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Advisor: Assist. Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS

JUNE 2008, 79 pages

In this study, Normal, Rbbb, Lbbb and Pace ECG data was examined.
Wavelet and Fourier Transform has been used for Feature Extraction. By this way,
classification has been realised the shortest time and the less data size.

Feature Vectors extracted from original signals with Wavelet Transform,
have been classified 72 % accuracy. It has also taken successfully results with FFT.
But Feature Vector size has been approximately three times bigger than Wavelet
Transform and the classification time has increased approximately three times.
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OZET

DALGACIK DONUSUMU ILE EKG SINYALLERININ iSLENMESI VE
OZELLIK CIKARIMI

PEKCAKAR, ASKIN
Yiiksek Lisans, Elektrik Egitimi Anabilim Dali
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Pakize ERDOGMUS

HAZIRAN 2008, 79 Sayfa

Bu calismada Normal, Rbbb, Lbbb ve Pace olmak iizere dort grup EKG
datasit incelenmistir. Datalarin doniisiim islemlerinde Dalgacik ve Fourier
dontistimleri  kullamilmustir.  Bilgilerin daha az veri ile temsil edilmesiyle
siiflandirma islemleri ¢ok kisa siirede yapilabilir hale gelmistir.

Dalgacik Doniisiimii ile ham datalardan elde edilmis oOzellik vektorleri
ortalama %72 gibi bir basarimla siiflandirilmiglardir. Fourier Doniigiimleri ile de
basarili sonuglar elde edilmis, fakat 6zellik vektorii veri sayist dalgacik doniisiimiine
gore lic kat daha fazla oldugundan hesap yiikii fazlalagmis ve siniflandirma stiresi

yaklagik {i¢ kat artmustir.

Anahtar Kelimeler: Dalgacik Déniisiimii, Sinyal Analizi, EKG, Ozellik Cikarimu.
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1. GIRIS

1.1. Konunun Onemi

Kalp insan i¢in hayati dnem tasir. Bundan dolay:1 kalbin calismasi sirasindaki
bozukluklarin dnceden tespit edilip, tedavi yoluna gidilmesi gerekir. Bu bozukluklar
biyolojik isaretlerden anlagilabilir. Isaret, bilgi tasiyan zamana gore degisen veya
degismeyen biiyiikliiklerdir. Biyolojik isaretler ise canli viicudundan elektrotlar ve
doniistiirticiiler araciligl ile alinan elektrik kokenli veya elektrik kdkenli olmayan
isaretlerdir. EKG ve EEG gibi isaretler elektrik kokenlidir. Kan basinci ve viicut

sicakligi gibi isaretler elektrik kdkenli olmayan isaretlerdir.

1.2. Calismanin Amaci
Bu ¢alismada ama¢ EKG Sinyallerindeki anlamli bilgileri Dalgacik Dontistimii
yontemi ile daha kisa siirede daha az veri ile elde etmek, elde edilen degisik

hastaliklara ait 6zellik vektorlerini siniflandirmak, sonuglart Fourier Doniisiimii

sonugclari ile karsilastirmaktir.

1.3. Datalarin Elde Edilmesi

Calismada kullanilan datalar www. physionet. org adli sitenin MIT-BIH veri

tabanindan elde edilmistir. ki nolu standart derivasyon kullanilmustir.



zaman genlikler
(sec) (mV) (mV)
0. 000 0.378  0.388
0. 004 0.390 0.393
0. 008 0.412  0.385
0.012 0.430  0.407
0.016 0.460  0.410
0. 020 0.495  0.398
0. 024 0.495  0.400
0. 028 0.500  0.420
1 | |n
7’\\\“ }| S \\ /’f-/\\
i
| | L}
155 o7 o4 55 58 iz e s s

TABLO 1.1. MIT-BIH data 6rnegi

Sekil 1.1. Datanin Matlab’da Cizdirilmis Hali.




1.4. Ozellik Cikarma Islemi

Ozellik ¢ikariminda datalar 300 drnekli, 100 drnek kesismeli olacak sekilde
buffer islemine tabi tutuldu. Hamming penceresinden gecirildi. Matlab
komutlarindan ‘Wawedec’ komutu ile dort seviyeli dalgacik katsayilart elde
edildi. cD4 adli 21 ve 36 parametreden olusan 6zellik kat sayilari kullanildi.

Detaylar Dalgacik Doniisiimii ve 6zellik ¢ikarimi kisimlarinda anlatilmastir.

1.5. Simiflandirma Islemi

Bu caligmada smiflandirma Normal, Pace , Rbbb , Lbbb vurularinin tanmnip
gruplara ayrilmasi ile gergeklestirilmistir. Siniflandirma yapay sinir aglart (YSA)
kullanilarak yapilmistir. YSA yapay zeka uygulamalarinin bir ¢esididir. YSA’nin
o6grenme Ozelligi vardir. Yani girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliski dogrusal olsun veya
olmasin 6grenir ve daha sonra karsilastigi girdileri ve ¢iktilar1 daha dnce gdérmemis
olsa bile tahmin ederek ¢oziim iiretir. Calismada 21 girigli, 4 ¢ikigh 42 noronlu 1
gizli katmani bulunan geri beslemeli yapay sinir ag1 ile 36 girisli, 4 ¢ikigh 72
noronlu 1 gizli katmani bulunan geri beslemeli yapay sinir ag1 kullanilmistir.
Daubechies-2 (db-2) ve Daubechies-10 (db-10) olmak iizere iki farkli dalgacik
fonksiyonu kullanilmig, bundan dolay1 21 ve 36 olmak tiizere iki farkli giris sayisi
elde edilmistir. %74 gibi bir simiflandirma basaris1 saglanmistir. Ayrica scg, Im,
gdx, bfg gibi degisik ag egitim fonksiyonlar1 denenmistir. Bu fonksiyonlarda
O0grenmenin hizinin arttig1, bazilarinda ise 6grenmenin daha iyi oldugu goriilmiistir.
En yiiksek siniflandirma basaris1 db-10 dalgacik fonksiyonu ile 6zellik g¢ikarimi

sonuclar1 kullanilarak, YSA’da scg ag egitim fonksiyonuyla ger¢ceklesmistir.



2. LITERATUR OZETI

Fujimura ve arkadaslari, calismalarinda EKG dalga sekillerinin 6zelliklerinin
¢ikarilarak smiflandirilmasinda esit uzunlakta 12 vuru ele almistir. Bu vurulan 4

farkli sinifa ayirmis ve %93’e varan bir basar1 elde etmistir [1].

Zhao ve arkadaglar1 (2003), calismalarinda her EKG vurusundan dalgacik
doniisti ile kat sayilar elde etmislerdir. Bu katsayilardan 6zbaglagimli modelleme
(Autoregressive Modelling) ile geri beslemeli aglar olusturmuslar ve SVM (Support
Vector Machine ) ile 6 farkli ekg vurusu smiflandirmislar ve %99. 68 basari

saglamiglardir [2].

Wagner ve arkadaslari, ¢alismalarinda uyku ve uyaniklik durumlarindaki ekg
sinyallerinin  6zelliklerini ¢ikarmiglardir. Matlab toolbox’in1  kullanarak gii¢
spektrumlarin1 ¢ikarmiglardir. Bu sekilde uyku ve uyaniklik durumundaki ekg

vurularint %99. 87 basar1 orani ile siniflandirmiglardir [3].

Engin ve arkadaslari, calismalarinda ekg vurularinin 6zelliklerini {igiincii derece
toplam, dalgacik entropisi ve Ozbaglasimli modelleme (AR) kullanarak elde
etmiglerdir. Siiflandirma asamasinda istatistiki yontemler ile yapay sinir aglarini
kullanmiglardir. Istatistiki siniflandiricilarin bir  iterasyon ile kisa siirede
siiflandirma yaptiklarim1 ortaya koymuglardir. Fabian ve arkadaslari (2003),
calismalarinda kriter fonksiyonundan bahsetmistir. Burada amag¢ frekans
dagilimlarinda enerji korunumu saglamaktir. Enerji korunumu ne kadar fazla olursa,

Ozellik vektorleri orijinal veriye o kadar ¢cok benzeyecektir demektedir [4].

Jiang ve arkadaslar1 (2002), calismalarinda dalgacik doniistimii katsayilar ile

birlikte bagimsiz bilesen analizi (ICA) yontemini kullanarak ekg vurularinin 6zellik



cikarimimi gergeklestirmislerdir. SVM (Support Vector Machine) ile smiflandirma
yapmuslar, %98, 65°1ik bagar1 saglamiglardir [5].

Mahmoodabadi ve arkadaglari (2005), calismalarinda dalgacik doniistimiini
kullanarak iki dalgacik filtresi yapmislardir. Bu dalgacik filtrelerinden ekg sinyaline
daha yakin olan dalgacik filtresini daha iyi algilama basaris1 géstermistir. Bu sekilde

QRS dedektorii yapilmis %99 basar1 saglanmustir [12].

Alexakis ve arkadaslar1 (2003), calismalarinda seker hastaliginin T dalgasini
etkilemesinden dolay1 ekg 6zelliklerini ¢ikarmislardir. Yapay sinir aglar1 kullanarak

T dalgasi ile seker hastalarina ait vurular1 %85 basari ile siniflandirmislardir [16].

Dokur ve arkadaslar1 (2000), c¢alismalarinda ekg vurularindan Fourier analizi
(DFT) ve Dalgacik Doniistimii (WT) ile 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Siniflandirma
isleminde ise genetik algoritmalar ve yapay sinir aglari kullanilmistir.10 farkh
siiflandirma yapilmis ve Fourier Doniigiimiinde %92.2 dalgacik doniisiimiinde ise

%99.4 basar1 saglanmistir [25].



3. ELEKTROKARDIYOGRAM (EKG)

3.1. Kalp ile flgili Genel Bilgiler

Insan kalbi gogiis kafesinin 6n kisminda yer alir. Kalp, oksijen ve besleyici
maddeler tasiyan kani, damarlara pompalayan bir kastir. Kalp genel olarak dort
parcadan olusur[1].

Bunlar sag ve sol kulak¢ik (atriyum) ile sag ve sol karincik (ventrikel)’dir.
Kulakgiklar ve karinciklar ile karinciklara bagli damarlarin arasinda kanin tek yonlii
akisini saglayan kapakgiklar vardir. Kalbin ¢aligmasi sirasinda kan once kulakgiklar
tarafindan karinciklara pompalanir. Karinciklar dolar ve gelen sinyalle birlikte
kasilan karinciklar kam1 damarlara pompalar. Damardan geriye donen kan sag
taraftan akcigere gonderilir. Kalbin faaliyetini ve ritmini sinlis diiglimi kontrol
etmektedir. Siniis diigiimii sag kulakgiktadir. Diizenli olarak kiigiik elektrik akimlari
iiretmektedir. Uretilen bu uyarilar bir ara istasyonda Av diigiimiine, oradan da kalp
karinciklarinin  baglanti liflerine iletilmektedir. Iletiyi alan karinciklarin kasilip
gevsemesiyle kalp atiglart meydana gelir. Normal bir kalp ¢ok diizenli bir sekilde
dakikada 50- 80 arasi atar. Fazla hareket veya heyecan gibi durumlarda atimlar 100
civarina yiikselir. Bu gibi durumlara uyum saglama isini siniis diiglimii yapmaktadir.
Bu gibi durumlarin disinda meydana gelen yiiksek ya da diisiik atimlar bir hastalik

sonucu gergeklesir.
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3.2 Elektrokardiyogram (EKG)

Kalbin sag kulak¢iginda yer alan ve siirekli elektrik potansiyeli {ireten siniis
diigimii, kalbin bilinen ritmik hareketini gergeklestirmekle gorevlidir. Siniis
diigiimii tarafindan {iretilen bu potansiyeller viicudun iletkenlik 6zelliginden
yararlanilarak degisik teknikler kullanilarak tespit edilebilir. Bu, ¢ok kiigiik
gerilimler, kollara, bacaklara veya gogse konulan ylizey elektrotlartyla alinir.
Temelde galvanometre ve yiikselteg olan elektrokardiyograf cihazi bu ¢ok kiiciik
gerilimleri alir, yikseltir ve kagit {izerine kaydeder. Bu elektriksel degisimlerin
kaydedilip gorlintiilenmesine Elektrokardiyogram (EKG),  elektrokardiyografi
sirasinda kullanilan cihaza da Elektrokardiyograf denir. Ekg lizerinde kalbin elektrik
potansiyellerinin yon, genlik ve zamana gore degisim bilgileri vardir. Ekg dalga
sekilleri miyokardiyal iskemi ve enfarktiis, vertrikiiler hipertrofi ve aktarim
problemleri gibi kalp hastaliklar1 ve anormallikleri durumunda degisir.
Elektrokardiyogram ile kalp atis1 aritmileri tanimlanir ve biyomedikal sinyal isleme
i¢in 6nemli bir islemdir[5].

Kalbin elektrik sisteminde, kalbe 6zel elektriksel aktiviteler ile 6zel bir iletim
sistemi, kalbin ritmik kasilma gevseme isleminde 6nemli rol oynar. SA diigiimii
dogal bir tetikleyicidir ve potansiyel iiretir. Bu SA diiglimiiniin potansiyeli tiim kalbe
yayilir. Boylece sistemli bir hareketlilik baglar[6].

Normal bir EKG sirastyla P, Q, R, S, T ve U ad1 verilen dalgalardan olusur.

(Sekil3. 3) Bu olusum asagidaki adimlardan meydana gelir. (Sekil 3. 2)

1. SA diigiimii tetiklenir.

2. Kulake¢ik kas yapisinda ¢ok kiiclik elektrik potansiyeli olusur. Bu da
kulakgikta kasilma meydana getirir. Bunun sonuncunda EKG’deki P dalgasi
olusur. Kulak¢igin yavas kasilmasindan dolay1 P dalgas: kii¢lik bir dalgadir.
Genligi 0, 1- 0, 2 mV siiresi 60-80 ms kadardir.

3. Uyarilma dalgast AV (Kulakg¢ik- karincik) diigiimiinde bir iletim duraksamasi
yapar. Bu da P dalgasindan sonra yaklasik 60-80 ms’lik bir dalga olusturur.
Bu dalgaya PQ dalgasi denir. Bu sirada kan kulakgiktan karinciga gecer.

4. His demeti, demet dallar1 yani purkinje lifleri kulak¢iklarin hizli uyarilmasin

saglarlar.



5. Uyan dalgas1 yukaridan asagiya dogru yayilir. Kulak¢iklarda hizli kasilmay1
saglar. Bu da EKG’ deki QRS dalgasin1 olusturur. QRS nin genligi 1 mv,
stiresi 80 ms civarindadir. Keskin bir dalgadir.

6. Karimncik kasilmasindan sonra 100-120 ms siiren ST dalgalar1 olusur.

7. Karnciklarin gevsemesi T dalgalarina yol acgar. T dalgalarinin genligi 0, 1-0,

3 mv stiresi 120-160 ms kadardir[6].
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3.3. Derivasyonlar

EKG cihazmin elektrotlar1 hastaya degisik sekillerde baglanir. Bu baglantilara

genel olarak derivasyon denir. Derivasyonlar standart isimlerle anilmaktadir. Cevre

derivasyonlar1 ve gogiis derivasyonlar1 olarak iki baslik altinda incelenebilir.

Toplamda 12 farkli derivasyon vardir. Derivasyonlarda sag bacak referans

elektroduna baglanir [8].

3.3.1. Cevre derivasyonlar1

Bipolar ve unipolar olarak ikiye ayrilir.

a)

D1:

Bipolar Cevre Derivasyonlari: Viicudun iki noktast arasindaki potansiyel
farki saptamaya yarar. 3 cesittir.
EKG cihazinin negatif ucuna bagh elektrot sag kola, pozitif ucuna bagl

elektrot sol kola baglanir. (Sekil3. 4. 1)

D2: EKG cihazinin negatif ucuna bagh elektrot sag kola, pozitif ucuna bagh

elektrot sol ayaga baglanir. (Sekil3. 4. IT)

D3: EKG cihazinin negatif ucuna bagl elektrot sol kola, pozitif ucuna bagl

elektrot sol ayaga baglanir. (Sekil3. 4. III)
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Sekil 3.4. Bipolar Cevre Derivasyonlari
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b) Unipolar Cevre Derivasyonlari: Wilson santral terminali sag kol, sol kol
ve sol bacak birlestirilerek elde edilir. Bu terminalde kesfi yapilacak uzuv
terminal dig1 birakilip EKG cihazi {izerinden ayni uzva baglanirsa unipolar ¢evre
derivasyonlar1 elde edilir. VR, VL, VF adi verilir. Genelde %50
kuvvetlendirilmis derivasyon baglantilar1 olarak adlandirilir. Bunlara da aVR,
aVL, aVF adi verilir. 3 ¢esittir.

aVR: Sol kol ile sol ayak santral terminaline baglanir. Cihazin negatif ucuna
bagli elektrot santrale, pozitif uca bagl elektrot sag kola baglanir. (Sekil3.5 aVR)

aVL: Sag kol ile sol ayak santral terminaline baglanir. Cihazin negatif ucuna
bagl elektrot santrale pozitif uca bagh elektrot sol kola baglanir. (Sekil 3.5 aVL)

aVF: Sag kol ile sol kol santral terminaline baglanir. Cihazin negatif ucuna

elektrot santrale, pozitif ucuna bagl elektrot sol ayaga baglanir. (Sekil 3. 5 aVF)

Sekil 3. 5. Unipolar Kuvvetlendirilmis Cevre Derivasyonlari

3.3.2. Gogiis Derivasyonlar:

Goglis derivasyonlart 6 ¢esittir ve bunlar VI, V2, V3, V4, V5, V6 olarak
adlandirilir. Cihazin negatif ucuna bagl elektrot santrale baglanir. Pozitif uca bagh
olan ve arastiric1 elektrot olarak adlandirilan elektrot gdgiis ilizerinde 6 nokta

tizerinde gezdirilir. Her nokta bir derivasyona karsilik gelir. (Sekil 3. 6)



11

(R -
\_/

Lq‘““‘\

S - ;—
C

m_/

LL

Sekil 3.6. Gogiis Derivasyonlari

3.4. EKG Vurulari

Bu ¢alismada biri normal vuru (N, Normal Beat), biri yapay vuru (P, Paced
Beat), biri sag dal blok vurusu (RBBB, Right Bundle Branch Block Beat ), biri
sol dal blok vurusu (LBBB, Left Bundle Branch Block Beat ) olmak iizere 4

farkl1 EKG vurusu tizerinde ¢alisilmistir.,

3.4.1. Normal Vuru (N)

Sekil 3.7°de normal vuru goriilmektedir. P dalgasinin siiresi 0.10 saniyedir. Bu
stire 0,10- 1,12 sn. arasinda ise genis P dalgasindan soz edilir. PR siiresi ortalama
0,16 sn’dir. PR siiresi genellikle kalp hizinin artmasi ile kisalir, yas ile uzar. QRS
stiresi erigkinlerde 0,06- 0,10 sn arasindadir. V1-V6 derivasyonlarinda QRS siiresi

genellikle 0,01- 0,02 sn daha uzundur. P, PR, QRS siireleri normal olarak bipolar
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derivasyonlarda olgiiliir. QRS siiresinin uzamasi, karinciklar iginde iletimin
gecikmis oldugu anlamina gelir. En ¢ok dal bloklarinda goriiliir.

QT sitiresi, QRS kompleksinin baglangicindan T dalgasinin sonuna kadar olan
araliktir. En belirgin olan herhangi bir derivasyondan olgiilebilir. QT siiresi kalp
hizina bagli olarak degisiklik gosterir. Bu bakimdan hiza gore gercek degerinin
hesaplanmasi gerekir. Bu siire normal erigkinlerde 0.35- 0,44 sn arasindadir. T
dalgasinin normal siiresi 0,10- 0,25 sn arasindadir. Ancak QT siiresinin igine girmis

oldugu i¢in klinik elektrokardiyografide T dalgasinin siiresi ayrica olgiilemez[3].
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Sekil 3.7. Normal Vuru

3.4.2. Yapay Vuru (P)

Sekil 3.8’de yapay vuru goriilmektedir. Kalp kendi iiretip olusturdugu
elektrik akimimi yine kendi igindeki yollardan kalp kaslarina dagitarak,
kasilmasin1 saglar. Kalbin dogal ileti sisteminde bazi aksakliklar olmasi
durumunda kalp kasinin kasilmasi i¢in muhtag oldugu elektrigi yapay olarak

saglayan ‘Pacemaker’ adi verilen sistemler kullanilmaktadir. Pacemaker, sag
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karincik, sag kulakcik ve her ikisinden ardisil olmak iizere yapay vuruyu kalbe
vermektedir. Yapay vuruda P dalgasi nadiren goriiliir. PR araligi dlgiilemez. QRS
kompleksi, yapay vurudan sonra goriiliir. Genellikle 0,12 saniyeden uzundur.
Eger varsa PP araligi degisen degerler alir. Kalp vuru hizi, RR araligi, yapay

vuru arali§1 Pacemaker ayarina gore farkliliklar gosterir[9].
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Sekil 3.8. Yapay Vuru

3.4.3. Sag Dal Blok Vurusu (RBBB)

Sekil 3.9’da sag dal blok vurusu goriilmektedir. Sag dal blogunda, sag karincik
aktivasyonunda gecikme olur. Biitiin dal bloklarinda oldugu gibi, sag dal blogunda
da QRS siiresi uzamustir. QRS siiresi 0.11 sn ve daha fazladir. Komplikasyonsuz sag
dal bloklarinda QRS’ nin baglangic ve orta kisimlari normaldir. Sadece terminal

kisimlar1 anormallik gosterir. QRS’nin terminal kisminda karincik aktivasyonu
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yavaslamis ve gecikmistir. Terminalde olusan bu anormal aktivasyon, V5-6
derivasyonlarinda genis S dalgasinin ortaya ¢ikmasina neden olur. Ayrica DI-2

derivasyonlarinda S dalgasi1 halinde etkisini gosterir[9].
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Sekil 3.9. Sag Dal Blok Vurusu

3.4.4. Sol dal Blok Vurusu (LBBB)

Sekil 3. 10°da sol dal blok vurusu goriilmektedir. Sol dal blogunda sol karincik
aktivasyonu gecikir. Sol karincik aktive olmaya bagladig1 zaman da sag karincigin bu
potansiyellere karsi gelen potansiyelleri artik kalmamistir. Bu yilizden karsiliksiz
kalan, dengelenemeyen sol karincik potansiyelleri biiylik sol karincik vektorleri
olusturur. Bundan dolay1 sol dal blogunda ortaya ¢ikan QRS vektorlerinin genligi
yiiksek olabilir. QRS siiresi 0.12 sn veya daha uzundur. Karincik aktivasyonunun
gecikmesi, QRS’nin orta ve son kisimlarinda olur. QRS dalgasinin aksi yonde ST-T

dalgas1 olusur. Klinikte sol dal blogunun 6nemi, hasta hikayesi ve fizik muayene
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bulgular1 ile tespit edilir. Ancak istatistik olarak sol dal blogu vakalarinin biiyiik

cogunlugunda 6nemli bir kalp hastalig1 vardir.
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Sekil 3.10. Sol Dal Blok Vurusu
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4. DONUSUM YONTEMLERI

Di1s ortamdan alinan analog isaretlerden 6rnekleme ve kuantalama sonucunda
elde edilen isaret sayisal isaret olarak adlandirilir. Sayisal isaret aslinda bir say1
dizisidir. Bu dizide isaretin tasidigi bilginin elde edilmesi ¢ogu zaman miimkiin
degildir. Bu sebeple isaret, bir dizi islemden gegcirilir. Bu islemler doniisiim yontemi
olarak adlandirilir. Sayisal isaret islemede en ¢ok Fourier Donilisiimi
kullanilmaktadir. Son zamanlarda ise Dalgacik Doniigiimii 6n plana ¢ikmistir. Ciinkii
duragan sinyallerde ihtiyaca cevap verebilen Fourier Doniisiimleri frekans
¢ozlinlirliigiine sahiptir. Zaman ¢oziliniirliigline sahip degildir. Sinyalin duragan
olmadig1 durumlarda ise zaman bilgisi de gereklidir. Fourier Doniisiimleri bu zaman
bilgisini vermediginden dolay1 Dalgacik Doniisiimii (wavelet) glindeme gelmistir.

Sayisal sinyal iizerinde giirtiltii diye adlandirilan istenmeyen bilgiler de vardir.
Isaret &nce bazi 6n islemlerden gegirilerek giiriiltiilerden arindirilir. Déniisiim
yontemleri ile isaretin 6zelligi ¢ikarilmaya calisilir. Dogru 6zelliklerin ¢ikarilmasi

isaretin siniflandirilmasinda 6nemlidir.

4.1. Fourier Doniisiimleri

Fourier doniisiimii ile duragan sinyallerde c¢ok iyi frekans ¢oziiniirliigii elde
edilir. Fakat zaman ¢6ziiniirliigii diye bir sey kalmaz. Yani hangi zaman araliginda
hangi frekans birlesenlerinin yer aldigi tespit edilemez[10].

Zamana bagh isaretin genliginden yani ham isaretten istenilen bilgiler elde
edilmeyebilir. Bu durumda isaret matematiksel bir doniisiime tabi tutulur. Ornegin
ham EKG isareti zamana gore degisen gerilim degerlerini verir. Kalp hastaliklarinin

teshisinde sadece zaman bilgisi yeterli olmadigindan bu sinyal zaman domeninden
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frekans domenine doniistiiriiliir. Boylece ekg isaretinde zaman domeninde

ulagilamayan bilgilere frekans domeninde ulasir[9].

Fourier Doniisiimii ile asagidaki esitlikler kullanilarak isaretin frekans bilgisi
elde edilir.

o0

X (f)= jx(t).e-i“f‘.dt @.1)

— 0

X(t) = j X (f).el> ™ df (4.2)

t: Zaman
f: Frekans
x: Zamana Bagl Isaret
X: Frekansa Bagl Isaret
Denklem 4.1: x (t)’nin Fourier doniistimii
Denklem 4.2 : x (t)’nin Ters Fourier doniistimii

Doniisiimde integrasyon yapildigindan f frekansh bilesenin hangi zamanda
ortaya ¢iktig1 sonucu degistirmez. Kisaca 6zetleyecek olursak, Fourier doniisiimiinde
isaret siirekli ise isaret ile Fourier ¢ekirdegi olarak adlandirilan e ™ carpilir ve
integrali almir. Isaret kesikli ise isaret ile Fourier ¢ekirdegi e jwn carpilir ve toplam

yapilir[21].

K

Zaman Frekans

Genlik
Genlik

Sekil 4.1. Fourier Dontistimii [13].

Ayrik Fourier Dontisiimii (AFD) ise periyodik olmayan kesikli (ayrik) zaman
sinyallerinin frekans birlesenlerini bulmaya yarar. Sinyalin kendisi kesikli olsa bile
elde edilen frekans bileseni siireklidir. Bundan dolay1 ayrik Fourier Doniisiimii

(AFD) alinirken toplam islemi kullanilir. Dennis Gabor tarafindan gelistirilmistir.
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X (k) = NZ_IX(N y.e - iral I 4.3)
x(n) = [\II—Z X (k).e 27k /N (4.4)

x (n) :Ayrik Zaman Bileseni Isareti

X (k):Ayrik Frekans Bileseni Isareti

N: Pencere Genisligi

N pencere genisligi artarsa frekans bileseni ¢Oziiniirliigli iyi olur, zaman bileseni
¢Oziiniirligi kotiilesir. Pencere kiiciik secilirse bunun tersi olur.

Pencere

STFT

Genlik

Frekans

Zaman

Sekil 4.2. Kisa Zaman Fourier Doniistimii[ 13].

Kisa zaman Fourier Dontisiimii (STFT) duragan olmayan sinyallerin
analizinde kullanilir. Sabit bir pencere fonksiyonu ile sinyal carpilir. Daha sonra
pencere kaydirilarak Fourier doniisiimii tekrarlanir. Islemler sirasinda kullanilan
pencere fonksiyonu aymdir. Ornegin dikdodrtgensel bir pencerenin frekans
¢oziiniirliigii kotiidiir. Uggensel bir pencerede bu ¢dziiniirliik daha iyi olur. Daha iyi
sonuclar elde edebilmek igin degisik pencereler gelistirilmistir[11]. Ornegin

Hamming penceresinin matematiksel ifadesi soyledir.

W(t) =[1+cos( 27 /T)] /2 te[-T/2,T/2] (4.5)

0 Diger durumlarda

Kisa zaman Fourier doniisiimiiniin matematiksel ifadesi esitlik 4.6 da
gosterilmistir.

0

KZFD (w,T) = [ f()hw'(t-T)e ™ o (4.6)

— 0

f (t) = Donlistimii yapilacak olan sinyal



19

W) =Kullanilan Pencere Fonksiyonu

T = Oteleme Miktar
e "= Fourier Cekirdegi

KZFD’ de hassasiyet pencere se¢cimine baglidir. Bazen pencerenin degismesi
gerekebilir. Bu yoOntemde pencere sabit oldugundan pencerenin siirekli

degistirilebildigi Dalgacik (wavelet) donilistimii yontemi gelistirilmistir.
4.2. Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii Fourier doniisiimiiniin duragan olmayan sinyallerdeki
eksiklerini gidermek icin gelistirilmis farkli bir doniisiim yontemidir[22,23]. Bu
analiz yontemi, glriiltiiye kars1 daha az hassasiyet gostermekte ve duragan olamayan
sinyallere rahatlikla uygulanabilmektedir. Bundan dolay1r sinyal isleme ile
ugrasanlarin ilgisi frekans tabanli Fourier Doniistimiinden 6lgek tabanli Dalgacik
Doniistimiine dogru kaymustir.

Dalgacik ifadesi olarak 1909 yilinda Alfred Haar tarafindan ortaya
atilmistir[10]. Zaman igerisinde Jean Marlet ile Y. Meyer ve arkadaglar1 egitim
fonksiyonu gelistirmisler ve 1988 yilinda Stephane Mallat 6nemli katkilar
saglamigtir[20]. Daha sonra Ingrid Daubechies, Ronald Coifman gibi uluslar arasi

arastirmacilar yontemi gelistirerek bugiinkii sekline getirmislerdir.

W

Genlik
Olcek

Sekil 4.3. Dalgacik Doniisiimii[13].
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4.2.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT)

Siirekli Dalgacik Doniisiimiinde doniisiimii yapilacak isaret dalgacik adi
verilen bir fonksiyonla carpilir[12]. Bu dalgacik isaret iizerinde gezdirilirken hem
yeri hem de bliytikligi degistirilir. Yerinin degismesine oteleme denir ve ‘T’ igareti
ile gosterilir. Dalgacigin bliyiikliigiiniin degismesine ise dl¢ekleme denir ve ‘s’ harfi
ile gosterilir. Yani pencere fonksiyonlar1 ana dalgaciktan dlgekleme yoluyla elde

edilir. Frekans parametresinin yerini dl¢gek parametresi alir.
D { (T,s)=¥/) = ﬁ j x(t).z//*(ij.dt (4.7)
S| %% S

SDD ya da W =Siirekli Dalgacik Doniistimii

x(t): Isaretin Kendisi

w = Ana Dalgacik Fonksiyonu (Meksikali Sapkasi, Daubechies gibi)
t: Zaman

T : Zamanda Oteleme ya da Kaydirma Miktar:
s: Olgek

S= % olarak tanimlanair.

Olgek degeri biiyiik ise (diisiik frekans ) dalgacik genisler ve isaret hakkinda
genel bir bilgi elde edilir.

Olgek degeri kiigiik ise (yiiksek frekans ) dalgacik daralir ve isaretin
ayrintilart hakkinda bilgi elde edilir[9].

Yiiksek Olcek katsayilarina yaklasiklik (approximation),  diisiik Olgek
katsayilarina ise ayrinti (detail) katsayilar1 denir. Bdylece isaret siizgeclerden
gecirilerek alt bantlarina ayrilir. Isaretin boyutunun defismemesi icin siizgeg
cikislarmin drnek sayisi yarrya indirilir. Ornek olarak dalgacik fonksiyonlarindan

‘Daubechies-10’ ile ‘Meksika Sapkasi’ sekli sekil 4. 4. a ve b’de goriilmektedir.
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Sekil 4.4. (a) Daubechies10 (b) Meksikal1 Sapkasi

4.2.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii(DWT)

Stirekli dalgacik doniisiimde hesap yiikii ¢ok fazladir. Hesap yikiini
azaltmak icin Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) kullanilir. Ayrik dalgacik
doniigsiimiinde 6teleme ve dlgeklerin ikili kuvvetleri alinir. Bu isleme ikili dalgacik
(dyadic) doniisiimii denir.

Mallat ikili dalgacik doniisiimiinii sayisal siizgeglerle gerceklestirmistir. Boylece
dalgacik déniisiimii islemi hizlanmistir. Isaret kademeli yiiksek ve diisiik frekanslara

ayrilir. Yiiksek frekans kismindan ayrintilar (detail) elde edilir[13]. (Sekil 4.5)
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X(n) f=0-n
v
v
h(n) g(n)
f=0-n/2 v i f=n/2-n
v v 1. seviye
ADD kartuslan
h(n) a(n) ;
=0nid v ;* f=n/4-n/2
v v 2. seviye
h(n) g(n) ADD Kkartuglari
f=0-n/8 f=r/8-n/4
v ) v 3. seviye
h(n) g(n) ADD kartuslarl
f=0-n/16 i iz f=n/16-n/8
4. seviye

ADD kartuglan
Sekil 4.5 Dalgacik Agaci[9].

h(n): Algak Gegiren Filtre
g(n): Yiiksek Gegiren Filtre

Ayrik dalgacik dontisiimiinde isaretteki yiliksek frekans degisimlerini analiz
ederken yiiksek geciren filtreler, algak frekans degisimlerini analiz ederken algak
geciren filtreler segilir. Coziiniirliik filtreleme ile degistirilir[14].

Ayrik  dalgactk  donlisimii  matematiksel  olarak iki  asamada
tanimlanabilir[15].
Birinci agamada fark denklemini saglayan Olgekleme fonksiyonunu tanimlanir.
(Esitlik 4. 8)

@ (x) =+/2Y h(k)® (2x -k (4.8)
k

Ikinci asamada ana dalgacik esitlik 4.8 deki dlgekleme fonksiyonu ile iliskilendirilir.
(Esitlik 4. 9)

v (x) =2 g(k)® (2% - k) (4.9)

Daha sonra h (k) ve g(k) fonksiyonlar1 kullanilarak doniisiim katsayilari bulunabilir.

J seviyesinde bir ¢oziimleme s0yle ifade edilebilir.
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f(X):Z Co,k'q) o,k(x)

k

f(x) = Zk: [Cjﬂ,k'q) ek (K) + ZJ;) di W j+1,k(X)j (4.10)
=
Burada C,, katsayilari bellidir. j+1 seviyesindeki C,,, , ve d,, katsayilari
ile j seviyesindeki C;  katsayilari arasinda soyle bir baginti vardir.
Ciin = 2, Ci Nk —2n) (4.11)
k
d,,= Zk“dj,k.g(k—zn) (4.12)

Bu esitliklerin anlami sudur: j+1 ¢Oziniirligiindeki c;,, ve d,,

katsayilarinin elde edilmesi i¢in, j ¢dziniirligiindeki ¢, , ve d;, katsayilarmin ve

ﬁ(n) ve é(n) fonksiyonlar1 ile evristirilip Ornek sayisimin iki ile

seyreltilmesi gerekmektedir. Burada Fl(n) ve é (n) fonksiyonlar sirasiyla h

algak gecirgen ve g yiiksek gecirgen siizgegleridir ve sdyle tanimlanmiglardir.
h(n) = h(-n) (4.13)

g(n) = g(-n) (4.14)

Bu islemin sonucunda her j seviyesindeki ¢oziiniirliik icin algak ¢oziiniirliige

sahip yaklasiklik (°j,n) katsayilar1 ve yiiksek ¢oziiniirliige sahip detay (°j,n)
katsayilar1 elde edilir[15].
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5. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA) biyolojik beyin sinir sisteminin ¢aligma sekli 6rnek
alinarak tasarlanmig hesaplama yaklasimidir. Biyolojik sistemlerde 6grenme néronlar
arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmasi ile olur. Bu ayarlama islemi zaman
icerisinde insanlarin yaptiklari, yasadiklari ve tecriibeleri ile gergeklesir.

Bu durum YSA igin de gecerlidir. Ogrenme egitme yoluyla &rnekler
kullanilarak olur[16]. Egitme isleminde ise girdi-cikt1 verileri islenir. Ogrenme
algoritmasi bu verileri kullanarak yakinsama saglanana kadar agirliklar1 tekrar tekrar
ayarlar. Bu islem birimi, girigslerden ya da kendinden 6nceki ndronlardan aldigi
sinyalleri birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonu¢ ortaya ¢ikarir. Bu islem
birimleri kisaca noronlara karsilik gelir ve bir bag i¢inde birbirlerine baglanirlar. Bu
aglar O0grenmenin yaninda ezberleme ve bilgiler arasinda iligkiler olusturma
yetenegine de sahiptirler. Bir¢ok yapay sinir ag1 tipi bulunmakla birlikte bazilarinin
kullanimi1 digerinden daha yaygindir. En ¢ok kullanilan YSA “Geri Yayilimli Yapay
Sinir Ag1” olarak bilinendir. Calisma icersinde de bu mimari kullanilmistir. Bu tip
yapay sinir ag1 tahmin ve siniflandirma islemlerinde ¢ok iyi sonuglar vermektedir
[17]. Bir digeri Kohonen Ozorgiitlemeli Haritadir. Bu tip sinir aglar1 karigik bilgi
kiimeleri arasinda iliski bulma konusunda basarili sonuglar vermektedir.

YSA’ da bilgi matematiksel islev ile temsil edilir. Islev elemanlar1 arasindaki
baglantinin agirliklar1 bu islevin degiskenleri olarak goérev yaparlar. Bu arada
agirliklar saklanan bilgininin ne olduguna karar verir. Ag giris ile tiim ihtimalleri
birlestirerek en iyi ve en uygun 6rnegi ¢ikis olarak secer. Yapay sinir aglar1 biyolojik
isaretlerin taninmasi ve siniflandirilmasi, ses tanima, parmak izi tanima, otomatik

ara¢ kontrolii, denetim ve modelleme gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir[18].
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5.1. Yapay Sinir Aglarim1 Olusturan Kisimlar

Yapay bir sinir ag1 girisler, agirliklar, toplama islevi, etkinlik islevi ve ¢ikis

olarak 5 kisimdan olusur. (Sekil 5.1)

Girigler Agiikiar Toplama iglevi Etkinlik iglevi Cikas
x Wy
xz X‘ ? . __
T3 B = wyxt & fedinil) |—» ¥

A
X

Sekil 5.1 Bir Yapay Sinir Hiicresi [18].
x ile gosterilen giriglerin her biri w ile gosterilen kendi agirliklart ile ¢arpilir.
0] ile gosterilen esik degeri ile toplanir. Genel toplam f ile gosterilen etkinlik
islemine tabi tutulur ve Y ile gosterilen ¢ikis elde edilir.
En ¢ok kullanilan etkinlik fonksiyonlar1 tek kutuplu sigmoid, dogrusal,
hiperbolik tanjant ve keskin sinirlayict fonksiyonlardir. (Sekil 5.2)
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Sekil 5.2. Etkinlik Fonksiyonlarindan Bazilari[11].
a) Tek Kutuplu Sigmoid
b) Dogrusal
¢) Hiperbolik Tanjant
d) Keskin Smirlayic

5.1.1. Girisler

xl, x2 ...... xn ile gosterilen girigler bilgiyi sinire getirir. Giris disaridan

gelebilecegi gibi bir dnceki sinirden de gelebilir.
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5.1.2. Agirhklar

@, O ...... o, ile gosterilen agirliklar girisleri etkileyen katsayilaridir.
Herbir girisin kendine ait bir agirhigi vardir. Giris sinire gli¢lii bagliysa agirlik biiyiik,
zayif bagliysa agirlik kiiciik olur.

5.1.3. Toplama Islevi

V ile gosterilir. Her bir girig kendi agirligiyla carpilarak toplanir, 6 esik

degeri ilave edilir. Toplamin sonucu, file gosterilen etkinlik islevine gonderilir.
5.1.4. EtKinlik islevi

f ile gosterilir. Toplama islevinin sonucu etkinlik islevinden gecirilir, c¢ikisa
iletilir. Sekil 5.2°deki ¢esitli etkinlik fonksiyon sekilleri verilmistir. Etkinlik islevinin
amact zaman s0z konusu olunca toplama islevinin ¢ikisinin degismesine izin
vermektedir. Keskin sinirlayici fonksiyonlu sinir, etkinlik islevinin esik seviyesinin
tizerinde ¢ikis tiretir.

(Esitlik 5.1)
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5.1.5. Olgekleme ve Smirlama

Sinirlerde etkinlik islevinin sonucu iglevinin sonucu oOlgek veya sinir
islemlerinden gegirilebilir. Olgeklendirme, etkinligin bir 0Olgek degeriyle
carpilmasidir. Siirlandirma ise 6lgeklenmis sonuglarin en az veya en ¢ok degerini

ifade eder. Olgekleme ve sinirlama yapmak zorunlu degildir.

5.1.6. Cikis Islevi

Etkinlik islevinin sonucunun digsartya ya da varsa bir sonraki sinire

gonderildigi kistmdir. Her sinirin bir ¢ikis1 vardir.

5.1.7. Ogrenme

Ogrenme Hebbian 6grenme kurali denilen basit bir modele dayanir. Bu kural
temelde “Eger iki diiglim ayn1 zamanda etkin ise aralarindaki bag giicli artar”
kuramina dayanmaktadir. Ogrenmenin amaci her bir sinir girisindeki degisken
baglant1 agirhiklarini belirlemektir. Istenen bazi sonuglari elde etmek igin, giris
baglantilarinin agirliklarini degistirme islemi uyma islevi olarak adlandirilabilir.

Danismanli ve danmismansiz olmak iizere iki tip Ogrenme tirti vardir.
Danismanli 6grenmede ag once egitilir. EZitme, sinir agina giris ve ¢ikis bilgilerini
vermek demektir. Bu bilgiler egitim kiimesi olarak adlandirilir. Cikis, istenen cikisla

karsilagtirilir. Agirliklar degistirilerek hata azaltilir. (Sekil 5.3)
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Giris — Ogretmen
istenen gilas
~
i Ag%lklar I "

u hata(fark)

Sekil 5.3. Danismanli Ogrenme

Danigsmansiz 6grenmede sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur,
giriglere gore kendi kendini Ornekler. Giriglere gore agirlik degerleri ayarlanir.
Danismansiz 6grenmeye Hebbian, Grossberg, Kohoen’in Ozorgiitlemeli Harita Ag
ornek verilebilir. Ornegin Kohonen’in Ozérgiitlemeli Harita Ag Egitim
Fonksiyonunda sinirler 6grenmek i¢in kendilerini glincellemede yarisirlar. En biiyiik

¢ikis ile islenen sinir kazanir ve komsularina baglantilarin1 giincellemeleri i¢in izin

verir. (Sekil 5. 4)

K,
Girig Aé'ihkhr Calas

\

Sekil 5.4. Danismansiz Ogrenme

Onemli 6grenme kurallarinda birkag1 asagida verilmistir.

Hebb Kurali : “Eger bir sinir bagka bir sinirden giris alirsa ve her ikisi de ayn1
isaretli ise sinir arasindaki agirhigr arttir.  Seklindedir.

Hopfield Kurali: “Eger istenilen ¢ikis ve girigin her ikisi de aktif veya her
ikisi de durgun ise, agirliklar1 6grenme orani kadar arttir, aksi halde agirliklari

ogrenme orani kadar azalt. > seklindedir.
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Delta Kurali: Bu kural bir sinirin ¢ikisi ile istenilen ¢ikis degeri arasindaki farki
azaltmak icin agiliklar siirekli olarak degistirme fikrine dayanir.

Kohonen Ogrenme Kurali: Bu yontemde sinirler 6grenmek amaciyla
agirliklarini glincellemek igin yarigirlar. Cikisi biiyiik olan sinir kazanir. Komsularina
agirliklarim1 giincellemeleri i¢in izin verir. Neocognitron, Yarismali 6grenme,

Adaptif rezonans teorisi gibi danigmansiz yapay sinir ag1 ¢esitleri vardir.

5.2. Yapilarma Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinin diigiim ve baglantilar1 ¢ok farkli sekillerde olabilir. Aglar
bu diiglim ve baglantilara gore farkli isimlerle anilirlar. Yapay sinir aglar1 asagidaki
islemlerin akis yonlerine gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli

(feedback) olmak tizere genel olarak ikiye ayrilir.

5.2.1. ileri Beslemeli Aglar

Ag icindeki diigiimler, katmanlar halinde yerlestirilir. Ilk katmandaki girise
verilen bilgi ag icinde ileriye dogru yayilir. Her katmandaki diigiimlere sadece
onceki katmandaki diiglimlerden giriglere izin verilir. Bir diigiim kendisinden sonraki
herhangi bir diigiime baglanabilirken kendisine asla baglanamaz. Son katmadaki

isaretler agin ¢ikigidir.
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Giris katmani

Sekil 5.5. Cok Katmanli leri Beslemeli YSA[18].

Burada gizli katman sinirlerinin her biri kendinden onceki diigiim ya da
sinirlerden aldig1 girisleri agirliklari ile ¢arpar, toplamini alir ve kendinden sonraki
varsa gizli katman ndronlarina, yoksa ¢ikis noronlarinin her birine iletir. Bu aglar
geri yayilim algoritmalari ile uygulanabilir hale gelmistir.

Cikista tlirevi alinabilir etkinlik islevi kullandigimiz i¢in, egimli inig 6grenme
yonteminin gerceklestirebilecegi, tlirevi alinabilir hata islevi tanimlanabilir.

AW, =10 | .X; (5.2)

Esitlik (5.2)’de tanimlanan bu kural, daima “ hatalarin kareleri toplamin1” en

kiictikleyecek agirlik kiimelerini bulmaya yoneliktir.

5.2.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli ya da tekrarlanan aglarda, en azindan bir diiglimiin geriye
yayildig1 bir doniis baglantis1 vardir. Bu baglar tamamen veya kismen geri besleme
yollarina sahiptirler. Tasarim ve davranislart olduk¢a karmagiktir. Bu tlir ag
mimarileri genellikle danismansiz 6grenme kurallarinin  uygulandigi aglarda
kullanilmaktadir. Hopfield ag1 geri beslemeli aga sahip bir yapay sinir agidir[19].
Sekil 5.6’da geri beslemeli Hopfield ag1 goriilmektedir. Bu tiir aglarda bir sinirin
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cikist diger her bir sinirin girisine baghdir. i. sinirin dis girdisi X, ¢ikist Y,, ]

sinirinin ¢ikist ile i. siniri arasindaki baglantinin agirhigr ise w; ile gosterilmektedir.

Agin caligmasi esitlik (5.3) ile tanimlanir.

A _ —U; D WY X (5.3)
dt =

g(x) = %{tan(a—tJ T 1} (5.4)

ile verilir. a,=0 olmasi durumu keskin smirlayict etkinlik islevine karsilik gelir. a,

Buradan y,= g(v,)

degeri yeterince kiiglik ise, afirliklarn simetrik, yani i ve |’ler icin W; =w,

olmas1 durumunda Hopfield Agi;

1 n n n
E:_E Z\Nij'yi'yj _ZYi X (5.5)
=

i=1 =l

seklinde bir sistem enerji islevini en aza indirgeyecek sekilde davranir ve bu

enerji islevinin bir yerel minimuma karsilik gelen kararli duruma ulagir.

Cikislar
y(p yl
pd /
;/ 7 z'l} 7
11/ 1717
Wﬂ H-"

X, X,

Girisler

Sekil. 5.6. Hopfield Ag1[18].
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5.3. Geri Yayihmh Ogrenme

Geri yayilim egitim fonksiyonu, bir 6grenme egitim fonksiyonudur. Yapay
sinir ag1 yapilarindan geri beslemeli aglarla karistirllmamalidir. Geri yayilim agz ileri
beslemeli aglarda kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da Matlab komutlarindan olan
“newff” komutu kullanilarak egitim igslemi gerceklestirilmistir. Geri yayimli 6grenen
aglar hiyerarsik yapidadir. Giris, c¢ikis ve en az bir gizli katman olarak {izere ii¢
katmandan olusur. Gizli katman ve gizli katmandaki diigiim sayis1 degistirilebilir.
Diiglim sayisinin artmasi agin hatirlama yetenegini arttirmakla birlikte 6grenme
isleminin siiresini uzatir. Diiglim sayisinin azaltilmasi egitim siiresini kisaltmakta
fakat hatirlatma yetenegini azaltmaktadir. Giris katmanindaki her bir digim gizli
katmandaki her diiglime, gizli katman birden fazla ise bu katmandaki her bir diigiim
kendisinden sonra gelen katmandaki her diigiime ve gizli katman ¢ikigindaki her
diigiim ¢ikis katmanindaki her diigiime baglidir. Bir katmandaki hig¢bir diigiim kendi
katmanindaki diger bir diigiime bagl degildir. Her katmanin ¢ikis degeri bir sonraki
katmanin giris degeridir. Bu sekilde giris degerlerinin agin girisinden ¢ikisina dogru

ilerlemesine ileri besleme denir. (Sekil 5.7)
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Hatanin geriye yayilimi

Girisler .
. Istenen

sonuglar

Giris katmam Cikis katman)

Sekil 5.7. Gizli Katmanli ileri Beslemeli Geri Yayilim Ag Yapisi[18].

Geri yayilim aginda hatalar ileri beslenme aktarim islevinin tiirevi tarafindan,
ileri besleme mekanizmasi i¢inde kullanilan ayni baglantilar araciligiyla geri dogru
yayilir.

Geri yayilim ogrenme yontemi, tiirevi alabilir etkinlik islevlerini ¢ok
katmanli herhangi bir aga uygulayabilir. Delta kurali gibi, bu da sistem hatasini
azaltma esasina dayanan bir nevi optimizasyon islemidir. Agirliklar geriye dogru
ayarlandig1 i¢in geri yayilim adin1 almistir. Ogrenme fazinda giris drnekleri aga belli
bir sirada verilir. Her 6rnegin ¢iktisi hesaplanana kadar ileri dogru katman katman
hesap yapilir. Alinan ¢ikis, istenilen ¢ikisla karsilastirilir. Aradaki fark “hata” olarak
bulunur. Bu hatalar katman katman sinaptik ayarlamalarin yapildig1 geri besleme
baglantilarinda “girdi” olarak kullanilir. Sekil 5.7°de ileri dogru olan baglantilar hem
o0grenme, hem de islemler i¢in kullanilirken, geriye dogru olan baglantilar sadece
“ogrenme faz1” i¢in kullanilir. Geri yayilimli 6grenme kullanildiginda, sonraki
katmanlarin hatalar1 kullanilarak gizli katmanin agirliklar1 ayarlanir. Boylece ¢ikis
katmaninda hesaplanan hatalar son gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki
agirliklar ayarlanir. Ayni sekilde bu islemler ilk gizli katmana kadar tekrarlanir. Bu
yolla hatalar katman katman ilgili katmanin agirlik diizeltmeleri yapilarak geriye

dogru yayilir. “Toplam hata” en aza indirilinceye kadar bu islemler tekrarlanir.
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Asagida geri yayilim algoritmasi anlatilacaktir. Anlatimi basitlestirmek i¢in tek gizli
katmandan olusan ¢ok katmanli ileri beslemeli ag ele alinacaktir. Anlatimdan sonra
yine bu konu ile ilgili basit bir 6rnek yapilacak, son olarak da Geri Yayilim Kurali

Algoritmasi verilecektir.
5.4. Geri Yayilim Algoritmasi

Onemli oldugu igin Q tane katmanli ileri beslemeli ag icin geri yayilim
algoritmasi asagida anlatilmistir.
Algoritmada kullanilan degiskenler su anlamlara gelmektedir.

g=1, 2, .... Q katman numarasi
H. = q. katmandaki i biriminin girdisi
g. katmandaki 1 biriminin ¢iktis1

W' = (q-1). katmandaki i birimini, . katmandaki j birimine baglayan agirliktir.

1. W ye reel degerli kiiciik rastgele sayilar baglangi¢ degeri olarak atanir.
2. Rastgele bir {Xp,t p}(giris, hedef) egitim ¢ifti se¢ilir ve q katmanindaki her
bir j birimi i¢in ileri yonde “cikt1” degerleri hesaplanir. Boylece ¢ikis,

y' = f(z Yiq_lwi?]

olur. 1 nolu katmanin girdileri 0 issiiyle etiketlenmistir, yani;

Yio =X

3. son Q katmaninda hesaplanan i birimleri i¢in y° ve Kkarsilik gelen

y"degerleri Delta miktarlarinin hesaplanmasinda kullanilmalidir. Cikis
birimleri i¢in hata terimleri hesaplanir.

3 = ey )

4. ¢=Q, Q-1, , ..., 2 katmanlarindaki tim 1 birimleri i¢in geriye yayilimla
deltalar yani gizli katman birimleri i¢in hata terimleri hesaplanir.

é}q_l = f'(H iq_l )Zéqu\ﬁ?

5. Bitiin agirhklar — w; * ler kullamilarak giincellenir.

Wi =W+ Aw

A\Ni? =no;! Yiq_1

6. 2. adima dontliip fark kabul edilebilir bir diizeye gelene kadar her bir p
modeli i¢in islemler tekrarlanir[18].
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6. DONUSUM ISLEMLERI VE TEST SONUCLARI

6.1. Cahismada Kullanilan Datalar

Bu calismada kullanilan EKG datalari MIT (Massachuretts Institute of
Technology) veri tabanindan elde edilmistir. Normal, Pace, Rbbb, Lbbb olmak {izere
dort farkli data grubu vardir. Ve her biri 634000 veriden olusmustur. Oznitelik
cikarmada bu datalarin 150000°den 200000°¢ kadar olan kismi alinmustir.
Siniflandirmada ise 350000°den 400000’e kadar olan kismi alimistir. “Normal” adli
data saglikli data olup, digerleri hastalikli datalardir. Datalarin periyotu 0.004 sn.
olup frekansi 250 Hz. *dir. (Tablol1.1)

6.2. Ozellik Vektorlerinin Cikarilmasi

Secilen oOzelliklerin miimkiin oldugu kadar basit islemlerle olusturulmas,
egitim ve siniflandirma zamanlarinin kisalmasima , bdylece algoritmanin hizli
calismasina yol acacaktir[24,25]. 50000 verili bu ham datalar 6nce Matlab “Buffer”
komutu ile 300 verili 250 vuruya ayrilir. Herbir vuru arasinda bilgi kayb1 olmamasi
icin de bu noktalar kesistirilir. Bu kesistirme calismada 100 veri seklinde yapildi.
Asagidaki sekillerde ozellik ¢ikarimi yapilacak olan dort farkli data tipine ait

vurulardan birer tane 6rnek goriilmektedir.
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Sekil 6.1. Ozellik Cikarimi Yapilacak “Normal” Data
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1 | |
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Sekil 6.2. Ozellik Cikarim Yapilacak “Pace” Data
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Sekil 6.3. Ozellik Cikarmm Yapilacak “Rbbb” Data
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Sekil 6.4. Ozellik Cikarimi Yapilacak “Lbbb” Data
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6.2.1. Dalgacik Déniisiimii (Wavelet) ile Ozellik Cikarim

Pargalara ayrilmis ham datalar Matlab “Wavedec” komutu ile dalgacik
doniisiimiine tabi tutulur. cD1, cD2, ¢cD3, cD4 olmak {izere dort tane detay katsayisi
elde edilir. Dalgacik olarak Daubechies-2 (db-2) ile Daubechies-10 (db-10)
kullanilmustir. db-10 adli dalgacigin daha iyi sonug verdigi goriilmustiir. QRS
kompleksinin R tepesinin frekansi 4. seviye detay katsayisina karsilik geldiginden

0zellik ¢cikariminda cD4 olarak adlandirilan degerler kullanilmastir.

0.05

-0.05 i

-0.1

-0.15 B

_02 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Sekil 6.5. Normal Data 1. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.7. Normal Data 3. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.6. Normal Data 2. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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0.5

Sekil 6.8. Normal Data 4. Seviye Detay Katsay1 Degerleri

25

0.25

0.2

0.1

0.05r

| | |
20 40 60 80 100 120 140

Sekil 6.9. Pace Data 1. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.10. Pace Data 2. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.11. Pace Data 3. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.12. Pace Data 4. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.13. Rbbb Data 1. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.14. Rbbb Data 2. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.15. Rbbb Data 3. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.16. Rbbb Data 4. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.17. Lbbb Data 1. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.18. Lbbb Data 2. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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Sekil 6.19. Lbbb Data 3. Seviye Detay Katsay1 Degerleri
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2.5

Sekil 6.20. Lbbb Data 4. Seviye Detay Katsay1 Degerleri

6.2.2. Fourier Doniisiimii ile Ozellik Cikarimi

Fourier doniisiimiinde yine dalgacik doniisiimiinde kullanilan datalar kullanildi.
Bu datalarin fourier doniistimii Matlab paket programi “fft” komutu ile yapildu.
Doniistiimden sonra elde edilen 300 verili 6zellik vektoriine bakildi. Bu vektorlerin
ilk 100 verisinde anlamli bilgilerin oldugu goriildii. Bundan dolay1 yapay sinir aglari

ile simiflandirmada 250 vurunun ilk 100’er verisi kullanildi.
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Sekil 6.21. Normal Datanin Fourier Doniistimii

90

80

70

30 B

20 B

10+ -

0 50 100 150 200 250 300

Sekil 6.22. Pace Datanin Fourier Doniisiimi
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Sekil 6.24. Lbbb Datanin Fourier Doniistimii
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Sekil 6.23. Rbbb Datanin Fourier Doniistimii
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Sekil 6.25. Normal Datanin Siniflandirmada Kullanilan Fourier Doniistimii
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Sekil 6.26. Pace Datanin Siniflandirmada Kullanilan Fourier Déniistimii
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Sekil 6.27. Rbbb Datanin Siniflandirmada Kullanilan Fourier Dontistimii
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Sekil 6.28. Lbbb Datanin Siniflandirmada Kullanilan Fourier Doniisiimii
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6.3. Yapay Sinir Aglar ile Simflandirma

6.3.1. Yapay Sinir Agimin Egitimi

Dalgacik Doniisiimii detay katsayilart ile Fourier Doniisiimii parametreleri
zamandan kazanmak icin Excel dosyasi olarak kaydedildi. Bu kayith 6zellik
vektorleri Matlab “xlIsread” komutu ile ¢agrilarak yapay sinir agina girildi. Dalgacik
doniigiimiinde 36 satir, 250 siitunlu giris vektorii kullanildi. YSA dort farkh
simiflandirma yapacagindan ¢ikis sayis1 4 olarak belirlendi. Gizli katman sayisi 1,
ndron sayisi ¢esitli denemelerden sonra 72 olarak belirlendi. Ogrenmesini istedigimiz
girisin karsilig1 olarak ilgili gikis 1 yapildi. Ogrenme modeli olarak Scg, Lm, Gdx ve
Bfg fonksiyonlar1 kullanildi. En yiiksek verimin Scg egitim fonksiyonunda oldugu
goriildii. Etkinlik fonksiyonu olarak Hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanildu.

GIRISLER
CIKISLAR

Sekil 6.29. 36 Giris, 4 Cikisgli, 1 Gizli Katmana Sahip YSA
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Sekil 6.30. Scg Egitim Fonksiyonu ile Ogrenme Egrisi

Performance is 0.0133166, Goal is 0.02
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Sekil 6.31. Lm Egitim Fonksiyonu ile Ogrenme Egrisi
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Sekil 6.32. Gdx Egitim Fonksiyonu ile Ogrenme Egrisi
o Performance is 0.0247502, Goal is 0.02
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Sekil 6.33. Bfg Egitim Fonksiyonu ile Ogrenme Egrisi
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Fourier Doniisiimiinde ise 300X250’lik matrisin, anlamli oldugu i¢in ilk
100X250°1ik kismi1 alindi. Bu matrisler Excel dosyasi olarak kaydedildi. Bu matrisler
Matlab “xlsread” komutu ile ¢agrilarak kullanildi. Egitimde data ile ilgili anlamh
bilgi tastyan bu 100X250°1lik veri YSA’nin girisine verildi. Yani 100 girisli bir YSA
tasarlandi. Bu YSA 100 giris, 4 ¢ikis ve 1 gizli katmandan olusturuldu. Gizli katman
ndron sayisi 200 olarak belirlendi. Ogretilecek olan girisin ¢ikis1 1 olarak belirlendi.
Ogrenme modeli olarak yine Scg, Lm, Gdx ve Bfg kullanildi. Yine Scg egitim
fonksiyonu ile yiiksek siniflandirma basarist elde edildi. Etkinlik fonksiyonu olarak
Hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanildi. 1000 denemede %2 hata ile &grenme
gergeklestirildi.

GIRISLER
CIKISLAR

Sekil 6.34. 100 Giris, 4 Cikish, 1 Gizli Katmana Sahip YSA
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Sekil 6.35. Scg Egitim Fonksiyonu ile Ogrenme Egris

Performance is 0.0124374, Goal is 0.02
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Sekil 6.36. Lm Egitim Fonksiyonu ile Ogrenme Egrisi
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Sekil 6.37. Gdx Egitim Fonksiyonu ile Ogrenme Egrisi
o Performance is 0.019551, Goal is 0.02
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Sekil 6.38. Bfg Egitim Fonksiyonu ile Ogrenme Egrisi
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6.3.2. Yapay Sinir Aglar ile Siniflandirma

YSA egitildikten sonra girislere sirastyla Normal, Pace, Rbbb, Lbbb verileri
girilir. Bu datalar ag tarafindan siniflandirilir. Test datalar1 Siniflandirma sonucu
4X250’lik bir matris elde edilir. Bu matrisin 1. satir1 egitim datalarindan farklidir.
Normal sonuglari, 2. satir1 Pace hastaligi sonuglarini, 3. satirt Rbbb hastalig1
sonuclarini, 4. satirt Lbbb hastalig1 sonuglarin1 verir. Bu sonuglar YSA’nin giris ve
cikiglar arasinda olusturdugu agirlik vektorleridir. Bu degerler datalar ile ilgili
bilgileri temsil eder. Test isleminde 0.4 sayisi esik degeri olarak segilmistir.
4X250’lik matrisin her satir1 farkli data grubunu temsil etmektedir. Girislere gore
ilgili satirdaki 0.4’den biiylik degerlerin sayisi basarim tablosunu olusturmaktadir.
Asagidaki tablolarda 250 siitunun sadece 10’u siniflandirma sonucuna Ornek
gosterilmistir. En son stitundaki degerler 250 siitun tlizerinden hesaplanan 0.4’den
bliyiik degerlerin sayisidir.

Tablolarda siiflandirma sonuglarinin toplamina bakildiginda 250 veriden az
ya da ¢ok oldugu goriilmektedir.

Az olmasimin sebebi siniflandirmada kullanilan 0.4 esik degeridir. Yani ilgili
sinifa ait olup ta 0.4’ten kiigiik sayilar olabilir. Siniflandirmada 0.4’ten biyiik
degerler o sinifa ait kabul edildiginden bazi degerler siniflandirma dis1 kalmaktadir.

Fazla olmasinin nedeni ise datalarda diger siniflara benzer degerlerin olmasi ve

birden fazla sinifa dahil edilmesidir.



Tablo 6.1. Normal Data Girilerek Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

59

1 0,86614 1 0,96867 | 0,020152 | 0,7947 | 6,67E-07 | 0,99998 | 0,42823 204
8,48E-32 | 562E-12 | 1,46E-16 | 1,64E-13 | 1,92E-20 | 3,13E-21 | 4,74E-14 | 8,97E-25 | 5,37E-25 5
0,26991 | 1,37E-18 | 3,22E-07 | 6,03E-16 | 9,60E-05 | 2,52E-09 | 0,054795 | 4,70E-13 | 0,000211 2
4,54E-12 | 0,078178 | 1,36E-14 | 0,07498 | 0,005711 | 0,002464 | 1,32E-19 | 0,003123 | 0,37485 18

Tablo 6.2. Pace Data Girilerek Elde Edilen Siniflandirma Sonuclari
007135 | 2,66E-09 |2,24E-15 |3,23E-10 | 1,96E-07 | 6,92E-10 | 1,02E-19 | 9,41E-07 | 4,29E-07 11
1 092018  |0,99839 | 0,86199 | 0,9913 0,99984 |1 1 1 173
1,12E-18 [1,25E-08 |8,61E-12 |3,93E-18 |6,19E-19 |523E-22 |7,26E-06 | 1,64E-13 | 2,12E-26 25
8,76E-26 | 5,11E-28 | 1,19E-09 | 0,005497 | 4,57E-27 | 531E-06 | 1,27E-37 | 4,31E-21 | 2,00E-32 20
Tablo 6.3. Rbbb Data Girilerek Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari
1 1,72E-18 | 2,42E-38 | 2,07E-12 | 2,18E-21 | 0,34094 | 7,18E-07 | 2,03E-07 | 4,96E-09 57
1,73E-30 | 6,76E-21 | 1,72E-15 | 6,88E-16 | 2,71E-08 |9,31E-07 |2,72E-06 |5,70E-11 | 1,50E-21 18
0,66999 |1 1 0,99503  |0,89165 | 6,38E-07 |5,07E-05 |0,96471 | 0,93453 181
509E-12  |3,38E-20 |2,63E-31 _[0,002018 | 4,20E-07 | 1,37E-28 | 1,06E-17 | 5,19E-21 | 0,083288 7
Tablo 6.4. Lbbb Data Girilerek Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari
0,026792 |0,000292 |1,10E-27 |5,76E-20 | 0,048544 |7,09E-13 | 0,016047 | 4,42E-18 | 0,044239 72
002321  |550E-05 |6,26E-05 |525E-16 | 1,20E-16 | 1,32E-08 | 0,067922 | 0,002003 | 7,17E-11 19
0,089717 |5,50E-20 | 1,02E-09 |0,000286 | 3,19E-18 | 1,50E-13 | 2,21E-13 | 1,09E-13 | 8,46E-14 22
6,40E-09 [0,99804 |0,96161  [094131 |1 0,95576 | 6,83E-19 | 0,94603 | 0,99728 164

Yukaridaki tablolarda YSA’nin ¢ikislarindan bir kesit goriilmektedir. 250

stitunun 9’u 6rnek olarak gosterilmistir. Her satirdaki degerler 0.4 esik degeri ile

karsilastirilmis, biiyiik olanlar o sinifa ait sayilmistir. Koyu rakamlar bu sayilari

gostermektedir.
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Tablo 6.5. SCG Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim
Normal 93 33 39 105 0.37
Pace 6 200 9 20 0.80
Rbbb 36 15 179 | 22 0.71
Lbbb 89 35 36 100 0.40

Tablo 6.6. LM Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim
Normal 91 36 31 112 0.36
Pace 9 212 | 13 20 0.84
Rbbb 32 20 | 193 13 0.77
Lbbb 121 26 37 119 0.47

Tablo 6.7. GDX Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim
Normal 117 26 35 115 0.45
Pace 8 205 | 19 15 0.82
Rbbb 26 9 176 19 0.70
Lbbb 81 36 23 117 0.46

Tablo 6.8. BFG Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim
Normal 82 23 39 99 0.32
Pace 9 200 19 16 0.80
Rbbb 39 20 152 23 0.60
Lbbb 84 30 37 102 0.40

Tablo 6.9. Dalgacik Doniisiimii (db-2) Basarim Tablosu

SCG| LM |GDX | BFG Vuru
Ortalamasi

Normal 037 | 0.36 | 0.45 0.32 0.38

Pace 0.80 | 0.84 | 0.82 0.80 0.82

Rbbb 0.71 | 0.77 | 0.70 0.60 0.70

Lbbb 040 | 0.47 | 046 0.40 0.43

Ortalama Bagarim | %57 | %61 | %61 %353

Siire 21sn| 209 sn | 40 sn | 1064 sn

Yukaridaki tablolarda db-2 dalgacigi kullanilarak 6zellik ¢ikarimi
yapilmustir. Buna gore elde edilen siniflandirma sonuglari, siniflandirma yiizdeleri ve
siniflandirma siireleri verilmistir.
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Tablo 6.10. SCG Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim

Normal | 204 11 57 72 0.82
Pace 5 173 18 19 0.69
Rbbb 2 25 181 22 0.72
Lbbb 18 20 7 164 0.65

Tablo 6.11. LM Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim

Normal 173 26 51 68 0.69
Pace 15 163 | 25 26 0.65
Rbbb 5 41 149 29 0.59
Lbbb 30 36 37 134 0.53

Tablo 6.12. GDX Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim

Normal 199 20 69 72 0.80
Pace 6 198 15 19 0.79
Rbbb 5 17 192 18 0.76
Lbbb 12 16 6 165 0.66

Tablo 6.13. BFG Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuclar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim

Normal | 164 30 30 46 0.65
Pace 18 140 | 32 25 0.56
Rbbb 16 24 | 160 | 25 0.64
Lbbb 23 20 14 132 0.52

Tablo 6.14. Dalgacik Doniisiimii (db-10) Basarim Tablosu

Vuru
SCG LM | GDX BFG Ortalamasi
Normal 0.82 0.69 0.80 0.65 0.74
Pace 0.69 0.65 0.79 0.56 0.67
Rbbb 0.72 0.59 0.76 0.64 0.68
Lbbb 0.65 0.53 0.66 0.52 0.59
Ortalama
Basarim 0.72 0.62 0.75 0.59
Siire 22sn | 689 sn | 56 sn | 13903 sn

Yukaridaki tablolarda db-10 dalgacigi kullanilarak 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir. Buna gore elde edilen siniflandirma sonuglari, siniflandirma yiizdeleri ve
siniflandirma siireleri verilmistir.
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Yukaridaki tablolarda goriildiigii gibi db-2 ve db-10 adh iki farkli dalgacik

kullanilmigtir. db-10 dalgacigi kullanildiginda siniflandirma basarisi artmistir.

Dort farkli egitim fonksiyonu karsilagtirilmig, siniflandirma ve siire

bakimindan trainscg egitim fonksiyonunun daha basarili oldugu goériilmiistiir.

Ayrica smiflandirma Fourier doniisiimii ile de yapilmis olup, siniflandirma

sonuglar1 agagidaki gibi olmustur.
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Tablo 6.15. SCG Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar
Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim
Normal | 250 1 1 0 1
Pace 0 237 0 0 0.94
Rbbb 0 0 241 1 0.96
Lbbb 0 8 5 235 0.94

Tablo 6.16. LM Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuclar
Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim
Normal | 243 5 3 2 0.97

Pace 1 215 11 11 0.86
Rbbb 1 11 | 226 10 0.90
Lbbb 0 2 3 212 0.84

Tablo 6.17. GDX Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar
Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim
Normal | 250 0 1 0 0.97

Pace 0 233 9 0 0.86
Rbbb 0 0 247 6 0.90
Lbbb 0 8 4 243 0.84

Tablo 6.18. BFG Egitim Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Normal | Pace | Rbbb | Lbbb | Basarim
Normal | 246 5 0 5 0.98

Pace 0 229 5 27 0.91
Rbbb 1 7 238 2 0.95
Lbbb 3 9 7 216 0.86

Tablo 6.19. FFT Basarim Tablosu
SCG LM | GDX | BFG Vuru

Ortalamasi
Normal 1 0.97 0.97 0.98 0.98
Pace 0.94 0.86 0.86 0.91 0.89
Rbbb 0.96 0.90 0.90 0.95 0.93
Lbbb 0.94 0.84 0.84 0.86 0.87
Ortalama
Basarim 0.96 0.89 0.89 0.92
Siire 60sn | 333sn | 84 sn | 1205 sn

Yukaridaki tablolarda Fourier Doniistimii kullanilarak 6zellik ¢ikarimi
yapilmustir. Buna gore elde edilen siniflandirma sonuglari, siniflandirma yiizdeleri ve
siniflandirma siireleri verilmistir.
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Tablo 6.20. Dalgacik Dontistimii (db-10) Sonuglari ile FFT *nin Karsilagtirilmasi

Wavelet (db-10) FFT
(trainscg) (trainscg)
Normal 0.82 1

Pace 0.69 0.94

Rbbb 0.72 0.96

Lbbb 0.65 0.94
Ortalama basarim 0.72 0.96
Stire 22 sn 60 sn

YSA giris sayisi 36 100

Tablo 6.20’de Dalgacik Doniisiimii ile Fourier Doniisiimii  sonuglari
karsilagtirilmigtir. Dalgacik Doniisiimiinde en iyi siniflandirmanin db-10 dalgacigi ve
trainscg egitim fonksiyonu kullanilarak elde edildigi goriilmistiir. Fourier

Doniisiimiinde ise en iyi siniflandirma yine Scg egitim fonksiyonunda olmustur.

Dalgacik Doniistimiiniin siniflandirma basaris1t FFT ye gore biraz daha diisiik
gibi goriinse de YSA giris sayis1 ve siniflandirma siiresi géz oniine alindiginda 36
giris ile 22 saniyede %72’lik bir smiflandirma basaris1 elde edilmistir. Fourier

Déniistimiinde 100 giris ile ancak 60 saniye sonra sonug alinabilmektedir.
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7. SONUC VE GELECEKTE YAPILABILECEK CALISMALAR

EKG cihazlarindan alinan analog sinyal kalp ile ilgili bilgiler tasir. Bu bilgileri
ortaya ¢ikarabilmek icin analog isaret, sayisal isaret isleme teknikleri ile 6nce sayisal
isarete dontistiiriiliir. Bu sayisal isarette kalp ile ilgili bilgiler vardir. Bu bilgileri
sayisal isaretten dogrudan almak miimkiin degildir. Sayisal isaretin doniisiim
islemine tabi tutulmasi gerekmektedir.

Doniigiim islemlerinde kullanilan degisik yontemler vardir. Bu yontemlerin
basinda Fourier Doniisiimleri gelmektedir. Fourier Dontistimleri genellikle duragan
sinyallerde kullanilir. Bu yontem sayisal isaretin frekans: ve genligi ile ilgili bilgi
verir, zamam ile ilgili bilgi vermez. Isaretlerin i¢inde zamana bagh bilgiler de
olabilir. Bundan dolay1 son zamanlarda Dalgacik Doniisiimii 6n plana ¢ikmustir.

Fourier Doniisiimiinde isaret siniis fonksiyonu ile temsil edilirken, Dalgacik
Dontisiimiinde ana dalgacik olarak adlandirilan dalgacik fonksiyonu ile temsil edilir.
Ana dalgacik isaret iizerinde gezdirilerek isaret ile ilgili donilisim yapilmaktadir.
Sayisal isarete uygun bir dalgacik fonksiyonu secilirse doniisiim islemi daha iyi
olmaktadir. Bu ¢alismada db-2 ve db-10 adli dalgaciklar kullanilmistir. Siniflandirma
sonuglarina gore db-10 dalgacigr ile yapilan doniisimin daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Bunun sebebi db-10 dalgaciginin ekg sinyaline daha ¢ok benzemesidir.
Smiflandirma yapay sinir aglar ile yapilmis, ag egitim fonksiyonu olarak trainscg,
trainlm, traingdx ve trainbfg fonksiyonlar1 kullanilmistir. Siniflandirma basarisinin,
trainscg fonksiyonuyla daha yiiksek oldugu gozlenmistir.

Bu caligmada dalgacik doniisiimii ile 6zellik ¢ikariminin EKG isaretlerini
siniflandirmadaki basarisinin gosterilmesi hedeflenmistir. Bu amagla siniflandirma
icin tibbi acidan Onemli sayilan Lbbb, Rbbb, Pace ve Normal EKG sinyalleri
secilmigtir. MIT-BIH veri tabanindan alinarak islenen isaretler, db-10 ile dalgacik
doniisiimiinden gegirilerek, normal EKG isaretleri %82, Pace %69 , Rbbb %72 ve
Lbbb %65 basar1 ile siniflandiriimustir. Ozellik ¢ikarim FFT ile yapildiginda normal
isaretler %100, Pace %94, Rbbb %96 ve Lbbb %94 basari ile simiflandirilmistir. FFT

ile dalgacik doniisimii kiyaslandiginda smiflandirma basarisi FFT’de daha iyi
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gozilkmektedir. Ancak Dalgacik doniistimiinde siniflandirmada kullanilan isaretin
boyutu 36 veriden olusmakta iken, FFT’de isaretin boyutu 100 veridir. Isaretin
boyutunun fazla olmasi islem yiikiinii arttirmakta ve FFT ile siiflandirma siiresi
Dalgacik Doniisiimii’nden yaklasik {i¢ kat daha fazla olmaktadir.

Doniisiimden gegmis isaretler istatistiksel siniflandiricilarla da siniflandirilarak
sonuclar karsilastirilabilir. Gelecekte gercek zamanli olarak alinan EKG sinyallerini
simiflandirmak icin yapilacak c¢alismalarda Dalgacik Doniisiim yonteminin

kullanilmasi Onerilir.
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EKLER

Ek-A: Datalarin Elde Edilmesi I¢in Yazilan Program Kodu

clear all;

for ze=1:4

M= data2(ze);

switch num2str (ze)

case {num2str (1)}

M=M*[1;0];

Ma=[ M(14264:112332); M(113028:213840); M(214188:529572) ;
M(530268:650000) ];

M=M"';

case{num2str (2) }

M=M*[1;0];

Mb=[ M(10004:269000); M(271000:428840); M(430840:557720) ;
M(559720:650000)]1; M=M"';

case{num2str (3) }

M=M*[1;0];

Mc=[ M(15306:183612); M(184308:650000)1];

M=M"';

case{num2str (4) }

M=M*[1;0];

Md=[ M(9:77840); M(79840:296720); M(298720:485720) ;
M(487720:504800); M(506800:553760); M(555760:568880) ;
M(570880:624680); M(626680:644480); M(646480:650000)1;
M=M"';

end

end

Ek-B: Dalgacik DOniisimi Yapan Program(Egitim ig¢in)

a=[]

normal=Ma (150000:200000)

normalbuffer=buffer (normal, 300,100)

cik=normalbuffer. *repmat (hamming(300)"',size (normalbuffer,2),1)"';

$ wavelet alinmasi

for i=l:size (normalbuffer, 2)

[C,L]=wavedec (normalbuffer(:, i), 4,'dbl0");
cD4=detcoef (C,L,4);

cD3=detcoef (C,L, 3);

cD2=detcoef (C,L,2);

cDl=detcoef (C,L, 1)
a=[a cDh4]
xlswrite('MaalO.x1s',a)
end

’

% pace datalardan buffer ile beat'lerin elde edilmesi

b=1[]

normal=Mb (150000:200000)

normalbuffer=buffer (normal, 300,100)
cik=normalbuffer.*repmat (hamming (300) "', size (normalbuffer,2),1)"';



% wavelet alinmasi

for i=l:size (normalbuffer, 2)

[C,L]=wavedec (normalbuffer(:,1i),4, 'dbl0");
cD4=detcoef (C,L,4);

cD3=detcoef (C,L, 3);

cD2=detcoef (C,L,2);

cDl=detcoef (C,L, 1)
b=[b cD4]

xlswrite ('Mbbl0.x1s"',b)
end

r

% rbbb datalardan buffer ile beat'lerin elde edilmesi

c=1]

normal=Mc (150000:200000)

normalbuffer=buffer (normal, 300,100)
cik=normalbuffer.*repmat (hamming (300) "', size (normalbuffer,2),1)"';
% wavelet alinmasi

for i=l:size (normalbuffer, 2)

[C,L]=wavedec (normalbuffer(:,1i),4, 'dbl0");

cD4=detcoef (C,L,4);

cD3=detcoef (C, L, 3);

cD2=detcoef (C,L,2);

cDl=detcoef (C,L,1)
c=[c cDh4]

xlswrite ('Mccl0O0.x1s',c)
end

’

% lbbb datalardan buffer ile beat'lerin elde edilmesi

d=[]

normal=Md (150000:200000)

normalbuffer=buffer (normal, 300,100)
cik=normalbuffer.*repmat (hamming (300) ', size (normalbuffer,2),1)"';
% wavelet alinmasi

for i=l:size (normalbuffer, 2)

[C,L]=wavedec (normalbuffer(:,1i),4, 'dbl0");

cD4=detcoef (C,L,4);

cD3=detcoef (C,L, 3);
cD2=detcoef (C,L,2);
cDl=detcoef (C,L,1)

d=[d cD4]

xlswrite ('Mddl0.x1s',d)
end

’

Ek-C: Dalgacik DOniisimi Yapan Program(Test igin)

tn=1[]

normal=Ma (350000:400000)

normalbuffer=buffer (normal,300,100)
cik=normalbuffer.*repmat (hamming (300) "', size (normalbuffer,2),1)"';
% wavelet alinmasi

for i=l:size (normalbuffer, 2)

[C,L]=wavedec (normalbuffer(:,1i),4, 'dbl0");
cD4=detcoef (C,L,4);

cD3=detcoef (C, L, 3);

cD2=detcoef (C,L, 2);

cDl=detcoef (C,L, 1)
tn=[tn cD4]
xlswrite ('Mtn.x1s',tn);
end

’
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Q

% pace test datalara

tp=[]

normal=Mb (350000:400000)
normalbuffer=buffer (normal, 300,100)

cik=normalbuffer.*repmat (hamming (300) "', size (normalbuffer,2),1)"';

o)

% wavelet alinmasi

for i=l:size (normalbuffer, 2)
[C,L]=wavedec (normalbuffer(:,1),4, 'dbl0");
cD4=detcoef (C,L,4);

cD3=detcoef (C,L, 3);
cD2=detcoef (C,L,2);
cDl=detcoef (C,L,1)
tp=[tp cD4]
xlswrite ('Mtp.x1ls', tp);
end

’

% rbbb test datalara

tr=[]

normal=Mc (350000:400000)
normalbuffer=buffer (normal,300,100)

cik=normalbuffer.*repmat (hamming (300) "', size (normalbuffer,2),1)"';

Q

% wavelet alinmasi

for i=l:size (normalbuffer, 2)
[C,L]=wavedec (normalbuffer(:,1i),4, 'dbl0");
cD4=detcoef (C,L,4);

cD3=detcoef (C,L, 3);

cD2=detcoef (C,L,2);

cDl=detcoef (C,L, 1)
tr=[tr cD4]
xlswrite ('Mtr.xls', tr)
end

I3

% lbbb test datalari

tl=[]

normal=Md (350000:400000)

normalbuffer=buffer (normal, 300,100)
cik=normalbuffer.*repmat (hamming (300) ', size (normalbuffer,2),1)"';
% wavelet alinmasi

for i=l:size (normalbuffer, 2)

[C,L]=wavedec (normalbuffer(:,1i),4, 'dbl0");
ch4=detcoef (C,L,4);

cD3=detcoef (C,L, 3);

cD2=detcoef (C,L, 2);

cDl=detcoef (C,L,1)
tl=[tl cD4]
xlswrite ('Mtl.x1ls',tl)
end

’

Ek-D: Fourier Donilisumi Yapan Program(Egitim igin)

Pyyn=[];

fn=Ma (150000:200000) ;
fnbuffer=buffer (fn,300,100) ;
for i=1:250
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Yn=fft (fnbuffer(:,1));
Pfyyn=abs(Yn(1:100));
Pyyn=[Pyyn Pfyyn];
x1lswrite ('Mfaa.x1ls',Pyyn)
end

Pyyp=I[1];

fp=Mb (150000:200000) ;
fpbuffer=buffer (fp,300,100);
for i=1:250

Yp=fft (fpbuffer(:,1));
Pfyyp=abs (Yp(1:100));
Pyyp=[Pyyp Pfyypl;

x1lswrite ('Mfbb.x1s', Pyyp)
end

Pyyr=[];

fr=Mc (150000:200000) ;
frobuffer=buffer (fr,300,100) ;
for i=1:250

Yr=fft (frbuffer(:,1));
Pfyyr=abs (Yr (1:100))
Pyyr=[Pyyr Pfyyr];

x1lswrite ('Mfcc.x1s',Pyyr)
end

Pyyl=[1;

£1=Md (150000:200000) ;
flbuffer=buffer (£1,300,100);
for i=1:250

Yl=fft (flbuffer(:,1));
Pfyyl=abs (Y1(1:100));
Pyyl=[Pyyl Pfyyl];

x1lswrite ('Mfdd.x1ls',Pyyl)
end

Ek-E: Fourier DOniisimi Yapan Program(Test igin)

Pyyn=[];

fn=Ma (350000:400000) ;
fnbuffer=buffer (fn,300,100) ;
for 1=1:250

Yn=fft (fnbuffer(:,1));
Pfyyn=abs (Yn(1:100));
Pyyn=[Pyyn Pfyynl];

xlswrite ('Mtfn.x1ls', Pyyn)
end

Pyyp=I[1;

fp=Mb (350000:400000) ;
fpbuffer=buffer (fp,300,100);
for i=1:250

Yp=fft (fpbuffer(:,1));
Pfyyp=abs (Yp (1:100)) ;
Pyyp=[Pyyp Pfyypl;

xlswrite ('Mtfp.x1ls', Pyyp)
end

Pyyr=I[1;
fr=Mc (350000:400000) ;
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frbuffer=buffer (fr,300,100);
for i=1:250

Yr=fft (frbuffer(:,1i));
Pfyyr=abs (Yr (1:100));
Pyyr=[Pyyr Pfyyrl;

x1lswrite ('Mtfr.x1ls', Pyyr)
end

Pyyl=T[];

£1=Md (350000:400000) ;
flbuffer=buffer (£f1,300,100);
for i=1:250

Y1=fft (flbuffer(:,i));
Pfyyl=abs (Y1 (1:100));
Pyyl=[Pyyl Pfyyll];

x1lswrite ('Mtfl.x1ls', Pyyl)
end
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Ek-F: Yapay Sinir Aglarinda Egitmeyi Yapan Program(Dalgacik Doniisiimi

ig¢in)

Maa=xlsread('Maal0.x1s');%Saglikly
Mbb=xlsread ('Mbbl0. xls');%Hastalikli pace
(
(

O~

Mcc=xlsread ('Mccl0.x1s');%Hastalikli rbbb
Mdd=xlsread ('Mddl10.x1s"');%Hastalikli lbbb

S1=72; %Hidden ndron sayisi

S2=4; %cikis katmani ndron sayisi
P=[1; T=I[1;

for i=1:250

a=[Maa(:,1) Mbb(:,i) Mcc(:,1) Mdd(:,1i)];
P=[P al;
b=[[1 0 0 0]" [01 O O]" [0 O 1 O]" [OOO 11"]:
T=[T bl;
end
net = newff (minmax (P), [S1 S2],{'tansig' 'logsig'}, 'traingdx"');
olustur
net.trainParam.epochs = 1000; % Deneme sayisi
net.trainParam.show = 100; %
adimi
net.trainParam.goal = 0.02; % Ogrenme hata ylizdesi
[net, tr] = train(net, P, T); % EJitme vyap

$neti

Deneme sayisinin ekranda gOsterilme

Ek-G: Yapay Sinir Aglarinda Egitmeyi Yapan Program(Fourier Doniisimi

igin)

Pyyn=xlsread('Mfaa.xls');%Sagliklz
Pyyp=xlsread ('Mfbb.x1s"');%Hastalikli pace
Pyyr=xlsread('Mfcc.xls');%Hastalikli rbbb
Pyyl=xlsread ('Mfdd.x1ls"');%Hastalikli lbbb
S1=200; %Hidden ndron sayisi

S2=4; %¢ikis katmani noron sayisi

p=[]; T=[];

for i=1:250

a=[Pyyn(:,1) Pyyp(:,1i) Pyyr(:,i) Pyyl(:,1)];

P=[P al;
b=

[1000O0]" [0O1O0O0]" [OO1O0]" [O0OO0O0T1]"];
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T=[T bl;
end
net = newff (minmax (P), [S1 S2],{'tansig' 'logsig'}, 'trainscg'); %neti
olustur
net.trainParam.epochs = 1000; % Deneme sayisi
net.trainParam.show = 100; % Deneme sayisinin ekranda
gosterilme adimi
net.trainParam.goal = 0.02; % Ogrenme hata ylizdesi
[net, tr] = train(net, P, T); % EJgitme yap

Ek-H: Yapay Sinir Aglarinda Siniflandirmayi Yapan Program(Dalgacik
Doniisimi ig¢in)

%$sagliklilarin test basarilarinin bulunmasi
saynl=0
sayn2=0
sayn3=0
sayn4=0
Mn=xlsread('Mtn.xls")
basnl=sim(net,Mn); %network c¢ikisinin bulunmasi
for i=1:250
if basnl (1,i)>0.4
saynl=saynl+l
saytnl=saynl
end
if basnl (2,i)>0.4
sayn2=sayn2+1
saytn2=sayn2
end
if basnl (3,1i)>0.4
sayn3=sayn3+1
saytn3=sayn3
end
if basnl(4,i)>0.4
sayn4=sayn4+1l
saytnd4=sayn4
end
end

%$pace hastaliginin test basarilarinin bulunmasi
saypl=0
sayp2=0
sayp3=0
sayp4=0
Mp=xlsread('Mtp.xls")
baspl=sim(net,Mp); %$network cikisinin bulunmasi
for i=1:250
if baspl(l,1i)>0.4
saypl=saypl+l
saytpl=saypl
end
if baspl(2,i)>0.4
sayp2=sayp2+1
saytp2=sayp?2
end
if baspl(3,1)>0.4
sayp3=sayp3+1
saytp3=sayp3
end



if baspl(4,1)>0.4
sayp4=sayp4+1l
saytpéd=sayp4
end
end

% rbbb hastalidinin test basarilarinin bulunmasi
sayrl=0
sayr2=0
sayr3=0
sayr4=0
Mr=xlsread('Mtr.xls")
basrl=sim(net,Mr); %network ¢ikisinin bulunmasi
for i=1:250
if basrl(l,1i)>0.4
sayrl=sayrl+l
saytrl=sayrl
end
if basrl(2,i)>0.4
sayr2=sayr2+1
saytr2=sayr2
end
if basrl(3,i)>0.4
sayr3=sayr3+1
saytr3=sayr3
end
if basrl(4,i)>0.4
sayrd4=sayrd+l
saytrd=sayr4
end
end

% 1lbbb hastalidinin test basarilarinin bulunmasi
sayll1l=0
sayl2=0
sayl3=0
sayl4=0
Ml=xlsread('Mtl.xls")
basll=sim(net,Ml); %network c¢ikisinin bulunmasi
for i=1:250
if basll(1,1i)>0.4
sayll=sayll+l
saytll=sayll
end
if basll(2,1)>0.4
sayl2=sayl2+1
saytl2=sayl2
end
if basll(3,1)>0.4
sayl3=sayl3+1
saytl3=sayl3
end
if basll(4,i)>0.4
sayld4=sayl4+l
saytld=sayl4
end
end



Ek-I: Yapay Sinir Aglarinda Siniflandirmayi Yapan Program(Fourier
Doniisimi ig¢in)

$sagliklilarin test basarilarinin bulunmasi
saynl=0
saynz2=0
sayn3=0
sayn4=0
Mfn=xlsread ('Mtfn.xls"'")
basnl=sim(net,Mfn); %network c¢ikisinin bulunmasi
for i=1:250
if basnl (1,i)>0.4
saynl=saynl+l
saytnl=saynl
end
if basnl (2,1)>0.4
sayn2=saynz2+1
saytn2=sayn2
end
if basnl(3,1)>0.4
sayn3=sayn3+1
saytn3=sayn3
end
if basnl (4,i)>0.4
saynd=sayné+1l
saytn4=sayn4
end
end

%pace hastaliginin test basarilarinin bulunmasi
saypl=0
sayp2=0
sayp3=0
sayp4=0
Mfp=xlsread ('Mtfp.xls')
baspl=sim(net,Mfp); %$network c¢ikisinin bulunmasi
for i=1:250
if baspl(l,1i)>0.4
saypl=saypl+l
saytpl=saypl
end
if baspl(2,1)>0.4
sayp2=sayp2+1l
saytp2=sayp?2
end
if baspl(3,1)>0.4
sayp3=sayp3+1
saytp3=sayp3
end
if baspl(4,1)>0.4
sayp4=sayp4+1l
saytpéd=sayp4
end
end

% rbbb hastaliginin test basarilarinin bulunmasi

o\

sayrl=0
sayr2=0
sayr3=0
sayr4=0



Mfr=xlsread ('Mtfr.xls')
basrl=sim(net,Mfr); %$network c¢ikisinin bulunmasi

for i=1:250

if basrl(1,i)>0.4
sayrl=sayrl+l
saytrl=sayrl

end

if basrl(2,i)>0.4
sayr2=sayr2+1
saytr2=sayr2

end

if basrl(3,i)>0.4
sayr3=sayr3+1
saytr3=sayr3

end

if basrl (4,i)>0.4
sayrd4=sayrd+l
saytri4=sayr4

end

end

% 1lbbb hastalidinin test basarilarinin bulunmasi
sayll=0
sayl2=0
sayl3=0
sayl4=0
Mfl=xlsread('Mtfl.x1ls")
basll=sim(net,Mfl); %network c¢ikisinin bulunmasi
for i=1:250
if basll(1,1i)>0.4
sayll=sayll+l
saytll=sayll
end
if basll(2,1)>0.4
sayl2=sayl2+1
saytl2=sayl2
end
if basll(3,1)>0.4
sayl3=sayl3+1
saytl3=sayl3
end
if basll(4,i)>0.4
sayld=sayl4d+1
saytld=sayl4
end
end
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