis duvarinin gesitli yerlerine yerlestirilen elektrotlarla voltaj
farkliliklarini kaydederler (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

2.3.1. Taraf Derivasyonlari: I, IT, III, aVR, aVL ve aVF

Taraf derivasyonlari, standart ‘bipolar’ (I, II ve III) ve arttirilmis ‘unipolar’ derivasyonu
(aVR, aVL ve aVF) derivasyonlardan olusur. Bipolar derivasyonlar tarihsel olarak
boyle isimlendirilmistir, ¢lnkil iki taraf arasindaki elektriksel farki Ol¢mektedir .
Ornegin;

Elektrokardiyografin birinci derivasyonu (I), sol kol(RL) ve sag kol (RL) arasindaki

potansiyel farkini yansitir:

Derivasyon | = LA —RA
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Ikinci derivasyon, sol bacak (left leg; LL) ve sag kol (right arm; RA) arasindaki farki
6lcmektedir:

Derivasyon Il = LL — RA

Uclincii derivasyon ise sol bacak (left leg; LL) ve sol kol (left arm; RA) arasindaki farki
Olcmektedir;

Derivasyon Il = LL — LA

I, II ve III derivasyonlarinin arasindaki iligski basit bir denklemle ifade edilebilir. Sekil
2.9 de I, IT ve III derivasyonlarin1 gostermektedir (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

I.derivasyon + Il1. derivasyon = Il. Derivasyon
|=LA-RA

I=LL-LA

I+1l=LL-RA=II

I, II ve III derivasyonlar, 1900°’li yillarin basinda Elektrokardiyografi icat eden
Hollandal1 fizyologdan adini alan Einthoven li¢geni ile sematik olarak gdsterilebilir
Sekil 2.10. Einthoven ti¢geni I, II ve III derivasyon ortak bir merkezi noktada birlesecek
sekilde yeniden c¢izilmistir Sekil 2.11B. Sonug¢ Sekil 2.11B de gorilen triaksiyal
diyagramdir (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

Orijinal ii¢ ‘bipolar’ derivasyonuna dokuz derivasyon eklenmistir. 1930’larda Dr. Frank
N. Wilson ve arkadaslar1 ‘unipolar’ bularak V1’ den V6 ’ya alt gogiis derivasyonunu
eklemislerdir. Kisa bir siire sonra, Dr. Emanuel Golberger {i¢ arttirilmis unipolar taraf
(aVR, aVL ve aVF) derivasyonunu bulmustur. “a” kisaltmasi arttirilmis (augmented)
icin, “V”, ise voltaj sozciigliniin karsiligi olarak kullanilir. “R” harfi ile sag kol (right
arm), “L” harfi sol kol (left arm), “F” harfi ile sol bacak (left leg) anlatilmak
istenmektedir. (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).
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Sekil 2.10: Derivasyon I, II, III” {in yerlegimi.
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Sekil 2.11 A :Einthoven ti¢geni, B, Triaksiyal diyagram

Unipolar derivasyonlar bir noktadaki voltaji yaklasik sifir potansiyele kars1 dlcerler. Her
unipolar derivasyonunun da birer pozitif ve negatif kutba eksen olarak ¢izildigine dikkat
edeniz Sekil 2.12 . Bu diyagramin da ii¢ ekseni oldugundan yine triaksiyal diyagram adi
verilir (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

— aV¥e

+ aVg

+ aV¥e

Sekil 2.12: Ug arttirilmus (‘unipolar’) derivasyonun (aVR, aVL ve aVF) iliskisini gosteren
triaksiyal diyagram

Einthoven esitligi gercekli olan 1., II. ve Ill. derivasyonlar gibi, aVR, aVL ve aVF
derivasyonlari da iligkilidir (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

aVR +aVL +aVF=0
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Diger deyimle, ii¢ arttirtlmis derivasyon kaydedildiginde toplamlar sifir olmalidir. P
dalgalarimin toplami sifir, QRS voltajlarinin toplami sifir, T dalgalarinin toplami sifir

olmalidir (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

2.3.1.1 Ekstremite Derivasyonlar1 Arasindaki iliskiler

Sekil 2.10 daki Einthoven iiggeni ii¢ standart ekstremite derivasyonu arasindaki
iliskiyigostermekteydi (I. II. ve IIl. derivasyon). Benzer bigimde, Sekil 2.12 deki
triaksiyal diyagram da {¢ arttirilmis ekstremite derivasyonu arasindaki iliskiyi
gostermekteydi (aVR, aVL ve aVF). Kolaylik agisindan, bu iki diyagram, ortak bir
merkezi noktada kesisecek sekilde bir araya getirilebilir. Sonug, Sekil 2.13 te gorilen
heksaksiyal diyagramdir. Heksaksiyal diyagram alt1 ekstremite derivasyonunun uzaysal

yerlesimini gosterir (I, 11, III, aVR, aVL ve aVF) (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

— -1 —oVg
+aVy +aV,
A | +1 B
—aV, —aVy
+1 +11 + aV;
—aV
=N iy . =
' N
' +aV,
C +1
~ —aVp

+m + aVe +1

Sekil 2.13: A, Bipolar derivasyonlari triaksiyal diyagrami, B; ekstremite derivasyonlarmin
triaksiyal diyagrami, C; Heksaksiyal diyagram: gostermektedir

2.3.2 Gogiis Alt1 (Prekordiyal) Derivasyonlari

Alt gogiis (prekordiyal) derivasyonu (V;’ den Vg’ya) kalbin horizontal diizleme (viicudu
{ist ve alt yariya ayiran diizlem) yansiyan voltajlarmm kaydeder. Ozel anatomik

yerlesimleri olan elektrotlarla kaydedildigi Sekil 2.14 te gorilmektedir. Bugin
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kullanimda olan g6giis derivasyonlari unipolar olarak diisiiniiliirler; ¢linkii yaklasik sifir

potansiyele kars1 voltaji 6lgerler (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

—xﬁ

' )\ R

\(4: VZ c—( \\).r

Sekil 2.14: Gogiis derivasyonlari kalbin ii¢ boyutlu gériiniimiinii verir.

Sekil 2.15 te goglis derivasyonlari, ekstremite (taraf) derivasyonlar1 gibi diyagramlarla
gosterilebilirler. Diger derivasyonlar gibi her gogiis derivasyonunun da birer pozitif ve

negatif kutbu vardir (Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006).

T +
+ A"
Vi oV,
Sekil 2.15: Gogiis derivasyonlari, diyagram ile gosterilmektedir.
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3. MALZEME VE YONTEMLER

3.1. TEZ CALISMASINDA KULLANAN ARITMILER

Bu tez calismasinda, MIT-BIH ECG Arrhythmia Database’ler
(www.physionet.org/physiobank/database/mitdb/) kullanilmistir. Bu datalarda bulunan

normal sinus ritmi ve 3 aritmi kullanarak, 4 sinifli bir veri olusturulmustur. Bu veriler,

Onerilen sistemde kullanilmistir.

3.1.1. Normal sinds ritmi (N)

Normal sints ritmi, kalbin referans fizyolojik ritmidir. Sints (sinoatriyal SA), nod
kalbin ritmini tuttugunda atriyal depolarizasyon sagdan sola ve yukaridan asagiya,
atriyoventrikiler (AV) noda dogru yayilir; genellikle 60-100 vuru/dk arasinda oldugu
durumlarda normal sinds ritmi denir (Morris F. ve dig. 2003, Ary.L.Goldberger, MD,
FAC 2006) Sekil 3.1 de, Calismada kullanilan sinyaller MIT-BIH ECG Arrhythmia veri

tabaninden alinmustir.

05 =
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Sekil 3.1: Normal siniis ritmi (103 nolu kayit)
3.1.2. Sol Dal Blogu (LBBB)

Sol dal blogu (left bundle branch block), yani iletiminin sol dalda gecikmeye ugramasi
ya da kesinti olmasi durumuna verilen addir. Ventrikiiler depolarizasyonun normal

dizeni, sol dal blogu uygulandiginda bozukluk gorilmektedir (Ugak 2005). Sol dal


http://www.physionet.org/physiobank/database/mitdb/
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blogu su karakteristik Oriintlleri gosterir: V1 de derin, genis QS (nadiren genis S’li rS),
Vs’da basta q olmaksizin genis R dalgasi ve QRS genisligi 0.12 sn ya da daha fazladir
(Ary.L.Goldberger, MD, FAC 2006). MIT-BIH ECG arrhythmia veri tabanindeki 109
nolu kayittan alinan sol dal blogu verileri Sekil 3.2 de goérilmektedir. Bu kaydin

ozelligi, erkek 64 yasinda ve derivasyon II’den alinmistir.

16— —
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Sekil 3.2: Sol dal blogu (109 nolu kayit)

3.1.3. Sag Dal Blogu (RBBB)

Kalp uyar1 iletimi bozuklugundan kaynaklanan aritmi, sag dal blogu aritmisi olarak
tanimlanmaktadir. Uyar1 iletiminin sag dalda gecikmeye ya da kesintiye ugrayan
durumuna “right bundle block” adi verilir (Ugak 2005). Sol dal blogu, su karakteristik
oruntdler gosterir: V1’de belirgin R’ ile birlikte rSR’ dalgasi, Vg’da genis son S dalgasi
ile qRS ve QRS bilesigi 0.12 sn ya da daha fazladir (Ary.L.Goldberger, MD, FAC
2006). MIT-BIH ECG arrhythmia veri tabanindeki 118 nolu kayittan alinan sag dal
blogu verileri Sekil 3.3 te gorulmektedir. Bu kaydin 6zelligi, erkek 69 yasinda ve

derivasyon II’den alinmistir.
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3.1.4. Atrial Couplet (A coup)

Atriyum erken vurumu, atriyumlarin SA diiglimii disinda kalan bolgelerden alinan ve
temel ritmin siklus mesafesine gore erken olusan ektopik kontraksiyona denir. Atrial
couplet (atrial ¢ifti), arka arkaya gelen iki atrium erken vurumunun birlesmesi ile
olusmaktadir (Ceylan 2009). MIT-BIH ECG arrhythmia veri tabanindeki 220 nolu
kayittan aliman Atrial couplet verileri Sekil 3.4 te goriilmektedir. Bu kaydin 6zelligi,

kadin 87 yasinda ve derivasyon II’den alinmistir.

05— —
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Sekil 3.4: Atrial couplet (220 nolu kayit)
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3.2. SINIFLANDIRMA VERILERI

Bu ¢alismada, Physionet’ten alinan MIT-BIH ECG Arrhythmia tabanina ait veriler tez
calismasinda egitim ve test amaciyla kullanilmistir. EKG kayitlari, Boston’s Beth Israel
Hospital’da yatan veya gozlem altinda olan hastalardan 1975-1979 yillar1 arasinda
alinmigtir. Her kayit 360 Hz’de 6rneklenmis olup, 30.06 dakikaliktir.

Smiflandirmada 280 veri kullanilmistir. Her bir veri seti RR araligi igcermekte ve 200
ornekten olusmaktadir. (280 x 200) bir veri seti elde edilmistir Tablo 3.1 de

gosterilmistir. BUtln bu veri setleri, derivasyon II’den alinmstir.
EKG sinyallerinin, veri setleri haline getirilmesi icin QRS dedeksiyonu

gerceklestirilmis ve ham veri setleri elde edilmistir. Veri set uzunluklarini esit hale

getirmek i¢in her RR araligi, 200 6rnek olacak sekilde setler diizenlemistir.

Tablo 3.1: Simiflandirmada kullanan veriler

Kayitlardan
Aritmi Kisitlama Veri Seti Kayit No. alman Kayit Ozelligi
veriler
100 20 Erkek (69)
103 20 Erkek
122 20 Erkek (51)
Normal Sinis N 140 123 20 Kadin (63)
Ritmi 202 20 Erkek (68)
205 20 Erkek (59)
234 20 Kadin (56)
109 20 Erkek (64)
Sol Dal Blogu LBBB 60 111 20 Kadin (47)
214 20 Kadin (72)
118 20 Erkek (69)
Sag Dal RBBB 60 212 20 Kadin (32)
Blogu 231 20 Kadin (72)
Atrial Couplet A coup 20 220 20 Kadm (87)

Toplam 4 280 veri seti 14 kayt
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3.3. QRS DEDEKSIYONU

EKG sinyalleri, diizenli periyotlara ayrilabilen bir sinyallerdir. EKG sinyallerinin
periyotlara ayrilmasi islemi, QRS dedeksiyonu olarak adlandirilir. Sinyalin periyodlara
bolunmesi icin oncelikle sinyal Gzerinde bulunan girdltilerin yok edilmesi

gerekmektedir. EKG sinyallerinde en ¢ok gorulebilecek gurdltiler;

Elektrot baglant1 giiriiltiisu

Giig hatt1.

Kas kasilmasi

Solunum kaynakl1 giiriiltiiler (solunum kaynakli baseline kaymast)

Elektronik devre guraltisu

© a k~ w N oE

Hareket kaynakl giiriiltii

3.4. OZNITELIK CIKARMA

3.4.1. Dalgacik Doniisiimii (DD)

STFT’nin sabit uzunluklu pencereler kullanmasi ve belirsizlik ilkesi kisitlamasi
nedeniyle istenilen es zamanli, zaman-frekans ¢oziliniirliigiiny saglayamamasi gibi temel
eksiklerle pencere uzunlugu degisken, cesitli frekanslarda seviye seviye ¢ozindrlik
saglayabilen ve hem zaman bilgisini hem de frekans bilgisini gosteren bir ¢dzim
arastirtlmaya baglanmistir. Bulunan ¢6ziimlerden biri Dalgacik Doniisiimii’diir (Ugan ve

dig.,2006, Ucan ve Albora, 2003, FIDAN S., 2006).

Dalgacik Analizi, sinyali analiz i¢in bilesenlerine ayirirken, diger bir deyisle, sinyali
ayristirirken (decomposition), baz fonksiyonlari ile ifade etmesiyle Fourier analizine
benzer. Fourier doniisiimiinde sinyal, degisik frekanslardaki sinilizoidal serilere ayrilir;
dalgacik doniisiimiinde sinyal “ana dalgacigin Olgeklendirilmis ve kaydirilmis
versiyonlar1 olan kendi “dalgaciklarina™ ayrilir. Dalgacik doniisiimiinde sinyaller analiz
edilirken, analiz penceresinin uzunlugu ve konumu kendiliginden degisir. STFT de ise
analiz penceresi kaydirilabildigi halde, uzunlugu analiz boyunca sabit kalir.
Dalgaciklarin gii¢lii bir yontem olmasini saglayan temel Ozellikleri sunlardir: siki

destege sahiptirler; yani sonlu bir tanim bdlgesinin disinda sifir degerini alirlar; sonme
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momentine sahiptirler, dalgaciklar diizgiindiir ve hizli1 doniistimii saglayan hesaplama

yontemlerine izin verir (Ucan ve dig.,2006, Ucan ve Albora, 2003, FIDAN S., 2006).

3.4.1.1. Ayrik Dalgacik Dontistimii (ADD)

En yaygin formunda, ADD, a ve b olarak iki o6lgekli bir gii¢ saglar. Gergekte
doniistimiin integrali, ADD igin siireklidir; fakat, ayriklastirilmis a,b uzayinda belirlenir.
Coklu ¢oziiniirlik (multiresolution) algoritmasi kullanarak, dalgacik doniisiimii ve ters

doniistimii hizli ve sinyal bilgisinde kayip olmadan hesaplanabilir (Addison, Paul, S.,
2005).

Vo (8) = 7= (il (3.1)

ap

m ve n tamsayilar1 dalgacik 6lgeklemesini ve doniisiimiinii kontrol eder. a, genlesme
adim parametresidir; belirli bir sabit olup degeri de 1’den biiyiik olmalidir. by sifirdan
blyuk olmak zorunda olan konum parametresidir. ag ve by ayrik dalgacik parametreleri
icin yaygin bir se¢im sirasiyla 2 ve 1’dir. Hem genlesme ve hem de genlesim
adimlarinin  yani logaritmik Ol¢egin giicli, diyadik bir 1zgara diizeni olarak
bilinmektedir.  Diyadik 1zgara en basit ve verimli ayriklastirma big¢imidir. (3.1)
esitliginde ay, = 2 ve by = 1 yerine yazilirsa (Addison, Paul, S., 2005).

Yoa(t) =272 @™ t —n) (3.2)

Bunun, denklemmin (3.1) da verilen genel ayrik dalgacik gosterimi ile ayni olduguna
dikkat ediniz. Buradan, ym,n(t) sadece ag=2 ve bo=1 ile 6l¢eklenmis diyadik 1zgara
gostermek i¢in kullanilacaktir. Ayrik diyarik 1zgara dalgaciklar1 genellikle ortonormal
olmak igin se¢ilir. Bu dalgacilik ayn1 zamanda hem ortogonaldir, hem de birim enerjiye
olmasi i¢in normalize edilir (Addison, Paul, S., 2005).

1Egerm=m ven=n

0 Diger durumlarda (3.3)

f_oooo qjm,n () Yn'v (t)dt = {
Tm,n dalgacik katsayisinda depolanan bilgi, baska yerde tekrar edilemez ve fazlalik
olmaksizin orijinal sinyalin yeniden iiretimini saglar (Addison, Paul, S., 2005).

Denklem (3.2)’nin diyadik 1zgara kullanarak, ayrik dalgacik doniisimii (ADD)
asagidaki gibi yazilabilmektedir:
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T = [ (D)W (B)dt (3.4)

Tmn (m,n) konumlu ve 6lgekli dalgacik katsayisi olarak bilinir.

Ortonormal ikili ayrik dalgaciklar, Olgekleme fonksiyonu ve onlarin genlesme
denklemleri ile baglantilidirlar. Olgekleme fonksiyonu, sinyalin diizgiinlestirilmesi ile

baglantilidir ve dalgacik ile asagida verildigi tizere ayn1 forma sahiptir (Addison, Paul,
S., 2005).

By (8) = 27M/20(27™t — n) (3.5)
Bu dalgaciklar asagidaki esitlik ile ifade edilen 6zelliklere sahiptirler:
[Z op(®)dt =1 (3.6)

Burada ¢oo (t)=¢(t), bazen baba Olgekleme fonksiyonu olarak veya baba dalgacik
olarak amlmaktadir. (Bir dalgacik fonksiyonunun integrali sifirdir). Olgekleme
fonksiyonu kendi Gtelemesine ortogonaldir; fakat kendi genlesmesine degildir.
Olgekleme fonksiyonu, yaklasim katsayilarmi meydana getirmek iizere asagidaki gibi
evrilebilmektedirler (Addison, Paul, S., 2005):

Spn = Jo X(E) B (D)t (3.7)

Yaklasim (approximation) katsayilar1 siirekli sinyalin 2™/2 carpanli siirekli sinyalin
agirhiklandirilmis ortalamasidir. Sabit m 6l¢eginde yaklagim katsayilart; sinyalin ayrik
yaklasimi olarak bilinir. m 6l¢eginde sinyalin siirekli yaklasimi bu dlgekte yaklasim
katsayisi ile ¢arpilan 6lgekleme fonksiyonlarinin dizisi toplanarak iiretilebilir (Addison,

Paul, S., 2005).

Xm (t) = Z?‘Lo=—00 Sm,nwm,n (t) (38)

Burada Xxu(t), m Olgek indeksinde x(t) sinyalinin duz bir 6lgcekleme fonksiyonuna
bagimli versiyonudur. Bu siirekli yaklasim, Xx(t)’ye kiigiik olgeklerde, yani m——oo
yaklagmaktadir. Bir x(t) sinyali, o halde, hem kestirim katsayilarini, hem de dalgacik
(ayrint1) katsayilarini asagidaki gibi kullanan, kombine bir genisleme serisini kullanarak

temsil edilebilmektedir (Addison, Paul, S., 2005);
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x(t) = oo Smom Bmom () + Zinl oo Diri=—co Tt U (£) 3.9)

Bu denklemden, orijinal surekli sinyalin, rasgele mg 6lgek indeksinde mg 6lgeklerinden
negatif sonsuza yaklasimin kendisinin bir kombinasyonu olarak ifade edilebilecegini

gorebilmekteyiz. m olgeginde sinyal ayrintisi asagidaki gibi tanimlanabilmektedir
(Addison, Paul, S., 2005):

A (€) = Ln=—co Tonn Wi n (£) (3.10)
Boylece denklem (3.9)’u asagidaki gibi yazabiliriz:

x(t) = Xy (1) + X2 oo Ay () (3.11)
Bu esitlik kullanilarak, asagidaki esitligin ¢ikarilmasi ¢cok kolaydir:

Xm-1(t) = X%, () + diy (£) (3.12)

Bu gosterim “coklu ¢oziinliiliikk gosterimi (multiresolution representation)” olarak

adlandirilir.(Mallat 1989, Addison, Paul, S., 2005).

Buraya kadar teorisi formillerle ifade edilmeye ¢alisilan ayrik dalgacik doniisiimiinii,
pratikte, Sekil 3.5 te goriildiigii gibi, filtre bankalari gerceklestirir. Sekilde goriildigii
gibi, x(n) sinyalinin iki seviyeli dalgacik ayristirilmasi yapilmistir. Ayristirilan sinyal,
Ozel tasarlanmig filterlerle ve giris sinyalinin konvolisyonu ve filtrelenmis sinyalin
asag1 ornekleme (downsampling) metodu ile drneklenmesi ile elde edilmistir. Sekil 3.5
te gosterildigi gibi bir algak gegiren filtre h(.) ile ayristirma prosesi gergeklestirilir. I 2
semboli filtrelenmis sinyalin 2 ile asagi 6rneklendigini gosterir. d; detay (detail) ve c;
yaklastirma (approximation) parametreleri sirayla yiiksek geciren filtre kullanarak
gerceklestirilen ilk seviye ayristirma ve asagr Ornekleme prosediirlerinden sonraki
sinyalleri gosterir. Birinci seviye ayriklastirmadan sonra, C; yaklastirma katsayist ayni
fitlreler kullanilarak ikinci seviye i¢in tekrar ayristirilir. Bu proses iki seviyeden daha

fazla istenirse ayni sekilde devam edilebilir [Ceylan2009].
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yinmb L |2 ——pdi

x(n) ——» » Y > |2 > d2
»  hin) > |2 p ci
p{ hin ) c2
-.._\/,
I. Seviye -~
2. Seviye

Sekil 3.5 iki seviyeli ayrik dalgacik doniistimii

3.4.2. Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (TBA), klasik bir dogrusal 6znitelik ¢ikarma yontemidir. Verilerin
ikinci dereceden istatistiklerinin analizine ve 6zellikle kovaryans matriksin 6z deger
analizine dayanmaktadir. TBA esas sinyal ve goriintli islemede kullanilan Karhunen-
Loéve doniisiimiine esdegerdir. TBA’nin kokleri yaklagik bir asir Oncesinden,
Pearson’in ¢alismasina uzanmaktadir. Pearson, en klgik karelerin optimizasyonuna
dayanan n boyutlu bir dogrusal regresyon yontemi 6nerdi. Ancak, ¢ok boyutlu rastgele
degiskenlerin varyans analizi i¢in yeni bir yontem Onermis olan Hotelling, TBA’nin

babasi olarak Kabul edilmektedir (Hu, Hen, Yu., ve Jeng- Neng, Hwang, 2002 )

PCA’daki esas fikir, dogrusal olarak doniistiiriilmiis bilesenlerle, maksimum degisim
miktarini ifade eden bilesenleri bulmaktir. Danismansiz bir metod olan PCA, yiksek
boyutlu verileri, daha diisiik boyutlu verilere indirgemeye yarayan giiglii bir veri analiz
teknigidir. PCA, kisaca su bicimde 0zetlenebilir:

X, nadet d boyutlu x; verisi i¢eren bir matris olsun. Giris vektorii olan
X= [Xl, X2,...,Xn] (313)

X € R™1 ise, cikis matrisi Y € R™1! (m<< n) olur. Burada X giris vektorii sifir
ortalamali olmalidir. Ilk olarak n adet verinin ortalama degeri X bulunur. ortalama

degerle her bir ; verisinin farki alarak X fark matrisi bulunur:

X=[xy—%x,—%,x, — X] (3.14)
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Elde edilen fark matrisi, asagidaki ifadede kullanilarak, C kovaryans matrisi C € R™"

hesaplanir:

C=-XXT (3.15)

L
n
0z vektorleri Wy ve 6z degerleri Lg bulmak igin

C¥e =Wolyg (3.16)

Bu asamayla elde edilen d adet d boyutlu 6zvektor ve kosegen matris bigiminde d adet

0zdeger asagidaki gibidir:

Ay 0 0
L= A G ¥e=101,0,,04] (3.17)

m adet, yliksek 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler segilerek, d X m boyutlu iz diisim

matrisi W elde edilir;
ifadesiyle d boyutlu x; verisiyle, daha diisiikk boyutlu y; elde edilir.

3.4.3. Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA), istatistiksel bir yontemdir. kodrlemesine kaynak
ayiriminda kullanilir. Birbirine karigmis sinyalleri bagimsiz bilesenlerine ayirmaktadir.
BBA, sadece birbirine dik bilesenleri degil, olmayanlar1 da kolayca ayirabilmektedir
[Hyviarinen ve dig., 2001].

Bagimsiz Bilesen analizi (BBA), istatistiksel olarak bagimsiz bilesen degiskenlerinin
dogrusal kombinasyonlar1 olarak bir rasgele degiskenler kiimesini ifade etmek amacina
sahip olan bir sinyal isleme teknigidir. t aninda gézlemlenmis m rasgele Xi(?) , ..., xm(t)
degiskeninin, $;(2),...., sn(t)  n degiskeninin dogrusal kombinasyonlart olarak
modellenmektedirler. Vektor-matris notasyonunu kullanarak, Kkaristirma modeli

(Hyvirinen, 1999; Hyvérinen ve dig.,2001) asagidaki gibidir:

X = As (3.19)
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X; : g0zlem vektorleridir, j=1, ....., m
sj - kaynak vektorleridir, i=1, ...... N

A : karistirma matrisidir.

BBA’da amag, gozlem vektorlerinin kullanilarak, bilinmeyen karigim matrisi ve kaynak
vektorleri degerlerinin kestirilmesidir. Dogrusal BBA’da karistirma matrisinin kare,
kaynaklarin non-gaussian dagilima sahip oldugu kabul edilir. BBA’da bagimsiz
bilesenlerin hesaplanmasi icin yliksek dereceden bilgilerin bilinmesi gerekmektedir.
Gaussian dagilimda bu bilgiler sifirdir. Bu yiizden BBA, gaussian dagilima sahip
verilerde sonu¢ vermemektedir. Karistirma matrisinin kare kabul edilmesi, kaynak

sayist ile bagimsiz bilesen sayisinin esit olmasi1 demektir (A.Hyvarinen, ve dig.,2001).

Burada X(t)=[X1(t),...sXm()] ", S(Y)=[51(9),-.., sn(t)]" Ve A gergek aj (i=1,...m; j=1,...,n)
katsayilari ile karistirma matrisidir. S(t) ve A bilinmeyen olduklarindan dolayi, BBA’nin
amaci her iki bilinmeyeni, S1(2), ...,sn(t) kaynak sinyallerinin karsilikli bagimsiz olduklari
varsayimi ile gbzlemlenen X(t)’lerden tahmin etmeyi amaglamaktadir.

BB’leri tahmin etmenin baslangic adimi, 6lglimlerin korelasyonsuz olarak ve birim
varyansla yapildigi bir doniisiim olan beyazlatmadir (kiire seklini verme) (Yu, S.-N., ve
Chou, K.-T. 2008, Hyvirinen ve dig., 2001). Beyazlatma temel bilesen analizi (TBA)
gerceklestirilmektedir. Beyazlatilmis olan z verileri, V’nin beyazlatma matrisi ve I birim
matris olmak iizere, E{z z"}=I ile z=Vx tarafindan tanimlanmaktadir. Beyazlatma
matrisi E{x(t)x(t)"} kovaryans matrisinin 6z degerleri ile D bir kdsegen matris ve U
siitunlari ile karsilik gelen 6z vektdr olmak iizere V=UD2UT ile verilmektedir. (3.19)
de tanimlanmis olan sinyal modeli ile, beyazlatilmis z verileri asagidaki gibi ifade

edilebilmektedir;
Z=VVAs=Ws (3.20)

W matrisi ortogonal oldugundan, bagimsiz kaynaklarin ¢oziimii asagidaki gibi ifade
edilebilmektedir:

s=WTz (3.21)

BBA’y1 uygulayan bir dizi algoritma mevcuttur. Bu ¢alismada, g(u)=tanh(u) dogrusal

olmama fonksiyonlu, sabit noktali bir algoritma, bagimsiz bilesenleri tahmin etmek
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Uzere wuyarlandi (Hyvérinen, 1999). Bu yontemi Kkullanarak, Gram-Schmidt
ortogonalizasyonu prosediirii kullanilmaktadir ve bagimsiz komponentler birbiri

arkasindan tiretilmektedir (Yu, S.-N., ve Chou, K.-T., 2008).

3.5. YAPAY SINiR AGLARIN TEMELLERI

Sinir aglari, fen ve mithendislik verilerde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Sinir aglari
gercek beyin sinir hicrelerine benzetilerek modellenen sinir aglari yapilardir. Sinir
aglan ilgili ¢alismalar, 1940’11 yillara dayanmaktadir. Yapay sinir aglarina iliskin ilk
calismalar, McCulloch ve Pitts tarafindan 1943’te baslamistir. Biyolojik néron benzeri
olarak tanimlanan yapay sinir aglarina iliskin gerceklesmis ve basit yapilardir; daha
sonra karmagik yapilar olmuglardir. 1949 yilinda Hebb, 1958 yilinda Rosenblat, 1969
yilinda Minsky ve papert, 1976 yilinda Grossberg, 1982 yilinda Hopfield ve 1984
yilinda Kohonen’nin yaptigi calismalar ile insanin 68renme mantigini kullanarak
modellenmesi hedeflenmistir. Tiirkiye’de yapay sinir aglart ile ilgili ¢ok caligmalar
vardir; [(Ozmen 2001)Ucan ve Albora 2003), (Bal 2002), (Ucan,Albora ve Ozmen
2000), (Ugan, Albora, Danaci, Bilgili ve Stiimpel 2000), (Huang, Shimeld, williamson
ve Katsube 1996)]. Yapay sinir aglar1 birbirleri ile paralel ¢aligmaktadirlar. Pattern
reconition, smiflandirma, goriintii isleme, kontrol sistemleri, ses tanima gibi
uygulamalarda sonug elde etme islemleri yapay sinir aglarinin uygulama alanlar1 i¢cinde
yer alan bazi énemli 6rneklerdi (Zilouchian, A., ve Jamshidi, M., 2001, Ugan ve dig.,
2006).

3.5.1. Sinir Aglarinin Temel Yapisi

3.5.1.1. Biyolojik Noéronlar

Insan, beyin islevlerini sinir hiicreleri yardimiyla gerceklestirir. N&ronlar, insan
beyninin temel fonksiyonel birimleridir. Insan beyninde toplam néron sayisi, ortalama
olarak 10" nérondan meydana gelmistir. Noronlar, son derece hizli bir sekilde birbirleri

ile haberlesmektedir.

Biyolojik a¢idan ele aldigimizda bir noron, temel olarak ii¢ kisimdan olugmaktadir;
bunlar: néronun temel yapisini olusturan hiicre gévdesi, tek ve uzun bir yapidan olusan

ve hiicrenin ¢ikis birimi olarak adlandirabilecegimiz “axon” ve kisa kisa, ¢ok sayida
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iplikgiklerden olusmus olan ve giris birimi olarak adlandirabilecegimiz dendrit.
Noronlar arasindaki baglantilar ise snaps olarak adlandirilir Sekil 3.6 de gostermektedir
(Ucan ve Albora, 2003) .

Alkson

/

Snaps ﬁ;{%

Dendrit Cekirdek

Hiicre
Géwdesi

Sekil 3.6: Biyolojik néron yapisi
3.5.2. Yapay Sinir Aglarin Elemanlar

Yapay sinir aglari, li¢ temel elemandan olusur. Bunlar: agirlik, esik ve aktivasyon
fonksiyon (Zilouchian, A., ve Jamshidi, M., 2001) Sekil 3.7 de gosterilmektedir (Ucan
ve dig. 2006).

Degerlendirme

Altivasyon
Fonlsivonu

Sekil 3.7: Yapay sinir aglarinin elemanlari.

3.5.2.1. Agirlik Degeri

Noron modelinde, giris vektoriine X=[x1 X2 Xs.....xn]' karsilik gelen Wi, Wy,
Wa,.....W, degerleri ise bu girislerin sz konusu noéronu ne derece etkileyecegini
belirleyen agirlik katsayilarina karsilik gelmektedirler. Norona her giris, agirligina

carpilir X* W. (Zilouchian, A., ve Jamshidi, M., 2001).

3.5.2.2. Esik (Threshold 0)
Esik seviyesini gostermektedir. Genellikle distan uygulanir ve aktivasyon toplamini

toplam girigini diisiiriir (Zilouchian, A., ve Jamshidi, M., 2001);
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y = Lisi(XiW;) — 6y (3.22)

3.5.2.3. Aktivasyon fonksiyonu

Noronun ¢ikist y, aktivasyon fonksiyonun girisi ile ilgilidir. Aktivasyon fonksiyonu,
lineer veya nonlineer bir fonksiyon olabilir. Aktivasyon fonksiyonlarinin birgok farkli
tipi vardir (Hu, Hen, Yu., ve Hwang Jeng-Neng, 2002) . Bu tiplerden besi asagida

sunulmustur:

3.5.2.3.1. Lineer Fonksiyonu
Bu tip, stirekli degerli fonksiyondur. Matematiksel olarak su sekilde yazilabilir:

y=fu)=au (3.23)

a lineer fonksiyonun egimi. Eger o bire esitse, identity fonksiyon denir. Cikis
fonksiyonu (y) giris fonksiyonuna (u) esittir. Sekil 3.8 de gosterilmektedir (Zilouchian,
A., ve Jamshidi, M., 2001).

ﬁ flu)

/

Sekil 3.8: Lineer (Linear) aktivasyon fonksiyonu

3.5.2.3.2. Threshold Fonksiyonu
Ikinci tip aktivasyon fonksiyonu, « keskin sinirlayici(hard limiter)* olarak isimlendirilen

fonksiyondur. Bu fonksiyonun iki tipi vardir: ilki [0,1] araliginda (binary), ikincisi [-
1,1] araliginda (bipolar) Sekil 3.9 ve Sekil 3.10 da gosterilmektedir (Zilouchian, A., ve
Jamshidi, M., 2001).
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y=f@%{f¥3§% (3.24)

f f(u)

Sekil 3.9 Binary threshold aktivasyon fonksiyonu

A f(u)

Sekil 3.10: Bipolar threshold aktivasyon fonksiyonu
3.5.2.3.3. Piecewise Lineer Fonksiyon
Ucgiincii tip ( parcali lineer fonksiyon), aktivasyon fonksiyonudur. Bu tip fonksiyonun
cikis1 saturasyon limitleri i¢in ya binary ya da bipolar sahip olabilir. Matematiksel

olarak su sekilde yazilabilir Sekil 3.11 de (Zilouchian, A., ve Jamshidi, M., 2001):

—lifu< -1
y=f)= uif-1>u>1 (3.25)
lifu =1



31

A fw)

Sekil 3.11: Piecewise lineer aktivasyon fonksiyonu

3.5.2.3.4. Sigmoidal (S Sekil) Fonksiyonu
Nonlineer sigmoid fonksiyonu, yapay sinir aglarinin olusturulmasinda kullanilan en
genel aktivasyon fonksiyondur. Matematiksel olarak su sekilde yazilabilir: a sigmoid

fonksiyonunun egim parametresidir Sekil 3.12 (Zilouchian, A., ve Jamshidi, M., 2001):

f)=—=, 0<f(x)<1 (3.26)

flu)
1

0.9}
0.8‘-
0.7}
0.6}
0.5}
0.4}
0.3}
0.2}

0.1}

0 . . . v
0 3 10 15 20 25

Sekil 3.12: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
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3.5.2.3.5. Hyperbolik Tanjant Fonksiyonu
Bu tip bir fonksiyon, egitmek i¢in 6nemlidir. Matematiksel olarak su sekilde yazilabilir:

a sigmoid fonksiyonunun egim parametresidir Sekil 3.13 te (Zilouchian, A., ve
Jamshidi, M., 2001):

fFo) =" | _—1<f)<1 (3.27)

eaxX 4o—ax

0.8f

0.4F
0.2+

-0.2}
.0 4}
-0 .6}

-0.8f

-5 -4 -3 -2 -1 6 1 2 3 4 5
Sekil 3.13: Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

3.5.3. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

YSA yapilarinda, islemci elemanlar ve baglantilart ¢ok farkli sekillerde bir araya
getirilebilir. Bunun sonucu olarak da ag yapilari, islemci eleman ve baglanti
mimarilerine gore degisik isimler alir. YSA mimarileri, islemci elemanlar arasindaki
baglantilarin yonlerine gore veya ag yapisi igerisindeki isaretlerin akis yonlerine gore
birbirlerinden ayrilmaktadir. Bu ifadeye goére YSA’ lar i¢in

» Tleri Beslemeli (Feedforward).

* Geri Beslemeli (Feedback).

aglar olmak tizere iki temel ag mimarisi tanimlanabilir (Ugan ve dig.,2006).

3.5.3.1. lleri Beslemeli Aglar

lleri Beslemeli Yapay Sinir Ag Yapisinda (IBYSA), giris verileri, ¢ogunlukla
parametrelere bagli olarak tanimlanan ag yapisi igerisinde, giris katmanindan c¢ikis
katmanina dogru tek yonli olarak iletilir. Bu tip YSA yapilart genellikle katmanlar
seklinde tasarlanmaktadir. Her katmandaki noronlar, sadece kendilerinden onceki

katmanda bulunan ndéronlardan giris kabul edebilir. Bir islemci, kendi bulundugu
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katmanda yer alan islemci elemanlar ile baglanti kuramamaktadir. Bu tip ag yapilarinda
herhangi bir andaki ¢ikis degeri, o andaki giris vektoriiniin bir fonksiyonudur. ileri
Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 Yapisi’na 6rnek olarak, Cok Katmanli Perseptron Aglar

(MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantisation) ag yapilari sayilabilir.

3.5.3.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda (GBYSA), ileri beslemeli olanlarin aksine, bir
noronun ¢iktisi, sadece kendinden sonra gelen ndéron katmanina girdi olarak verilmez.
Kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir nérona girdi
olarak baglanabilir. Bu yapis1 ile geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal olmayan,
dinamik bir davranis gostermektedir. Geri besleme 6zelligini kazandiran baglantilarin
baglanis sekline gbre geri aymi yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida geri

beslemeli yapay sinir aglar1 elde edilebilir (Ugan ve dig.,2006, Zurada, Jacek M., 1992).

3.6. QRS DEDEKSIYON ALGORITMASI

Tez ¢alismasinda, QRS dedeksiyon Menard’in birinci tlirev tabanli QRS dedeksiyon
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmada, EKG sinyalin birinci tiirevini alinmasidir ve

asagidaki formiille hesaplanir. Burada N sinyalin uzunlugudur (friesen ve dig., 1990):
Y(n)=-2X(n—-2)—x(n—1D+x(n+1)+2X(n+2) 2<n<(N-2) (3.28)

QRS dedeksiyonu igin egim esiginin hesaplanmasi gerekmektedir. Sinyale ait egim

esigini hesaplamak igin asagidaki formiil kullanilir:
Egim esigi = 0.7 x max[Y (n)] <n<(N-2) (3.29)

Eger Y(n) > egim esigi ve bu ifadeyi saglayan nokta R tepesidir (friesen ve dig., 1990).
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4. BULGULAR

Tez ¢alismasinda yapilan islemlere ait blok gdsterim Sekil 4.1 de yer almaktadir. Sekil
4.1 den de gorildi gibi islemler, ¢ bloktan olusmaktadir: sinyal isleme blogu, sinyal

tan1 blogu ve sinyal siniflandirma blogu.

Sinyal isleme Blogu :> Sinyal tant Blogu

| | |

EKG ——= EKG : — [#15
Sinyallerinin Sinyallerinin Vol I N

EKG Sinyalleri = Filtrelemesive "1 @yefik
QRS —— Cikama '_'_'_""“‘9‘
Dedeksiyonu Teknikleri \‘\\)

Sekil 4.1: Tez caligmasinda yapilan islemler

Suuflandima Blogu

U

4.1. EKG SINYAL iSLEME BLOGU

Elektrokardiyografi sinyalleri, belirli bir periyoda sahip sinyallerdir. Periyodun siiresi
kisilere gore degisebilecegi gibi, ayni kiside bile farklilik gosterebilir. Bu sebepten
dolaytr QRS dedeksiyonu algoritmalar1 uygulamalar1 kullanilmis ve en az hata ile R
tepesi tespit edilmistir. R tepesini tespit etmeden once, EKG sinyalleri Uzerinden
guraltalerin yok edilmesi gerekmektedir. Bu da EKG sinyallerinin filtrelenmesi ile
gerceklesmektedir. Giirtiltiilerin eliminasyonu icin, sinyalleri 30 Hz’lik bir algak

geciren filtreden ve 0.09 Hz’lik bir yiiksek gegiren filtreden gegirilmistir.

Sinyalleri filtreden gecirdikten sonra, QRS dedeksiyon algoritmasi ile R tepesi bulunur.

Her RR aralig, bir sinyal icin periyodu temsil etmektedir.
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4.1.1. QRS Dedeksiyon Algoritmas ile Elde Edilen Sonuclar

Menard’in birinci tiirev tabanli QRS dedeksiyon algoritmasini kullanarak, dort aritmi
sinifi tizerinde QRS dedeksiyonu yapilmistir. Her aritmi sinifi i¢in dedeksiyon sonucu

RR araligi elde edilmistir.

4.1.1.1. Normal Sintis

Sekil 4.2 de goriildigi gibi normal sinds ritmi, ham EKG sinyalidir. Ham sinyale dikkat
edersek, tizerinde giiriiltiilleri gorebiliriz. Sekil 4.3 te gorildiigii gibi ham sinyalden
farki yok sadece sinyal filtrelenmis ve normalize olmus halidir. Sinyal, filtre olduktan
sonra sinyal UGzerinde, QRS dedeksiyon yapilmis ve R tepesi bulunduktan sonra RR

araligr alimmustir Sekil 4.4 te gostermektedir. Her RR aralig1 200 6rnekten olugmaktadir.

15 —

IS foaf S e

1 | | 1 1 | | 1 1 |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Sekil 4.2: Orijinal (ham) EKG sinyali

09— —
08 —
0.7 —
06 [ —
05 —

04 —

S AV YA T VLS

1 | 1 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Sekil 4.3: Filtre ve normalize olmus EKG sinyali
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Sekil 4.4: RR aralig1 normal siniis ritmi

4.1.1.2. Sol Dal Blogu

Sekil 4.5 te goriildigii gibi sol dal blogu, ham EKG sinyalidir. Ham sinyale dikkat
edersek, tizerinde giiriiltiileri gorebiliriz. Sekil 4.6 da EKG sinyali filtrelenmis ve
normalize olmustur. Sinyal, filtre olduktan sonra sinyal Uzerinde QRS dedeksiyon
yapilmis ve R tepesi bulunduktan sonra RR araligi alimmistir Sekil 4.7 de
gostermektedir. Her RR araligi 200 6rnekten olugsmaktadir. Menard QRS dedeksiyon

algoritmasi1 kullanilmstur.

1 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Sekil 4.5: Orijinal (ham) EKG sinyali
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Sekil 4.6: Normalize ve filtrelenmis EKG
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Sekil 4.7: RR aralig1 sol dal blogu

4.1.1.3. Sag Dal Blogu

Sekil 4.8 de goriildiigli gibi sag dal blogu, ham EKG sinyalidir. Ham sinyale dikkat
edersek Uzerinde gurdlttleri gorebiliriz.  Sekil 4.9 da EKG sinyali filtrelenmis ve
normalize olmustur. Sinyal filtre olduktan sonra sinyal Uzerinde QRS dedeksiyon

yapilmis ve R tepesi bulunduktan sonra RR araligi almmistir Sekil 4.10 da
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gostermektedir. Her RR araligi 200 6rnekten olugmaktadir. Menard QRS dedeksiyon

algoritmasi kullanilmstir.

25 | | | | | | ! L]

1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Sekil 4.8: Orijinal EKG sinyali
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Sekil 4.9: Filtre ve normalize olmus EKG sinyali
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Sekil 4.10: RR aralig1 sag dal blogu

4.1.1.4. Atrial Couplet

Sekil 4.11 de goriildigii gibi atrial couplet ritmi, ham EKG sinyalidir. Ham sinyali
inceleyecek olursak, ftizerinde giriiltilerin oldugunu goriilebilir. ~ Sekil 4.12 de
goriildiigli gibi ham sinyalden farki yoktur sadece sinyal filtrelenmis ve normalize
olmus halidir. Sinyal, filtre olduktan sonra sinyal izerinde QRS dedeksiyon yapilmis ve
R tepesi bulunduktan sonra RR araligi alinmustir Sekil 4.13 te gosterilmektedir. Her RR

aralig1 200 6rnekten olugmaktadir.

05— =
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Sekil 4.11: Orijinal EKG sinyali
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Sekil 4.12: Normalize ve filtrelenmis EKG

Sekil 4.13: RR araligi atrial couplet

4.2. EKG SINYAL TANI BLOGU

EKG sinyalleri, RR araligina boéliindiikten sonra veriler iizerinde Oznitelik c¢ikarma

kullanarak, hem sinyal igerisinde siniflandirmayi etkileyen gereksiz 6rneklerin atilmasi
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saglanmis olur hem de sinyal sikistirtlmis olur. Sikistirilmis sinyallerden, baska bir

anlamda sinyali daha iyi karakterize eden 6rneklerden olugmus Oriintii setidir.

Oriintiilerin 6rnek sayilarmin azaltmasinda kullanilan dznitelik ¢ikarma algoritmalari;
birinci yapi i¢in Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA), ikinci yapi i¢in Temel Bilesen
Analizi (TBA), iiciincii yap1 i¢in Dalgacik Déniisiimiidiir (DD). Oznitelik ¢ikarma
islemi sonrasinda elde edilen oOriintiiler, yapay sinir aginda siniflandirilir. Bagimsiz
Bilesen Analiziden elde edilen Oriintiiler Sekil 4.14 te gostermektedir, Temel Bilesen
Analiziden elde edilen oriintiiler Sekil 4.15 te ve gostermektedir ve igin Dalgacik

Doniisiiminden elde edilen driintiiler Sekil 4.16 da gostermektedir.

1 21 41 61 81 101 121

Sekil 4.14: Bagimsiz bilesen analiziden elde edilen orlintuler
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Sekil 4.16: Ayrik dalgacik doniisiimiinden elde edilen oriintiiler

4.3. EKG SINIFLANDIRMA BLOGU

EKG sinyaline ait yapilar; EKG sinyal igsleme blogu, 6znitelik ¢ikarma blogu ve
siiflandirma blogudur. Sinyal isleme blogu, en énemli isleme adimidir. Siniflandirma
performansinin yiiksek olmasi isteniyorsa; Oznitelik ¢ikarma blogu da sinyal igleme
blogu gibi 6nemlidir. Son yillardaki ¢alismalarda, 0znitelik ¢ikarma/segme blogunun,
Bagimsiz bilesen analizi, Temel bilesen Analizi ve Dalgacik doniisiimi gibi farkli

algoritmalarla gerceklestirildigi goriilmektedir (Ceylan. R., 2009).
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Siniflandirmada  “Cok Katmanli” yapay sinir aglari  (Multilayer Perceptron)
kullanilmigtir.  Siniflandirma, ¢ farkli yapida Oznitelik ¢ikarma yontemi ile
gerceklesmistir: Bagimsiz bilesen analizi, Temel bilesen Analizi ve Dalgacik

doniisimiidiir.

Siniflandirmada 280 veri kullanilmigtir. Her bir veri seti RR aralif1 igerir ve 200

ornekten olusmaktadir. (280 x 200) bir veri seti elde edilmistir.

4.3.1. Bagimsiz Bilesen Analizi — Yapay Sinir Aglar1 (BBA-YSA)

Sekil 4.17 de gosterildigi gibi Oznitelik ¢ikarmada, Bagimsiz bilesen analizi
kullanilmistir. Bagimsiz bilesen analizi, literatiirde 6znitelik ¢ikarma/segme algoritmasi
olarak, biyomedikal ve yiiz tanima gibi pek ¢ok uygulamada kullanilmistir. Oznitelik
cikarmada, Hyvarinen ve arkadaslarinin 2005°te yazdiklar1 fast-ICA matlab programi

kullanilmig  (www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/) ve bagimsiz Dbilesen analizini

kulllanilarak verileri 200 6rnekten 132 6rnege indirilmistir. Cok katmanli yapay sinir

agina verilen giris ve ¢ikis degerleri Sekil 4.17 de gosterilmistir.

1 x 200 Ix 132

— R —_— —— > N
C2X200 > . . L aeqas o
adims 3 e —
Bdcl[;ﬁ]l; i]i:le;.en Cok Katmanl Yapay Sinir LBBB
< 5 — s
280 x 200 280 x 132 Aglar RBBB
- 5 —— — > Acou
\ } \ J o —
| |
Giris x set sayisi Giris BBA x yeni set sayisi cikig

Sekil 4.17: Bagimsiz bilesen analizi -Sinir ag1
4.3.2. Temel Bilesen Analizi — Yapay Sinir Aglar1 (TBA- YSA)

Sekil 4.18 de gosterdigi gibi 6znitelik ¢ikarmada, Temel bilesen analizi kullanilmastir.
Temel bilesen analizi, literatirde Oznitelik ¢ikarma/segme algoritmasi olarak
biyomedikal, haberlesme ve yiliz tanima gibi pek ¢ok uygulamalarda kullanilmustir.
Temel bilesen analizini kullanarak verileri 200 6rnekten, 100 6rnege indirilmistir. Cok

katmanli yapay sinir agina verilen giris ve ¢ikis degerleri Sekil 4.18 de gosterilmistir.


http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/
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i 1x 100
1 x 200 N 1 —> N
Temel Bilesen Analizi Cok Katmanh Yapay Sinir LBBB
280 x 200 280 x 100 Aglani — > RBBB
BN SN ————— > Acou
k ) \ } \ ’
Y Y !
Giris x set sayisl Giris TBA x yeni set sayisi ¢ikis

Sekil 4.18: Temel bilesen analizi -Sinir ag1
4.3.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii — Yapay Sinir Aglar1 (ADD-YSA)

Sekil 4.19 de gosterildigi gibi 6znitelik ¢ikarmada, Dalgacik doniisimii kullanilmastir.
Dalgacik  doniisimii, literatirde o6znitelik  ¢ikarma/segme  algoritmasi  olarak
kullanilmistir. Ayrik dalgacik doniisiimiinde birinci seviye kullanarak verileri 200
ornekten, 103 6rnege indirilmistir. Cok katmanli yapay sinir agina verilen giris ve ¢ikis

degerleri Sekil 4.19 te gOsterilmistir.

1x 103
1x200 N I —> N
—2x200—> —2x 15—

1k Daloactk o

A}[l)l.l.\ Ddlch ik Cok Katmanli Yapay Sinir > LBBB
onusumu -

280 x 200 3 280 x 103 Aglari > RBBB

— > Acou

| |

Giris x set sayisi Giris ADD x yeni set sayisi ¢cikis

Sekil 4.19: Ayrik Dalgacik Doniislimii- Sinir ag1

4.4. COK KATMANLI YAPAY SINiR AGLARININ SINIFLADIRMADA
KULLANILMASI

EKG verilerini smiflanmasi igin, (280x100), (280x132) ve (280x132)  &znitelik
kullanarak olusturulan giris 6znitelik vektorleri K-kath ¢apraz dogrulama ydntemi ile

egitime ve teste tabi tutulmustur.

K-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation), teste tabi tutulacak veriyi, K adet alt
veriye ayirir. K-1 tane kat, eger egitim son kat ise, test i¢in de kullanilir. Capraz
dogrulama islemi her bir kullanimda farkli kata ayrilarak, K-defa tekrarlanmaktadir.

Mutlaka her bir veri noktasi bir kez egitim dizisinde, K-1 kez de test dizisinde yer alir
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[kili¢ N., 2008]. Boylece siniflandirilacak verilerin hepsi test edilir ve verilerin butun
hakkinda elde edilir.

Bu calismada K, 15 kath capraz dogrulama alinarak giris verisine uygulanmustir.

Kullanilan ¢cok katmanli ag yapis1 Sekil 4.20 de verilmistir.

4.5. ELEKTROKARDIYOGRAFi SINYALLERININ SINIFLANDIRMASINDA
ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Calismada onerilen elektrokardiyografi (EKG) smiflandirma sistemlerini (BBA-YSA,
TBA-YSA ve ADD-YSA) kullanarak elde edilen sonuglar Tablo 4.1 de gosterilmistir.
Bu tabloda goriildiigii gibi, siniflandirmada kullanilan sistem, K-katli ¢apraz dogrulama
(k-fold cross validation), Root mean squared error ve smiflandirma dogrulugundan
olusmaktadir. U¢ smiflandirma sistemi kullanilmistir: Temel Bilesen Analizi- Yapay
Sinir Aglar1 (TBA-YSA), Bagimsiz Bilesen Analizi-Yapay Sinir Aglar1 (BBA-YSA) ve
Ayrik Dalgacik Doniisiimii- Yapay Sinir Aglart (ADD-YSA). Her sistem 15 (K-kath
capraz dogrulama) alinarak siniflandirma gergeklestirilmistir. TBA-Y SA sisteminde 280
veri ve 100 &rnek ile (280x100) simflandirma gergeklesmistir; BBA-YSA ise (280x132) ve
ADD-YSA (280x103) veri seti ile siniflandirma kullanilmistir.

_[ Cikis

W1(L J+N)

Giris katmanm

Gizli katmanlar

Sekil 4.20: Cok katmanli yapay sinir aglari
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Tablo 4.1: Smiflandirmada elde edilen sonuglar

Smiflandirmada  K-katli ¢apraz Root mean
kullanan sistem  dogrulama (k- squared error Sonuglar
fold cross
validation)
TBA-YSA 15 0.0626 %99.2857
BBA-YSA 15 0.1417 %95.7143

ADD-YSA 15 0.0737 %098.9286
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda, 6znitelik ¢ikarma ve yapay sinir aglar1 kullanarak dort sinif EKG
aritmi siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Bu aritmiler; normal siniis, sol dal blogu,
sag dal blogu ve atrial couplet’tir. Tez caligmasi kapsaminda tii¢ farkli EKG
siiflandirma ag1 onerilmistir. Bu aglarin gerceklesmesinde 6znitelik ¢ikarma; bagimsiz
bilesen analizi, temel bilesen analizi ve dalgacik déniisiimii kullanilmistir. Oznitelik
cikarma algoritmalarinin kullanmasinin amaci bir verinin siiflandirmasinda agin karar

verme kabiliyetini artirmak ve karar i¢in kullanilan siireyi azaltmaktir.

[Ik EKG smiflandirma sistemi, temel bilesen analizi-yapay sinir ag1 (TBA-YSA)
gerceklestirilmistir. Elde edilen verilerin temel bilesen analizi metodu ile azaltilarak,
yapay sinir aginin tanima oraninin artirilmasi ve test siiresinin kisaltilmasi
amaglanmistir. TBA-YSA vyapisinda oOriintii 6rnek sayilari, temel bilesen analizi
kullanarak 200 oriintiden, 100 degerine diistirilmiistiir. K-katli ¢apraz dogrulama (k-
fold cross validation)’i 15 alinarak dogruluk siniflandirma sonucu %99.2857 elde

edilmistir.

Ikinci EKG siniflandirma sistemi, bagimsiz bilesen analizi-yapay sinir ag1 (BBA-YSA)
gerceklestirilmistir. Elde edilen verilerin bagimsiz bilesen analizi metodu ile azaltilarak,
yapay sinir agmin tanima oraninin artirilmast ve test siiresinin kisaltilmasi
amaglanmistir. TBA-YSA vyapisinda Oriintii 6rnek sayilari, temel bilesen analizi
kullanarak 200 oruntiiden, 132 degerine disiiriilmistir. K-katli ¢apraz dogrulama (k-
fold cross validation)’i 15 alinarak dogruluk siniflandirma sonucu %95.7143 elde

edilmistir.

Tez ¢alismasinda sunulan iiclincli EKG siniflandirma sistemi, ayrik dalgacik doniigiimii-
yapay sinir ag1 (ADD-YSA) gergeklestirilmistir. Yap1 da 6znitelik ¢ikarma algoritmasi
olarak birinci seviyede ayrik dalgacik doniisimi kullanilmistir. Ayrik dalgacik
doniisiimiinii kullanarak 200 &rnekten, 103 drnek degerine diisiiriilmiistiir. Oznitelik
cikarma isleminin yapilmasinda amag, sinyaldeki gereksiz ornekleri elimine edilerek
agin dogru tanima oranini artirmaktir. Ayrica yapay sinir aginin tanima oraninin

artirilmasi ve test siiresinin kisaltilmasi da amaglanmistir. K-kath ¢apraz dogrulama (k-
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fold cross validation)’i 15 alinarak dogruluk smiflandirma sonucu % 99.2857 elde

edilmistir.

Bu calismada, dort smmif EKG aritmi smiflandirmasi konusuna dikkat ¢eken bazi
calismalar ve elde edilen sonuclar ile ilgili bilgi verilerek, bu tezde hesaplanan
simiflandirma sonuglar ile karsilastirilmasi saglanacaktir. Bununla ilgili kullanilan
yontemler, DWT-NN (Prasad ve sahambi, 2003), NFN (Engin, 2004), FNN (Osowski,
2001), ICA-PNN (Yu ve Chou 2008), WT-PNN (Yu ve Chen, 2006) ve Eigenvector
metodu (Ubeyli, 2008) Tablo 5.1 de gosterilmistir.

Tablo 5.1: Tez ¢alismasinda elde edilen sonuglarin 6nceden yapilan ¢alismalar ile
kargilagtirilmasi sunulmustur.

Calisma Metot EKG sinyal siif Siniflandirma
say1s1 dogrulugu %
FNN 7 96.06
Osowski 2001
Prasad ve Sahambi, DWT-NN 13 96.79
2003
Engin, 2004 NFN 4 98
Yu ve Chen, 2006 WT-PNN 6 99.65
Ubeyli, 2008 Eigenvector metodu 4 98.33
Yu ve Chou 2008 ICA-PNN 8 98.710
Bu ¢alismada BBA-YSA 4 95.7143
2010 TBA-YSA 4 99.2857
ADD-YSA 4 98.9286
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