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OZET

Kalple ilgili olusabilecek rahatsizliklari Jdnceden
tespit etmek insan sagliZi a¢isindan son derece dnemlidir,.
Olusabilecek kalp rahatsizliklari ile ilgili bilgiler EKG
kayitlarindan iki tip inceleme ile elde edilir: EKG sekil
bozuklugu, ritim bozuklugu. Ancak bu bilgilerin elde
edilmesi i¢in uzun EKG (bir giinli asan) kayitlarina ihtiyag
vardair. EKG kayitlarinda bir program kontrolii olmadan
sekil bozukluklarini aramak uzun zaman almaktadir. Tez
icerisinde EKG isaretindeki sekil bogukluklarinin_hizli ve
otomatik olarak tespit edilmesi saglanmistir.

Caligma icerisinde, oOncelikle EKG igaretinden QRS
kompleksi tespit edilir, daha sonra bu kompleks icinde R
tepesinin yeri bulunur. Calisma icgerisinde literatiirde
kullanilan 4 farkli tip 8zellik vektdrii elde etme yontemi .
incelenmigtir: 1) QRS sekil bilgisi kullanilarak &zellik
vektdriiniin elde edilmesi, 2) 0-30 Hz arasinda frekans band:z
kullanilarak 6zellik vektériinlin elde edilmesi, 3) Lineer
tahmin katsayilari (Lineer Prediction Coefficients, LPCs)
kullanilarak 8zellik vektdriiniin elde edilmesi, 4) R tepesi
etrafindaki EKG genlikleri kullanilarak 6zellik
vektdrlerinin elde edilmesi.

Birinci ve dordiincii tip Szellik elde etme
yontemlerinin R tepesinin yerine <¢ok bagli oldugu
gozlenmistir. Ancak bu iki yéntem ile dSzellik vektdrleri
daha hizli elde edilebilmektedir. Diger 6zellik elde etme
yontemleri R tepesinin yerinin yanlis belirlenmesinden
etkilenmez; ancak hesaplama yikii diger y6ntemlere gére daha
uzundur,. z

Calisma icerisinde, EKG kayitlarini izleyen kisiyve
daha fagzla bilgi verdigi ig¢in bulanik siniflayicilaran
kullaniimasi tercih edilmistir. Iki farkli bulanik
siniflayici incelenmistir: Bulanik K-en yakin komsu
siniflayicisi ve bulanik en yakin model siniflayicisi.

Bulanik siniflayicilarin 6z-vektdrlerinin elde
edilmesi igcin iki farkla 0grenme algoritmasa
kullanilmistir: Bulanik kiime-ortalar (fuzzy c-means)
algoritmasi ve bulanik Kohonen kiimeleme algoritmasi.

Ogrenme sirasinda egitim kiimesi, li¢ degisik hastadan
alinan EKG kayitlari icerisinden, her siniftan 15 vektdr
alinmak suretiyle, dort farkli sinif icin 4%15 vektdrden
meydana getirilmistir.



SUMMARY

DETECTION OF ECG SHAPE CHANGES BY
USING FUZZY CLASSIFIERS

As the ECG has considerable diagnostic significance,
it is important to detect and display shape changes on the
ECG recordings fast and automatically. In this study, shape
detection was performed by fuzzy classifiers.

A fuzzy classifier searches for the membership of
each ECG recording to all of the classes and presents the
information held by the membership degrees to the decision
of the cardiologist to make diagnosis. The hard classifier
searches for the unique class that the ECG recording
belongs to.

Two types of classifiers are used in this study: Fuzzy
nearest prototype (fuzzy NP) classifier and fuzzy K nearest
neighbour classifier (fuzzy K-NN}.

All the evaluations in this study are performed on
the MIT-BIH Arrhythmia Database. The database consists of
48 half-hour recordings for a total of 24h of ECG data. It
provides a standardized means of comparing the basic
performances of the algorithms used in this thesis and in
other studies.

Before the classification, at the first step of the.
study, R peaks of the QRS complexes are detected.

After the detection of R peaks, feature vectors are
formed by 4 different methods: Linear Prediction
Coefficients (LPCs) method, QRS shape information,
amplitudes of the significant frequencies on the frequency
spectrum, and directly using the amplitudes of the ECG
signal.

Feature vectors obtained by the preceding methods
constituting the training sets of 4 different classes are
used in the 1learning process. In this process, fuzzy
c-means and fuzzy Kohonen clustering algorithms are used to
obtain the cluster prototypes. Learning is completed after
the formation of the prototypes.

After these processes, fuzzy classification of the
feature vectors belonging to the test set is performed.
Successful results are obtained for the four different
classes by the two fuzzy classifiers.



QRS detection is the first stage of signal processing
in which pattern recognition is important. Detection of
the QRS is difficult, not only because of the physioclogical
variability of the QRS complexes, but also because of the
various types of noise that can be present in the ECG
signal. Noise sources include muscle noise, artifacts due
to electrode motion, power-line interference, baseline
wander, and T waves with high frequency characteristics
similar to QRS complexes. In our approach, digital filters
reduce the influence of these noise sources, and thereby
improve the signal-to-noise ratio.

Software QRS detectors typically include one or more
three types of processing steps: Linear digital filtering,
nonlinear transformation, and decision rule algorithms. We
use all three types, in order to enhance the QRS complexes
while suppressing noise artifact, baseline wander and non-
QRS portions of the ECG. Linear processes include a band-
pass filter (BPF), a high-pass filter (HPF), a low-pass

filter (LPF), and a moving window integrator. The
nonlinear information that we use is signal amplitude
squaring. The linear and nonlinear units all form the

preprocessing stage of QRS detection. The output of the
preprocessor stage is presented to a decision rule that
declares a QRS detection if the preprocessor output exceeds
a threshold. The most common rule is a simple amplitude
threshold, and in this study, the threshold level 1is
started at some nominal level (based on past history), and
then is lowered systematically. The QRS detector is
illustrated in fig 1.
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Fig 1: The QRS detector.

In this study, normalized analog filters are used to
design the digital filters. A normalized analog filter is
a low-pass filter with a cutoff frequency of 1 Hz. By using
this filter, other required filters can be designed.
Bilinear transformation is used for the transformation from
analog filters +to digital ones. The bilinear transfer
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relation is as follows (T is the sampling period):

2 1-z7*
T 1+42*1

First, in order to restore the baseline, the signal
passes through a digital high-pass filter with a cutoff
frequency of 2 Hz.

The transfer function for this high-pass filter is:

Y(z) _ 0.976-1.952z27"1+0.976z2"2
Tg(z) = = -
U(z) 1-1.951z71+0.952z2

The difference equation is:

v(k) = 1.951y(k-1) - 0.952y(k-2) + 0.976u(k)
- 1.952u(k-1) + 0.976u(k-2)

The output of the high-pass filter is processed in
two different branches, and the outputs of these branches
are fed into a multiplier. On one of these branches, the
output of the high-pass filter is given to & band-pass
filter with a center frequency of 17 Hz which is the main
frequency of the QRS complex. BPF reduces the influence of
muscle noise, 50 Hz interference, and T-wave interference.

The transfer function of the band-pass filter is:

T (z) = Y(z) _ 0.0337 - 0.0337z"°2
® U(z) 1 -1.849z ' + 0.933z2

The difference equatiqn is:
y(k) =1.849y(k-1) - 0.933y(k-2) + 0.0337u(k) - 0.0337u(k-2)

The output of the BPF is processed in the squaring
unit. The signal is squared point by point. The equation
of this operation is:

v(k) = x(k)

This makes all data points positive and does
nonlinear amplification o¢f  the output of the band-pass
filter emphasizing the higher frequencies {(i.e.,
predominantly the ECG frequencies).

The next process after squaring is moving window
integration. The purpose of moving window integration 1is
to obtain wave-form feature information in addition
to the slope of the R wave. It is calculated from
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y(k) = (1/N).[x(k=-(N-1)) + x(k-(N-2)) +......+ x(k)]

where N is the number of samples in the width of the
integration window. The width of the window is determined
empirically. For our sample rate of 360 samples/s, the
window is 30 sample wide.

On the other branch; the output of the high-pass
filter is given to a digital low-pass filter with a cutoff
frequency of 36 Hz to reduce the high- frequency noise
present in the ECG signal.

This filter is designed directly in the =z domain.
Its transfer function is:

1-zKt
T():.._._—.._.
TR

k = (sampling frequency) / (cutoff frequency)

In this study k is 10 according to k=360/36=10. 1 is
chosen as 2.

¥(z) _ 1 -22710 4+ z-20

T, (z
L (2) U (z) 1-2z14+ 272

The difference equation is:
vy(k) = 2y(k-1) - v(k-2) + u(k) - 2u(k-10) + u(k-20)

The output of the low-pass filter is delayed by the
total processing time of the detection algorithm. It is
chosen empirically as 12T,

y(k) = x(k-12)

The outputs of the integration and delay units -are
multiplied and then presented to the decision rule
(amplitude threshold) which declares a QRS detection if the
output of the multiplier exceeds a threshold.

After detecting the QRS complex, the maximum
amplitude in this complex is taken as the R peak. This
process, detection of R peak in the ECG signal is very
important.

After the detection of the QRS complex and the R
peak, feature extraction process is started.

A common question that arises in connection with
clustering and classification concerns the constitution of
data space. Features (or characteristics) of data item
xkEX must be sufficiently representative of the physical



process to enable us to construct realistic clusters or
classifiers. By discarding, modifying, enriching and
transforming some features of Xy We need to construct the
"right" data space.

In feature selection, we search for internal
structure in data items: the goal is to improve their
usefulness as constituents of data sets for clustering
and/or classification. In short, we hope to identify the
"best" data space by looking for structure within its
elements.

In this thesis, feature selection is made by using
four different methods:

1) Feature vectors are formed by using the shape
information of the QRS complex.

The features are:
a) Duration, the width of the QRS complex in milliseconds.

b) Height, the difference between the maximum and the
minimum points of the QRS complex.

¢) The area above the baseline within the QS duration.
d) | (Baseline) - (Height/2) |

All these parameters highly depend on the pesition of
the R peak in the QRS complex.

2) Amplitudes of the significant frequencies on the
frequency spectrum are used to form the feature vectors.

After the detection of the R peak in the QRS complex,
a window of 256 samples is formed in the vicinity of the R
peak., Frequency analysis is made by using the 0-30 Hz
frequency band. Amplitude values are used on the frequency
spectrum. The following equation is used for the frequency
analysis:

255 —'!2‘5'f‘k
x(f) = Zx(k) e XN

k=0

The dimension of the feature vector is 30. Feature
vectors obtained by this method are not affected by high
frequency noises, and the frequency amplitude values are
not dependant on the position of the R peak. Misdetection
of the R peak is taken as a delay and does not affect the
parameters of the feature vectors.

- -



3) Linear Prediction Coefficients (LPCs) method.

Linear prediction coefficients (LPCs) computed for an
average cardiac complex are used for feature vector
construction.

The choice of LPCs method was not accidental. LPCs
are almost insensitive to high frequency noise. Also, each
LPC depends from the whole signal, i.e., it carries some
sort of information about the signal, not just a local one
as conventional features do. Both facts justify an
expectation of much higher robustness when classifying with
LPCs. -

The position of the R peak does not affect the linear
prediction coefficients, and the number of parameters
representing the signal 1is small. In this study 6
coefficients are used as the parameters of the feature
vectors .

4) The amplitudes of the ECG signal are used directly for
feature vector formation. A window containing only one QRS
complex is formed by taking 24 points from the left side of
the R peak, and 24 points from the right side of it. In
this way a feature vector of 48 parameters is obtained.
The parameters of the vector highly depend on the position
of the R peak. As no preprocessing is required before
feature selection, classification is performed in less
time.

Feature vectors obtained by the preceding methods
constituting the training sets of four different classes
(ECG shape changes) are used in the learning process.
There are 4%15 feature vectors in the training set, 15
feature vectors coming from each class.

Class prototypes which will be given as inputs to the
classifiers are formed during learning.

In order to obtain the cluster prototypes during the
learning process fuzzy c-means and fuzzy Kohonen clustering
algorithms (FKCA) are used.

Fuzzy c-means algorithm gives optimal results when
the number of the clusters in a class is known a priori.
But it is difficult to estimate the number of clusters,
especially when one is studying in a multi-dimensional (>2)
space.

A second algorithm used in this thesis to obtain the
cluster prototypes is the fuzzy Kohonen <clustering
algorithm. Kohonen clustering networks {(KCNs) are used for
clustering.



Learning is completed after the formation of the
cluster prototypes. In this study 4 prototypes are obtained
by the fuzzy c-means algorithm and 8 prototypes (class
number*k, k any positive number) by the fuzzy Kohonen
clustering algorithm.

After these processes, fuzzy classification of the
feature vectors belonging to the test set is performed.
Two types of classifiers are used in this study: Fuzzy
nearest prototype classifier and fuzzy K nearest neighbour
classifier.

The nearest neighbour <classifiers require no
preprocessing of the labeled sample set prior to their use.
The crisp nearest-neighbour classification rule assigns an
input sample vector y, which is of unknown classification,
to the class of its nearest neighbour. This idea can be
extended to the K-nearest neighbours with the vector ¥
being assigned to the class that is represented by a
majority amongst the K-nearest neighbours. The sample
vector is assigned to the class, for which the sum of
distances from the sample to each neighbour in the class is
a minimum. '

While the fuzzy K-nearest neighbour procedure is also
a classification algorithm the form of its results differ
from the crisp version. The fuzzy K-nearest neighbour
algorithm assigns class membership to a sample vector
rather than assigning the vector to a particular class.  In
addition; the vector’s membership values should provide a
level of assurance to accompany the resultant
classification., For example, if a vector is assigned 0.9
membership in one class and 0.05 membership in two other
classes we can be reasonably sure the class of 0.9

membership is the class to which the vector belongs. On
the other hand, if a vector is assigned 0.55 membership in
class one, 0.44 membership in c¢lass two, and 0,01

membership in class three, then we should be hesitant to
assign the vector based on these results. However, we can
feel confident that it does not belong to class three. In
such a case the vector might be examined further to
determine its classification, because the vector exhibits
a high degree of membership in both classes one and two.
Clearly the membership assignments produced by the
algorithm can be useful in the classification process.

The basgsis of the algorithm is to assign membership as
a function of the vector’s distance from its K-nearest
neighbours and those neighbours’ memberships in the
possible classes. The fuzzy algorithm is similar to the
crisp version in the sense that it must also search the
labeled sample set for the K-nearest neighbour.

The labeled samples can be assigned class memberships
in several ways. First, they can be given complete
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membership in their known class and nonmembership in all
other classes. Other alternatives are to assign the
samples’ membership based on distance from their class mean
or based on the distance from labeled samples of their own
class and those of the other class or classes, and then to
use the resulting memberships 1in the classifier. An
alternate scheme for assigning initial memberships based on
a learning scheme is also considered in this thesis.

Two different methods are used in order to form the
prototypes of the fuzzy K~-NN classifier. First, the
training set is completely used as the class prototypes and
their memberships are assigned by the fuzzy c-means
algorithm. Second, class prototypes are formed by using
fuzzy Kohonen clustering algorithm and crisp memberships
(1, complete membership; 0, nonmembership) are assigned to
these vectors,

The second classifier used in this study is the fuzzy
nearest prototype classifier. These nearest prototype
classifiers bear a marked resemblance to the one-nearest
neighbour classifier. Actually, the only difference 1is
that for the nearest prototype classifier the labeled
samples are a set of class prototypes, whereas in the
nearest neighbour classifier we use a set of labeled
samples that are not necessarily prototypical. In this
study, fuzzy c-means algorithm is used for the formation of
the c¢lass prototypes. In the fuzzy NP algorithm,
membership in each class is assigned based only on the
distance from the prototype of the class.

The fuzzy K-nearest neighbour and fuzzy nearest
prototype classifiers developed and investigated in this
thesis show useful results. By using these classifiers, we
obtain a measure of how "typical" the object is of each
class. Memberships obtained by +these classifiers do
provide a useful level of confidence of classification.

The nearest prototype classifier is the quickest and
simplest of the classifiers considered. The reason is that
in this algorithm, an unknown sample is compared to one
prototype per class as opposed to the K-nearest neighbour
algorithms, where an entire set of labeled samples
representing each class must be compared before the K
nearest are obtained.

The two of the learning algorithms used in this study
give successful results for the formation of the prototypes
that represent the normal beat, left bundle branch block
beat and the paced beat shape changes. As the PVC type
shape change is represented by more than one cluster in the
feature space, its prototypes can not be formed correctly
by the fuzzy c-means algorithm. For this reason, fuzzy
nearest prototype classifier which uses the prototypes
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formed by the fuzzy c-means algorithm, classifies the PVC
by a low success rate. As the fuzzy Kohonen algorithm
represents the shape changes by more than one prototype, it
gives better results compared +to the fuzzy c-means
algorithm, especially for the PVC type shape change. Fuzzy
K-NN classifier gives better results compared to the fuzzy
NP classifier for it uses more than one prototype for each
class.

The results presented in this thesis were produced by
software implementation of the algorithms. The software
was developed using C language on PC,
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Calismaya Genel Bakais

Tez igerisinde EKG kayitlarinda hizli ve otomatik
olarak sekil bozukluklari tespit edilmekte ve ekrani
izleyen kisiye bulunan sekil bozuklugu tiim siniflara ait
olma bilgisi verilerek gdsterilmektedir. Gerceklenen
algoritma ile hastalik teshisine bliylik kolaylik saglandiga
diiginilmektedir. Tez icerisinde; dzellik vektdri elde etme
yontemleri, O08renme yontemleri ve siniflayicilar

kullanilarak en iyi sonucu veren ydntemler arastirilmistir.

Tez icerisinde giris verisi olarak MIT-BIH veri
tabani kullanilmistair fl]. Herbir EKG dosyasinda 30
dakikalik iki farkli derivasyon bulunmaktadir. Derivasyon
igerisindeki wveriler, 3 ms’de O&rneklenmistir ve kayit
igerisinde herbir veri; igsaretiyle birlikte 12 bit ile
temsil edilir. Calisma icerisinde II no’lu (MLII,
"modified limb lead II") derivasyonda, dort farkli sekle

sahip EKG isaretleri siniflandirilmistir.

Sekil Dbozuklugunu tespit eden algoritmayi temel
olarak ii¢ boliimde inceleyebiliriz: R tepesinin tespiti,

6zellik vektdrlerinin elde edilmesi ve siniflayici.

EKG igaretlerinden QRS kompleksinin ¢ikartilmasz
islemi isaret iizerindeki glirliltiiden etkilenir. MIT-BIH
veri tabanindaki EKG igsaretleri incelendiginde, isaretler
izerinde glirtiltinin az oldugu sadece bazi kisa periyotlarda
etkili oldugu gézlenmistir. Ancak ¢alisma icerisinde genel

amacli bir QRS tespit algoritmasi ditstintildiigit icin
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literatiirde kullanilan bir y8ntem sec¢ilmistir [2].
Algoritmada EKG isareti Snce 2 Hz’e kilitli yiksek geciren
bir filtreden (YGF) gecirilir. Bu filtrenin cikisi iki
kola ayrilair. Bir koldan YGF ¢ikisi, band gecgiren filtreye
(BGF) verilir; diger koldan ise YGF c¢ikisi, alcak geciren
filtreye (AGF) verilir. BGF’nin cikisi kare alma ve daha
sonra integral alma islemlerinden gecirilir. AGF’nin
¢cikis1i geciktirilerek integral alma blogunun ¢ikis: ile
garpilair. Sonugta elde edilen isaret, bir esik ile
karsilastirilarak QRS deteksiyonu gerceklenir. Elde edilen
isaret lzerinde maksimum genlik degeri, R tepesi olarak

belirlenir.

R tepesinin yerinin EKG isareti igcerisinde dogru
tespit edilmesi son derece dnemlidir. R tepesi
belirlendikten sonra bu tepe etrafinda &8zellik vektorleri
bulunur. Ozellik vektorlerinin R tepesinin yerine bagli
olmasi istenmez. Calisma icerisinde 4 farkli Gzellik elde
etme ydntemi incelenmistir: 1) QRS sekil bilgisinden
6zellik vektdrlerinin cikartilmasi [3], 2) 0-30 Hz arasz
frekans band: kullanilarak ozellik vektorlerinin
¢cikartilmasi [4], 3) Lineer.tahmin katsayilari kullanilarak
6zellik vektdrlerinin ¢ikartilmasi {51, 4) R tepesi
etrafinda EKG isaretinin genlikleri kullanilarak &zellik

vektorlerinin cikartilmasi [6].

Ozellik vektdrlerinin mimkiin oldugu kadar az
parametre ile {(az bellek elemani kullanarak) hizli bir
sekilde elde edilmesi ve vektdrlerin R tepesinin yerinden
etkilenmemesi istenir. Birinci ve dordiincii dzellik elde
etme yontemi R tepesinden eﬁkilenir; ancak vektdrler hizla
bir sekilde elde edilmektedir. Diger &zellik elde etme
yontemleri R tepesinden etkilenmez; ancak vektdrleri elde

etmek i¢in gecen islem zamanl uzamistir.

Oz-vektdrlerin 6grenilmesi isleminden dnce, ii¢ farkla

kisiden alinan MLII derivasyonlarindan dort farkli sekil
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(sinif) icin egitim kiimesi olusturulur. Her sinif icgcin 15
adet olmak iizere egitim kiimesinde 4*%15 adet vektdr bulunur.
Calisma igerisinde iki farkla SErenme algoritmasi
kullanilmistir: Bulanik kiime ortalar [7] ve bulanik Kohonen
kiimeleme algoritmasa [8l. Bulanik siniflayicilar
kullanildigi icin EKG isareti, direkt olarak bir sinifa
dahil edilmez; bunun yerine incelenen isaretin tim
siniflara yakinlik derecesini belirten bir bilgi ({ivelik
degeri) sunulur. Klasik siniflayicilarda ise giris vektori
direkt bir sinifa dahil edilir; giris vektdriniin bu sinifa

vakinligi hakkinda bir bilgi verilmez.

Bulanik kiime-ortalar algoritmasi, kiime sayisi dnceden
bilindiginde iyi sonu¢ vermektedir. Ancak kiimelenme

saylisini OJnceden tahmin etmek (tam deZerini belirlemek)

zordur. Bulanik Kohonen algoritmasinda ise ¢ikis digim
sayisi, kiimelenme saylisina egit veya bliyiik olarak
segildiginde iyi sonu¢ vermektedir. Calisma icerisinde

degisik ozellik vektdrleri igin her iki Sgrenme
algoritmasinin bagarisi incelenir. Tez calismasinda iki
farkli bulanik sainiflayicinin basarisi incelenmistir:
Bulanik K-en yakin komgu sainiflayicisi ve bulanik en yakin
model siniflayicisi [107. Bulanik en vyakin model
siniflayicisinin dz-vektdrlerini bulmak i¢in bulanik kiime-
ortalar 68renme algoritmaszi kullanilir. Bulanik K-en yakin
komsu siniflayicisinin &z-vektdrleri 1iki farkli sekilde
elde edilir. Birinci ydntemde egitim kiimesinin tamami 6z-—
vektdor olarak diigiiniliir ve bu vektdrlerin {yelikleri
bulanik kiime ortalar tarafindan bulunur. Ikinci yéntemde,
bulanik Kohonen algoritmasi kullanilir, ancak oz-
vektorlerin Uyelik degerleri duru olarak (1 veva 0 olarak

belirlenir; ara deger almaz) belirlenir.

Bélim 2’de, EKG igsaretlerinin degisim sekli, olusumu,
derivasyon baglantilari, incelenen EKG sekil bozukluklara
ve c¢alismanin {zerinde yapildigi MIT-BIH veri taban:a

anlatilmigtir. Bdliim 3’te QRS kompleksini tespit etmek
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icin kullanilan filtrelerin tasarimi ve R tepesi tespit
algoritmasi anlatilmigstir. Bdlim 4’te dért farkli dzellik
vektorit olusturma yontemleri incelenmistir. Bolim 5'te iki
farkli bulanik OJgrenme yo6ntemi wve 1ki farkli bulanik
siniflayici anlatilmistair. Bs6lim 6’da ¢alismanin pratik

uygulamasi verilmistir.



BOLUM 22

ELEKTROKARDIYOGRAFT

2.1 Giris

Insan viicudu lizerinden algilanan ve kalbin
elektriksel aktivitesinin sonucu olarak ortaya ¢ikan belli
tipteki biyolojik isaretlere elektrokardiyogram,
elektrokardiyografik isaret, EKG isareti veya kisaca EKG
adi verilir. EKG igaretinin gosterilmesini veya
kaydedilmesini saglayan cihazlara Elektrokardiyograf ve EKG
ile ilgili sistem ve olgulara da genel olarak
Elektrokardiyografi denir. Insan odlimlerinin biiyiik bir
ylizdesini kalp rahatsizliklari olusturmaktadir. Bu yiizden
kalbin calaismasi sirasindaki bozukluklarlg iyi bir
gostergesi olan ve insan viicudu lizerinden, yaralama, desme
yvapmadan kolaylikla elde edilebilen EKG isaretleri, islenme
ve yorumlama agisindan bliylik Snem tasimaktadir. Bu bdliimde
EKG isaretlerinin degisim sekli ve olusumu ilizerinde kisaca
durulduktan sonra, derivasyon baglantilari, EKG isaretinin
aldig: normal degerler, EKG’de goériilen ve tez icerisinde
tespit edi lmeye calisilan sekil bozukluklara

incelenmektedir.

2.2 Biyolojik Isaretler

Biyolojik sistemler yagsam fonksiyonlarini sirdiiriirken
vyasami 1i¢in gerekli bircok isaretler uUretirler. Canli
doku, hilicre, organ ve sistemlerin hayati fonksiyonlarini
verine getirmeleri sirasinda oclusturduklari elektro
kimyasal isaretlere biyolojik isaretler (biyoelektrik

potansiyeller, biyopotansiyeller) adi verilir. Bu
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isaretler canlinin ve &zel olarak insanin i¢ haberlesme,
kontrol ve zihinsel aktivitesinin sonucu olarak ortaya
gilkarlar. Biyolojik isaretler genellikle fark isaretleri
seklinde olup kiicik genliklidirler. Bu igaretlerin
algilanmasinda kullanilandodnistiiriiciiler, kimyasal-elektrik
ddniisilimiinii yaptiklarindan dzel olarak "elektrodlar" olarak

adlandirilirlar.

Sinirler yolu ile duyu organlarindan ve duyu
algilayicilarindan {(reseptdrlerden) bilgilerin beyine,
beyinden emirlerin kaslara (efektdr organlara) iletimi,
istemli ve istemsiz kaslarin faaliyetleri, beynin zihinsel
aktivitesi ve kalbin elektriksel faaliyetleri sirasinda hep
bu isaretler olusur. Bu doku ve organlarin calismalarinin
normal olup olmadiklarini anlamak i¢in bu isaretler onemli
olur. Bu igaretlerden genel olarak deri {igzerinden
algilanan ve klinik caligmalar i¢in dnemli olanlari; beyin,
kalp, g6z, sinir ve kaslardan alinan isaretler olup
kaynaklandiklara yere gore sirasi ile EEG
(elektroensefalogram), EKG (elektrokardiyogram), ERG
(elektroretinogram), ve EMG (elektromiyogram) isimlerini
alirlar, Bu isaretlerin temelinde hiicrenin elektriksel
aktivitesi wvardir, Gercekte 1ise herhangi bir organa
(sisteme) ait biyolojik isaretler, o organi (sistemi)
olugturan hiicrelerin . elektriksel aktivitelerinin

sliperpozisyonu (toplami, bileskesi) olarak algilanirlar.

2.3 Aksiyon Potansiyeli

Hiicre, biyoelektrik potansiyel kaynagidair.
Biyoelektrik potansiyel, hiicrenin i¢i ile disi arasindaki
potansiyel farkidir, ki genis bir hacim olugsturan hicre
disi ortami (ekstraselliiler sivi ortami) bu potansiyel
farkinin referans (nétr) noktasini teskil eder. Yani,
sozkonusu olan biyoelektrik potansiyel, hilicre ig¢inin disina

goére olan potansiyelidir. Hiicre i¢inde bu potansiyelin
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olusunun nedeni, hiicrenin, iyonlara karsa secici
gecirgenligi olan bir zarla (membranla) kapli (8rtili)
olmasidir. Insan viicudundaki elektrik akimi, iyonlarin
hareketi (iyonik akim) seklindedir. Biyoelektrik
potansiyel farklarina neden olan da iyonlarin bdlgeler
arasi (hiicre i¢i ile disa arasi) konsantrasyon farklaridir.
Normal dinlenme durumundaki  hiicrenin ic¢i ile diszi
H, Na'! ve c1l'dir-

konsantrasyonlari, hiicre uyarildiginda, hiicre zarinin bu

arasindakl iyonlarin -ki baglicalari K

iyonlara olan gecirgenliginin degismesi nedeniyle

farklilasair ve bunun sonucu olarak da hiicre icgi

potansiyelinde degisme olur. Hiicre i¢i potansiyelinin
hiicre uyarildiktan sonraki bu degisimi "aksiyon
potansiyeli" olarak isimlendirilmektedir. Iyon

konsantrasyonlarinin hiicre ici ve disinda farkll
konsantrasyonlarda, bir denge icinde i¢cinde bulunmasi pasif

ve aktif transport olaylari ile aciklanabilmektedir [111].

Hiicre ic¢i potansiyelini (membran potansiyeli, V;)
belirleyen baslica iyonlar Na”, k! ve c1l'air. Sekil
2.1%de bu iyonlarin hiicre ici ve disindaki
konsantrasyonlarinin ve hiicre i¢i potansiyelinin, dinlenme

durumu sdzkonusu oldugundaki degerleri gdésterilmigstir.

Hiicre

< va"l
Yya® 26,7 1In N7y, = 62 mV--
Nat| =150 mmo N L3 T
{K+E=S L = %67 g b = -9l mv )
€l [ =145 mmol/1 - [c17h _ _
et ¥y 7-2657 lo—ggmp- = -90 oV

Sekil 2.1: Dinlenme durumundaki hiicre,

Dinlenme durumundaki hiicre i¢i potansiyeli cesitli
hiicreler i¢in farkli degerlerde olmaktadir. Ornegih kalp

kasi ig¢in -95mV, sinis digimi icin -65mV, iskelet kasi
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igin -70mV, insan alyuvarlarinda -10mV olmaktadir. Bu
potansiyel nedeniyledir ki hiicre dinlenmede (silikunette)
iken '"polarize olmustur denir. Bu nedenle hilicre ic¢i
potansiyelinin dinlenme durumuindaki degerine de dinlenme
(siikun) potansiyeli veya '"polarizasyon gerilimi" ad:
verilir. Hicre uyarilmadigi durumda her zaman icin bu

denge durumunda kalmaya calisair.

Isik, mekanik, magnetik, 181 ve daha c¢ok elektrik
{akim veya gerilim) veya kimyasal etkiler 1ile hiicre
uyarildiginda hiicre zZarinin Na' iyonlarina olan
gecirgenligi (ph) 500 kat kadar artar ve Na' iyonlari hizla
hiicre icine girerek hiicre i¢i potansiyelini pozitif bir
degere getirmeye caligsir. Na! iyonlarina olan
ge¢irgenligin bu kadar artmasina uyarilma durumunda Na
kapilarinin iyice ac¢ilmasi neden olmaktadir,. Hiicre
uyarildiginda K kapilari da Na kapilari kadar olmamakla
beraber biraz daha ac¢ilir ve k! iyonlarinin hiicre disina

¢ikisi biraz artar (Sekil 2.2b).

Na kapilari acgailarak Na' iyonlarainin bir c¢i12 gibi
iceri girmesinin sonucunda, hiicre ici potansiyeli +20mV
degerine ulasir. Hicrenin wuyarilmasi sonucu olugan bu
olaya '"depolarizasyon" adi verilir (Sekil 2. 2.b).

Depolarizasyon suresi, normal hilicrelerde 1-2ms kadardir.

Hicre i¢i potansiyeli +20mV oclunca, gerilime duyarla
Na kapilarainin bir kismi kapanir ve Na' iyonlarina karsi
hiicre zarinin gec¢irgenligi c¢ok cabuk eski durumuna gelir,
bu sirada K' iyonlarina olan hiicre zari gegirgenligi ist
dliizeydedir. Hiicre i¢ine giren Na' kadar &' iyonunun hiicre
disina c¢ikmas: ile hiicre igi potansiyeli dinlenme’
durumundaki degerine gelmis olur ki bu olaya da hiicrenin
tekrar polarize olmasi anlamina gelen "repolarizasyon” ada
verilir (Sekil 2.2.c}.



Vi

hiicre igi
+<¢% of

Vm(mv)
t

]

K.

2) x*

-90

(dinlenme)

Vm (av)

B

+201

(depolarizasyon)

c)

-904

(repolarizasyon)

Sekil 2.2: Hiicre uyarildiginda iyonlarin geg¢is durumu ve

hiicre i¢i potansiyelindeki degigim,

a) hiicre dinlenmede b) depolarizasyon ve

¢) repolarizasyon

Hiicrenin depolarize ve

durumlari.

repolarize olmasi siirelerinde

hiicre zarinin Na' ve &' iyonlarina olan gec¢irgenlikleri ile

hiicre zar1 potansiyelinin zamana gére degisimleri Sekil

2.3'te temsili olarak gésterilmistir.



Ena’8y |
g 9
(bagal) Na
&k
0 ot
V.
(mV) F A t/overshoot (agim)
o t

}—hiperpolarizasyon

Sekil 2.3: Depolarizasyon ve repolarizasyon durumlarinda
Na' ve k' iletkenliklerinin degisimi ve buna

bagli olarak hiicre ig¢i potansiyel degisimi.

Hicre ici potansiyeli polarizasyon degerine
vaklasirken hilicrenin Kt iyonlarina olan gecirgenligi {ist
diizeydedir ve bu nedenle bir siire daha hiicre disina k'
tasinmasi devam eder (gK’nln azalma egimi daha diistktir,
Sekil 2.,3) ve bu durum hiicre i¢i gerilimini polarizasyon
degerinin daha da altina disirir. Bu durumdaki hicre

"hiperpolarize" olmustur.

Aksiyon potansiyeli olarak bilinen hiicre igi
pbtansiyelinin uyarmadan sonra bu gsekilde degigsimi, uyaran

ile birlikte Sekil 2.4°'te yeniden cizilmigtir.

Vm(mV) 1 ”| ,

RETAN
|
-0 . . .

td:depolarizasyon

t.:Trepolarizasyon

sliresi

siiresi

tyimutlak bekleme siiresi

ik tb:bagll bekleme siiresi
es ~60 A o s .
seviyesi t o minimum uyaray siiresi

_90 -
oydfr |

(verilen genlikteki

uyari igin)

Sekil 2.4: Uyari ve aksiyon potansiyelinin degisimi,
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Hiicre uyarildiktan sonra en siddetli uyaranlara bile
cevap veremedigi kisa bir siire vardir ki bu silireye "mutlak
bekleme siiresi (absolute refractory period)"” adi verilir
(Sekil 2.4). Mutlak bekleme siliresinden sonra hilicrenin
ancak giddetli uyaranlara cevap verebilecegi "bagil bekleme

stiresi" wvardir.

Aksiyon potansiyelinin degisimi c¢esitli hiicrelerde
farkliliklar gosterir (Sekil 2.5). Sinir ve c¢izgili
kastaki aksiyon potansiyeli, siire ve genlik bakimindan az-
cok farkeder. Kalp kasinda ise sgekil biraz degisiktir,
Kalp kasi potansiyelinde, OmV'’da kaldigi 200ms kadar
ugunca sireli bir plato vardir ve daha sonra bu potansiyel

hizla dinlenme potansiyeline diismektedir.

(mV) Vm (mv) v (mV) gV
+20 f +20 +20 4

0 Atoj[l\ e ol [N

L JL

-90 |
-95
1 ms 4 ms — 200 ws o
L
Sinir Cizgili kas Kalp kasa

Sekil 2.5: Cegitli hiicrelerde aksiyon potansiyelinin

degisimi

2.4 Elektrokardiyogram

Insan viicudundaki tiim kaslar biyoelektrik uyarilarla
kasilmakta ve bunun yaninda kendine has biyolojik isaretler
tiretmektedir. Uyarilan kasin yakinina konan bir c¢ift
elektrod araciligiyla, kasin kasilmasi sirasinda ortaya
cirkan elektriksel isaretlerin izlenmesi miimkindiur. Kalp
kaslari da belli bir ritimde kendi i¢indeki sintis digimi

(SA diigimii) tarafindan periyodik olarak kendiliginden
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liretilen elektriksel isaretlerle uyarilmakta, bu uyara
sonucunda da kalp periyodik olarak kasilip gevseyerek
viicudun ihtiyaci olan kani pompalamaktadir. Xalp dért ayri
pompadan olusur; bunlar iki primer pompa, atriyumlar
(kulakcik) ve iki glic pompasi, ventrikiillerdir (karincik)
(Sekil 2.8). Dokulardan gelen kirli kan sag kulakciga,
akcigerlerden gelen temiz kan sol kulakg¢iga girer,.
Kulakciklarin kasilmasiyla kan karinciklara gecger.
Karinciklarin kasilmasiyla, kirli kan akciger atardamarina,
temiz kan aorta aktarilair. Kapaklar kapatilair. Bu
pompalama islemi i¢in kalp kaslarinin bir diizen iginde
kasilmasi gerekmektedir ki bu, kalbin elektriksel iletim
sistemi yardimiyla olur. Kalbin iletim sistemi; normal
ritmik uyarilarin dogdugu SA diigimii (sino-atrial diigiim),
uyarinin SA digiminden AV digimine (atriyo-ventrikiiler
digim) iletildigi internodal yollar, uyarinin atriyumlardan
ventrikiillere gecerken gecikmeye ugradigi AV digimii,
uyariy:r atriyumlardan ventrikiillere ileten AV demeti ve
uyariy:r ventrikiillerin bitin bdlimlerine ileten Purkinje

liflerinin sol ve sag dallarindan olusur [12].

Normal EKG isareti, kalbin dinlenme durumundaki
izoelektrik seviyesi (taban seviyesi) lizerinde siralanan
belli bagli P, @, R, S ve T adlari verilen dalgalardan
olusgur (Sekil 2.7). S-A digmiinde meydana gelen
depolarizasyon dalgasi, kulakciklar icindeki iletim yolu
izerinde 30 cm/s hizla ilerlerken kulakcik kaslarini uyarir
ve bunun sonucunda kulakciklar bir blitiin olarak kasilarak
kendi ig¢inde kalmis kanin tumiini karinciklara pompalar.
Kulakciklarin kasilmasi sirasinda EKG igaretinde P dalgasi
ad1l verilen degisim olusur. 0,1 s kadar olan P dalgasinin
genligi, kulakcik kasinin aktivitesi hakkinda bilgi verir.
Depolarizasyon dalgasi kulakciklarla karinciklar arasindaki
AV diigiimiine gelince hizi 5 cm/s’ye kadar diiser. Bu sayede,
AV digimii, bir gecikme elemani gibi gérev yaparak aksiyon
potansiyel dalgasinin karinciklara, kulakciklar kasildiktan

0,1 s sonra ulasmasina neden olur. Aksiyon potansiyeli
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dalgasi, his demeti ve purkinje lifleri yardimiyla tiim
karincik kaslarina 3 m/s gibi bir hizla yayilinca karincik
bir biitiin olarak kasilar. Karinciklarin kasilmasa
sirasinda EKG isaretinde 0,1 s kadar siiren ve QRS kompleksi
adi verilen degisim gozlenir. @, R ve S dalgalarindan
olusan QRS kompleksinin 0,1 s’den daha uzun siirmesi
karinciklarin hemzaman olarak uyarilmadiklarini gésterir.
Karincik kaslarinin kulakcik kaslarindan daha c¢cok ve giiglii
olmasi nedeniyle QRS kompleksindeki R dalgasi, P
dalgasindan genlik olarak oldukc¢a biyiktiir. Bunun yaninda
R dalgasinin genliginin normalden biiylik olmasa
hipertansiyonda kalp biliyimesinin bir géstergesi olabilir.
S dalgasindan sonra karincik kaslari ayni potansiyeldedir
ve bu nedenle T dalgasina kadar EKG isareti izoelektrik

seviyededir. Bu seviye ST segmenti olarak bilinmektedir.

Aksiyon potansiyelleri
A
SA digimis | \Er\ |
N\
' Atriyum: 4/ \\
) i i
AV digiiniz [ \- T
3
r~~~LF
Purkinje “'n...\\r\
His Tifleri : N \J
demeti o R \ T
purkinje Ventrikiil: \
lifleri
P T
Apeks . | ™Y
EXG : = \ﬁﬂ i Y N
SRECNRE t(s)
0 0.2 0.4 0.6 —=

Sekil 2.6: Kalbin elektriksel iletim sistemi, kalbin
¢cegitli bdlgelerdeki aksiyon potansiyelleri,
ve EKG.
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Karincik kaslarinin hizlai repclarizasyonu sonucunda T
dalgasi olusur. EKG igaretinde dalgalar arasinda kalan
uzakliklara "aralik" adi verilir. PR araligi, his demeti

iletim zamanini gdsterir. PR araliginin 0,2 s’den uzun

olmasi, his demetinde bir ileti bozuklugu oldugunu
belirtir. ST araligi 0Ozel olarak ST segmenti olarak
isimlendirilir ve normalde izocelektrik seviyededir. ST

segmentinin izoelektrik seviyeden olan sapmalari ve anormal
uzunlugu da kalbin normal galismayisinin géstergesi olarak
kullanilmaktadir. 1Iki dalgasi arasi uzakliga RR aralig:
veya bir kalp periyodu adi verilir. RR araligi, kalbin
dakika vurum hizinin bir gdstergesidir ve kalp
rahatsizliklarinin teshisinde kullanilan parametrelerden

biridir.

AU DR R

Sekil 2.7: BEXKG isareti lizerindeki tipik dalga sekilleri ve

araliklari.
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2.5 Derivasyon Baglantilara

2.5.1 Ekstremite Derivasyonlari

I, II, III adi verilen {i¢c standart ekstremite
derivasyonu bipolar derivasyonlardir. Yani, kayit aletinin
pozitif ucu bir ekstremitede bulunan bir elektroda, negatif
ucu da diger ekstremitede bulunan baska bir elektroda
baglaidar. Kullanilan ii¢ ekstremite sag kol, sol kol ve sol
bacaktir (bunlar igin sirasiyla R, L ve F harfleri
kullanilir). Standart derivasyonlarin gercek baélantllarl
sOyledir [131]:

Pozitif uc Negatif uc

Standart I (DI ) i R
Standart II (DII ) F R
Standart III (DHI) F L

Sekil 2.8: Kalbin elektriksel aktivitesinin viicut

yizeyinden kaydedildigi eksen sistemleri.
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Sekil 2.8’de, ortadaki nokta elektrik glicleri doguran
merkez yani kalptir. Eksenin diiz ¢izgisi pogzgitif, kesikli
¢izgisi negatif yonl gdstermektedir. Dl’ DZ’ D3 eksenleri
galvonometrenin (-) ve (+) uclarinin baglanti noktalara
arasindan gec¢irilen c¢izgilerdir. Bu c¢izgiler, vyani
eksenler, frontal diizlemde c¢izgilerdir. Elektrik akima
doguran kalp, gévde igcinde bir nokta gibi kabul edilebilir.
Yukaridaki teknikle, akimi kayit icin kullanilan eksenler,
bir merkezden gececek sekilde dizilirse yukarida gdsterilen
verlesme diizeni elde edilmis olur. Burada galvanometrenin
iki wucu da kullanildig:r icin bu sekilde elde edilen

derivasyonlara "bipolar" derivasyonlar denir,.

Geriye Lkalan 1U¢ ekstremite derivasyonu inipolar
derivasyonlardir. Bu derivasyonlarda aletin (galvanometre)
negatif tarafi kaydedilen potansiyelleri etkilemeyen nétr
bir uca yahut sifir noktasina baglanir {(Sekil 2.9). Notr
baglanti, tHc¢ ekstremiteden gelen derivasyonlari, araya
konulan diren¢ler vasitasiyla kaydedici aletin negatif
tarafindaki bir santral uca (Vilson’un santral terminali=V)
birlegstirmek suretiyle elde edilir. UU¢ noktadan gelen
potansiyellerin birbirlerini yokederek sifir potansiyel ile
sonuc¢landigi géétefilebilir. Kaydedici aletin diger tarafa
potansiyellerin kaydedildigi pozitif yahut arastirica
elektroda baglanir. 'V?' harfi {nipolar bir derivasyonu
gbsterir. Normal olarak kaydedilen ii¢c ekstremite
derivasyonu VR, VL ve VF olarak adlandirilir (buna gére
arastirici elektrod sirasi ile sag kolda, sol kolda ve sol
bacakta yer almaktadir). Modern uygulamada {Unipolar
ekstremite derivasyonlarindan elde edilen genlikler kiiciik
olduklari i¢in %50 oraninda kuvvetlendirilirler. Bu
suretle iUnipolar ekstremite derivasyonlarinin adlari aVR,

aVL, aVF olarak degistirilmigtir.
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Sekil 2.9: Unipolar derivasyonlarin elde edilme sekli.

Ventrikiiler kompleksin, yukarida izah edilen alt:
adet ekstremite derivasyonuna yansimasi sekil 2.10.a’da

goriilmektedir,

|

Sekil 2.10.a: Ventrikiller kompleksin ekstremite

derivasyonlarina yansimasi.
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RO ———

Sekil 2.10.b: Normal (semi-vertikal) elektriksel durum.

As1l ventrikiiler wuyari fazinin (depolarizasyon)
ortalama ydni {elektriksel eksen) hakim QRS defleksiyonunu
tayin eder. Semivertikal (yari-dik) durumdaki normal bir
kalpte bu eksen en ¢ok Dy derivasyonunun ydniine uyar (sekil
2.10.a ve gekil 2.10.b’deki oklara dikkat ediniz). Bu
sebeple en yiksek R dalgasi I%I derivasyonunda gdriilir.
aVR’de S (negatif) defleksiyonu hakimdir, c¢iinkii bu
derivasyon DH derivasyonunun aksi ydninde kayit yapar. En
kiiclik ventrikiiler defleksiyonlar normal olarak elektriksel
eksene hemen hemen dik bir acida yer alan avL
derivasyonunda goériilir (sekil 2.10.a ve sekil 2.10.b’ye
bakiniz) [13].

2.5.2 Gogiis Derivasyonlari (Unipolar Prekordiyal

Derivasyonlar)

Uluslararasi anlagsmaya gore alti gdégilis derivasyonunun
verlestirilme noktalari asagidaki gekilde tarif edilmistir
(Sekil 2.11.a).
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1. Dordinci interkostal araligin sternumun sag kenari ile
birlestigi nokta,

2. Ayni araligin sternumun sol kenari ile birlestigi nokta,

3. Ikinci ve dordiincit noktalarin tam ortasi,

4, Besinci interkostal araligin sol medioklavikiiler c¢izgi
ile kesistigi nokta,

5. Ddrdiincii nokta seviyesinden gecen yatay ¢izginin 6n
koltuk c¢cizgisi ile kesigtigi nokta,

6. Dordilincti ve besinci noktadan gegen ¢izginin orta koltuk

¢cizgisi ile kesistigi nokta.

(a) (b)

Sekil 2.11: a) Gogiis derivasyonlari icin standart noktalar.

b) Gégilis derivasyonlarinin geometrik yerlesimi.
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Yukarda, sekil 2.9'da tarif edilmis olan iinipolar
elektrokardiyografi teknigi ile arastirici elektrod bu
regsimde gbsterildigi sekilde gogiis duvarina yerlestirilirse
"inipolar prekordiyal" derivasyonlar elde edilmis olur.
Standart Vi, VP Vi, Vi, V5,'V6derivasyonlar1 olarak bilinen
bu derivasyonlar vyatay (horizontal) planda yer alan
derivasyonlardair. Bu sekilde elde edilen prekordiyal
derivasyonlarin geometrik verlesimleri sekil 2.11.b’'de
gb6sterilmigtir. Yatay diizlemde diiz ¢izgi eksenlerin (+)

tarafini, kesikli ¢izgi ise negatif tarafini gdsteriyor.

Gogiliis lizerindeki bu noktalarin altindaki kalple
minasebeti ve bu derivasyonlardan elde edilen tipik normal

EKG drnekleri sekil 2.12’da gdsterilmistir.

Sekil 2.12: Goglus derivasyonlarinin kalp ile miilnasebeti.

2.6 QRS Sekil Bozukluklari

Bu béliimde, tez ig¢erisinde tespit edilmeye calisilan

biri normal olmak lizere dért farkli EKG sekil bozuklugu
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anlatilacaktir [14]. Bunlar N, normal vuru; L, sol dal
blogu (left bundle branch block beat); PVC, erken karincik
kasilmasi (premature ventricular contraction); P, yapay

vurusu {paced beat)’dur.

2.6.1 Normal Vuru (N)

Normal vuru sekil 2.,13’te goriilen dalga sekline

sahiptir. Normalde P dalgasinan siiresi, 0.10 saniyedir.
0.10-1.12 s arasinda ise genis P dalgasindan
bahsedilebilir.

PR siliresi, P dalgasinin bagsindan QRS kompleksinin
baslangicina kadar olan stiredir. 0.12-0.20 s arasindadir;
ortalama 0.16 saniye bulunur. PR siiresi genellikle kalp

hizinin artmasi ile kisalir, yas ile uzar.

QRS slresi erigskinlerde 0.06-0.10" s arasindadair,
Prekordiyal derivasyonlarda (Vi—Vﬁ) QRS siiresi genellikle
0.01-0.02 saniye daha uzundur.

Record 100 Normal sinus rhythm

R R I

[ j }
i ) |
A e SIS SRR Y SR R A et Al o~ e IR

MLH

11:03 . . . o . . . . . . . . . . o o P1L:1S
N N N N N e
T N e e T b e e a0 A e e, SEE A SRR SIS

Sekil 2.13: Normal EKG wvurusu.
P, PR, QRS siireleri normal olarak bipolar ve
ekstremite derivasyonlarinda odlciliir.
QT siiresi, QRS kompleksinin baglangicindan T
dalgasinin sonuna kadar olan araliktir. En belirgin olan
herhangi bir derivasyondan &lcilebilir. QT siiresi kalp

hizina bagli olarak degisiklik gdsterir. Bu bakimdan hiza
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gore gercek degerinin hesaplanmasi gerekir. Bu silire normal

eriskinlerde 0.35-0.44 s arasindadir.

T dalgasinin normal siiresi, 0.10-0.25 s arasindadir.
Ancak QT siiresinin icine girmis oldugu ic¢in klinik

elektrokardiyografide T dalgasinin sliresi ayrica 6lciilmez.

QRS siliresinin uzamasi, intraventrikiiler iletimin
gecikmis oldugu anlamina gelir, En ¢ok dal bloklarinda
gorilir.

2.6.2 Sol Dal Blogu (Left Bundle Branch Block, L)

Sol dal blogunda sol ventrikiiliin aktivasyonu gecikir.
Sol ventrikiil aktive olmaya basladiga zamanda  sag
ventrikiiliin bu potansiyellere karsi gelen potansiyelleri
artik kalmamistir. Bu yizden karsiliksiz kalan,
dengelenemeyen sol ventrikill potansiyelleri biliylik sol
ventrikill vektérleri olustururlar. Bundan dolayi sol dal
blogunda ortaya c¢ikan QRS vektdrlerinin genligi yiksek

oclabilir.

QRS sliresi 0.12 saniye veya daha uzundur. Ventrikil
aktivasyonunun gecikmesi, QRS’nin orta ve son kisimlarinda
olur. Ventrikiil aktivasyonunun orta ve son kisimlarinda
olusan vektdrler genellikle sola arkaya ve yukariva
vyonelmis oldugu ig¢in V5,‘V6derivasyonlar1nda genis, yukara

ySnelmis, c¢entikli R dalgasi bulunur (Sekil 2.12).

Komplikasyonsuz sol dal blokunda QRS dalgasinin aksi

yonde ST-T dalgasi olusur. =

Klinikte sol dal blogunun &nemi, hasta hikayesi ve
fizik muayene bulgulari 1ile tespit edilir. Ancak,
istatistik olarak sol dal blogu vakalarinin biyilk

cogunlugunda (%90-95) dnemli bir kalp hastaligi wvardir.
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Record 109 Nommal sinus rhythm with left bundle branch block

ML

3:36 L L L

\4

-~

1

L
SRR EEE e e

ML

3:48

vi

Sekil 2.14:

2.6.3 Erken Karincik Kasilmasi (Premature Ventricular

EKG isaretinde gdzlenen bir sol dal blogu.

Contraction,

PVC)

Erken karincik kasilmasi bircok kardiyak ritminde

ortaya g¢ikan bir sekil bogzuklugudur.

AV diigliimii altindaki

bélgeden kaynaklanan elektriksel isgaret,

beklenenden daha

dnce olusursa bu PVC olarak kendini gdsterir.

Karinciklar bir PVC olusturdugunda, kulakgiklar
depolarize olamayabilirler. Depolarizasyonun
ger¢ceklesmemesi durumunda P dalgasi olusmaz. RKulakeik

depolarizasyonu

depolarizasyonunun

meydana

etkisiyle

gelince,

P dalgasa

QRS

karincik

kompleksi

icerisinde kaybolur.

QRS kompleksi genig ve anormal bir gériinimdedir. QRS
siresi 0.12 saniyeden uzundur ve ters yéne bir sapma
gosterebilir.

PVC’yi hemen takip eden T dalgasi, genellikle PVC’ye

ait

QRS

kompleksine

z1t

véndedir.,

Bu

nedenle

segmentinde anormallikler gdriilebilmektedir.

ST~

eder.

kendi normal ritminde seyreder.

komple

PVC’yi genellikle kompanze edici bir aralik takip

Bu aralik sayesinde esas ritim,

kslerin R tepeleri arasindaki siire,

PVC olmamig gibi

PVC’den dnceki ve sonraki

esas ritmin R-R
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araliginin en az iki katadair. Bu durum, kompanze edici

aralik sayesinde gerc¢eklesir.

Dakikada 10’un lizerinde PVC vurusu gelmesi hayati
tehlike arz eder. Sekil 2.15'te PVC iceren bir EKG kayda

gériilmektedir.

Record 100 PVC

A O O B B B

25:13 * .

5

Vs \{ Vs

MLII ML

Sekil 2.15: Erken karincik kasilmasi (PVC) iceren EKG
kaydzi.,

2.6.4 Yapay vuru (Paced beat, P)

Kalp, kendi tretip olugsturdugu elektrik akimini yine
kendi ig¢indeki yollardan kasina dagitarak, kasilmasini
saglar. Kalbin dogal ileti sisteminde belirli aksakliklar
olmasi durumunda, kalp kasinin kasilmasi i¢in muhta¢ oldugu
elektrigi yapay olarak saglayan "pacemaker" adi wverilen
sistemler kullanilmaktadir, Pacemaker, sag karincik, sag
kulakc¢ik ve her ikisinden ardisil olmak lizere yapay vuruyu

kalbe vermektedir.

Yapay vuruda P dalgasi nadiren gorilmektedir. PR
araligi: d6lcilemesz. QRS kompleksi, yapay vurudan sonra
goériliir. Genellikle 0.12 saniyeden uzundur. Eger varsa,
P-P araligi degisik degerler alir. R-R araligi, kalp vuru

hiz1i, yapay vuru araligil pacemaker ayarina gére farkliliklar
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gosterir.

Record 107  Paced chythim

1 } 1
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Sekil 2.16: Yapay vuru kayd:.

2.7 MIT-BIH Veri Tabani {(Massachusetts Institute of
Technology—-Beth Israel Hospital Data Base)

MIT-BIH veri tabaninda bulunan EKG kayitlari, Beth-
Israel Hospital Aritmi Labaratuar: tarafindan 1975-1979
villari arasinda alinmis olan 4000’i askin uzun-ddnem
Holter kayitlarindan olusturulmus bir kiimedir [1]. Bu veri
tabaninda 48 adet EKG kaydi bulunmaktadir. Bunlarin 23'ii,
Holter kayitlari kiimesinden rastgele secilmistir., 25 kayit
ise ayni kimeden secilen (Holter kayitlarindan rastgele
sec¢cilmekle iyi bir sekilde temsil edilmesi mimkin
dlamayacak) nadir goridlen fakat klinik ag¢idan dnem arz eden
kayitlardir. Bu 48 kaydin herbiri 30 dakika uzunluktadir.

EKG kayitlari yaslari 32-89 arasinda degZisen 25 erkek

ve 23-89 yaslari arasindaki 22 kadindan alinmistir.

Hastalarin timine iki derivasyon uygulanmistir,
Bircok kayitta bulunan ve bigisayarla gdrintiilenirken
ekranin {istiinde goriilen isaret II nolu derivasyondur (MIT-
BIH veri tabaninda notasyon olarak MLII kullanilmistir).
Alttaki isaret ise c¢ogunlukla Vi, zaman zaman V, veya Vi,
kayitlarin birinde de V4 derivasyonudur. Normal QRS

kompleksleri genellikle {istteki igarette belirgindir.
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Isaret 360 Hz ile drneklenmis olup 15 mV bolgesinde
11-bit rezoliisyona sahiptir. Ornek degerleri 0-2047 kapal:
araliginda degerler alirlar ve 1024 degeri 0 V'a karsil:ik

gelmektedir.

Besinci bdéliimde gercgeklenen algoritmalarda, EKG
kayitlari hakkinda bilgi veren bir tablo kullanilir. Kayit
adreslerini ifade eden bu tablolar, MIT-BIH veritabani ile
birlikte satin alinmis bir komut tarafindan olugturulur.
Asagida tableolari olusturmakta kullanilan RDANN komutunun

calismasi izah edilmigtir:
rdann -r kayit -a uzanti [secenek]l >cikis

Komut igerisinde kayit, EKG girig veri dosyasini;
uzanti, incelenen kayitla ilgili giris bilgi dosyasini;
¢ik1is 1ise sonucun yazildigi dosya ismini ifade eder.
Secenek alanindan 3 farkli imkan temin edilmektedir. -f
secenegi ile incelenen kayit igerisinde zaman baslangici; -~
t secenegi ile zaman olarak kayit sonu; -p secenegi ile bu
zZaman araligi icerisinde arastirilacak sinif kodu
(incelenen sekil bozuklugu) belirtilir. Bu komut ile
sonuc¢lar tablo seklinde ¢ikig alaninda saklanir. Sekil

2.17’de RDANN komutu ile olusturulmus c¢ikis dosyasi1

goriilmektedir,
0:00.130 47 + 0 0 0 (P
0:00.263 95 P 0 0 0
0:00.755 272 P 0 0 0
0:01.580 569 P 0 0 0
0:02.455 884 P 0 0 0
0:03.350 1206 P 0 0 0
0:04.219 1519 P 0 0 0

Sekil 2.17:; RDANN komut c¢iktaisi.
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Sekil 2.17'deki ilk silitun, dakika:saniye seklinde
aranilan gekil bogzuklugunun kayit icerisindeki zaman olarak
yverini; ikinci silitun, aranilan sgsekil bozuklugunun R
tepesinin tim kayit igerisinde kag¢inci veri oldugunu;
dglincli siitun ise sekil bozuklugunun etiketini ifade eder.

Calisma igerisinde sadece 2 ve 3 siitunlari kullanilmistir.

Tim kayit igerisinden aranilan sekil bozukluguna
direkt olarak ulasabilmek ig¢in tablonun ikinci siitunu
kullanilir. Her bir kayit icerisinde iki derivasyona ait
EKG wverisi bulunur. Bir derivasyon verisi i¢in 12 bit
kullanilmistir. Kayit i¢erisinde incelenen zamana ait 2
farkl: derivasyonun genligi dicin 3 bayt (2%12 bit)
kullanilmigtir. Asagida Srnek olarak anlasilmasi ic¢in veri
igerigsinde iki farkli derivasyonun genliklerinin nasil

ifade edildigi gdsterilmistir:

bayt 1 2 3

zaman t=0.000 £=0.003 £=0.006

1. derivasyon - F3E ‘ 1. derivasyon - 482

2. derivasyon - 47A 2. derivasyon - 235

Yukarida goériilen genlik degerleri, kayit dosyas:
icerisinde "hexadecimal” olarak ifade edilmistir. Asagida
bu "hexadecimal" deZerin ondalik olarak anlamlar:
verilmistir. Her bir ikili (bit), 0.005 mV’a karsilik

gelmektedir.

( OH — 400H ) - ( -5.120 V— 0V )
( 401H — 800H ) - ( +0.005 V — +5.120 V )
( 801H — FFFH ) ~ (-15.360 V — -5.125 V )
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Bu sekilde incelenen derivasyona ait veri kayittan

okunur ve QRS deteksiyon bloguna giris olarak verilir.



BOLUOM 3

EKG ISARETI ICERISINDEN R TEPESININ
BULUNMAST

3.1 Giris

QRS kompleksinin fark edilmesi, bu isaretin sadece
fizyolojik degisiminden degil ayni zamanda gliralta
tiplerinin degisik olmasindan &tiirii zordur. Bozucu etki
olarak kas hareketinden, elektrod kaymasindan, sebeke
frekansa karismasindan ve taban hatta degisiminden
kaynaklanan glrultii, drnek olarak verilebilir. Calisma
icerisinde kullanilan sayisal filtreler bu etkileri ortadan
kaldirair, Tez igerisinde kullanilan QRS kompleksini
farketme algoritmasi UG¢ temel islemden meydana gelir:
Sayisal filtreler, lineer olmayan déniligiim ve karar verme
algoritmasa. Literatiirde bu konu ile ilgili uygulamada
sadece egim bilgisi kullanilarak probleme cevap arandigi
goézlenir,. Ancak tilirev alma igslemi ile arzu edilmeyen
vitksek frekansli glriiltiinlin genlik degeri de Dbiuyiutiilmis
olur. Yiksek genlikli, uzun sireli ~anormal QRS
kompleksleri, egimleri diligik oldugu ic¢in EKG icerisinde
tespit edilemezler. Daha iyi performans elde edilmesi ic¢in
tez ig¢erisinde sadece egim bilgisi degil; genlik, genislik
ve QRS enerjisi gibi farkli bilgiler de kullanilmistir. Bu
konunun ilizerinde durulmasinin sebebi, R tepesinin dogru
olarak tespit edilmesinin son derece dnemli olmasindandair.
Ozellik vektdrleri R tepesi etrafinda yapilan inceleme
sonunda elde edilir. R tepesinin yeri dogru olarak tespit
edilemezse yanlais 6zellik vektdrleri c¢ikartilair. Bu

durumda siniflayicilar hatali karar verir.
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3.2 EKG Isareti Uzerinde Elektriksel Giiriilti

Teshis i¢in kullanilan EKG isaretlerinin giirultiiden
bliylik 6lc¢ilide aritilmasi gerekmektedir. EKG isaretinin
bliylikliigli genelde 10 mV civarindadair. Bu buyliklikteki
isaretler biyolojik ve harici isaretlerden kolayca
etkilenirler. Sekil 3.1’de ¢esitli gluriltiilerden
etkilenmis EKG kayitlari goriilmektedir.

(a) MQJM,“}«](\JW“AL’NI j\,%"l J’J\‘lx/\}l)\«l“k*)/

a

RUTARAN
e el

id

~

Sekil 3.1: Cesitli gilirtiltiilerden etkilenmis EKG kayatlari.

Insan derisi, fizyolojik ve harici etkilerden dolay:
elektriksel potansiyel kaynagidar. Deride genelde
hareketten dolayi DC 25 mV dolayinda potansiyel olusur. Bu
potansiyel, vyiiksek gec¢iren bir filtre ile kolayca yok
edilebilir. EBer bu potansiyel, isaretin QRS bodlimiinde

ortaya cikarsa, QRS tespitini biylk dlciide etkiler.

Insan wviicudu kas giliriiltiisii liretir,. Bu gliriltinin

bliyliklligii EXKG isareti civarindadair. Fakat frekansi daha
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yliksektir. Kas glirtiltisiinin biylikligli c¢esgsitli kaslarin

hareketlerini azaltarak dlsiiriilebilir.

Sehir gebeke geriliminin viicut ylizeyinde elektriksel
indiklenmesi EKG isaretinde en onemli problemdir.
Cevredeki elektrik hatlari, elektrikli aletler,
transformatérler, vb.’den ve manyetik yolla insan ilzerinde

gliriiltli olusur.

Insan viicudu, elektrodlar ve EKG cihazi, bir déngi
teskil eder. Harici elektromanyetik alanlar bu ddngi
vasitasiyla vicuda bir akim indikler. Bu akim EKG
elektrodlarindan ve yiikselteglerden gecerek EKG isaretinin
lizerinde olusur, Manyetik olarak indiiklenen akim, déngii

ile sinirlanan alan ile orantilidair.

Diger harici glirtilti kaynagi, radyo frekansi (RF)
vayicilaraidir. Cesitli elektriksel ve tibbi c¢ihazlar,
érnegin 'elektrik motorlari, elektrikli ameliyat cihazlari
dolayli olarak girisim yayarlar. Bazi cihazlar viicut
Uzerinde birkac¢ yiliz milivolt civarinda 1 MHz’lik isaret

olusacak kadar igsaret yayarlar,

3.3 QRS Isaretinin Tespit Edilmesi

Sekil 3.2’de QRS kompleksini tespit etmede kullanilan
iglemler, bloklar seklinde gdsterilmistir [2]. Bs1lim
3.3’7te bu bloklar igersinde kullanilan sayisal filtrelerin

elde edilisi anlatilmaktadair.

QRS kompleksinin tespit edilmesinde taban-hatta
degisimi Onemli rol oynar. 2 Hz’e kilitli bir yilksek
gegiren filtre (YGF) kullanilarak taban hatti degisimi EKG
isareti lizerinden kaldairilir. Bu sayisal filtrenin c¢ikisi

iki alt kola ayrilair.
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Sekil 3.2: QRS detektdrii blok diyagrami.

Sekil 3.2'deki 17 Hz’e kilitli band geciren filtre
(BGF), QRS isaretinin enerjisini artirmak ig¢in kullanilair.
Band geciren filtrenin c¢ikisi bir kare alma blogundan
gecirilir. BOylece incelenen isaretin giicii daha artirilair
ve olusan ikinci tepenin de pozitif olmasi saglanir. Bu

islemin fark denklemi:

v(k) = x(k) (3.1)
seklindedir. Bu islemden sonraki islem hareketli pencere
integrasyonudur. Integral alici blok ile olusan iki tepe

birlestirilir ve pozitif tek bir isaret haline getirilir.

Bu integrasyonun fark denklemi ise asagidaki gibidir:

v(k) = (1/N).[x(k-(N-1)) + x(k=(N-2)) +......+ x{k)] (3.2)

Bu denklemde N, integratdriin genisliginin i¢ine sigan

ornekleme sayisidir.

Yiiksek geciren filtrenin diger c¢ikisi ise 36 Hz’e

kilitli alcak geciren filtreye (AGF) verilir. Béylece
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isaret izerindeki viiksek frekansli guriiltid ortadan
kaldirilar. Bu blogun c¢ikisina 12T’lik bir gecikme
verlestirilir. Geciktirme igleminin amaci, filtre ve diger
islemlerde ortaya c¢ikan gecikmeleri kompanze etmektir.

Program ig¢in gereken fark denklemi:
y(n) = x(n-12) (3.3)

seklindedir. Daha sonra gecikme blogunun ¢ikisi ile QRS
isaretinin enerjisini yilikselten blogun ¢ikisi, bir carpica
devresi ile c¢arpilair. Béylece EKG igsareti igerisinde
gliriltii olsa bile QRS’nin yveri  yukarida anlatilan

islemlerle tespit edilir.

3.4 Sayisal Filtreler

EKG igerisinden gliriltiiyl temizleyerek QRS isaretini
tespit etmek i¢in AGF, YGF ve BGF sayisal filtreleri
tasarlanmigstir. Alt bolimler icgerisinde bu filtrelerin

elde edilisi anlatilmigstair.

3.4.1 Yiksek ve Band Gec¢iren Filtreler

Bu tez caligsmasinda sayisal filtreleri tasarlamak
i¢gin normalize analog filtrelerden yola c¢ikilmigtair.
Normal analog filtre, kesim frekansi 1 Hz olan alcak
geciren bir filtredir. Ikinci adim, bu normalize filtreden
istenilen filtrenin elde edilmesidir. Bu islem standard
bazi1 transfer fonksiyonlar ile gerceklenir. Asagida YGF’ye

gecgigsle ilgili transfer fonksiyonu verilmistir:

w
s T 3 (3.4)

w= Alcak geciren filtrenin analog kesim frekanszi.
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Uglinell adim, analog filtrelerden sayisal filtrelere
gecistir. Tez calismasinda, gecis yontemi olarak bilineer
transfer kullanilmistir. Bu ddniigsiimiin en oJnemli &Gzelligi

basitligi, begenilmeyen tarafi ise kullanilan bagintinin

lineer olmayisidar. Sayisal filtreleri hesaplamak igin
kullanilan bilineer transfer bagintisa asagida
gosterilmistir:
2 1-z7%
s - = 3.5
T 11g1 ( )

Asagida sayisal filtreler ile analcocg filtrelerin
frekanslari arasindaki bagintinin nasil elde edildigi

anlatilmistar.

s - 21z
T 14271
.i?'.+s

z - —
2.5
T

z =N

T 1+e7 34"
jwd%:' 'de%
_ 2 e
jWA— ? W T W
IWg—= L
e %+ BE
al

2 (3.6)

Wy= Sayisal filtrenin acisal frekans:

W,= Analog filtrenin acisal frekansi
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Bu alt bolim icinde &nce yiliksek geciren filtre daha

sonra band geciren filtrenin tasarimi anlatilmistir:

2 W,T 1
W, = Ttan( 5 T 350
272
=2360
2 ~ta_n(2‘360)
W, =12.256

Algcak geciren filtrenin (2. dereceden Butterworth

tipi) transfer fonksiyonu

1

T (S):————.__
A g2+1,48+1

(3.7)

seklindedir. Yiiksek geciren filtrenin transfer fonksiyonu:

1
Ty(s8) =
Y Wy, 2 Wa
(—=) +1.42+1
s s
, 2
Ty(s) = 3
157.929+17.593g+g?
seklindedir. Yukaridaki ifadeye bilineer

uygulanarak s domeninden z domenine gecilir.

720217277
-1y 2
T(z) = (1+z _1 —
157.929 +17.593 (720 222" 47202 {12270 °
1+z 7% (1+z°1)2
T(z) = 720% (1-z"*)?

(3.8)

déniisiim

157.929 (1+2-%)2+17.593-720 (1-2"2) +720% (1-z"1)?
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7202 (1-2z " 1+z72)

T(z)= :
157.929 (1+22 1+z"2) +17 .593720 (1-2 "2) +720% (1-2z"t+z*)

¥(z) _ 0.976-1.952z"'+0.976z"2
U(z) 1-1.951z1+0.952z"2

¥{(z) =1.9512"1¥(2) -0.952z2°2Y(z) +0.976U(z)
-1.952z7tU(z) +0.976 22U (z)

y(k) = 1.951y(k-1) ~0.952y (k~-2) +0.976u(k)
~1.952u(k-1) +0.976 u(k-2) (3.9)

Sekilde vyiksek geciren filtrenin frekans cevabi

verilmistir,

-

Sekil 3.4: Yiksek gec¢iren filtrenin frekans cevabi.
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Asagida 17 Hz band gec¢iren filtrenin elde edilisi

verilmistir:

W. = Ztan(————
B0 = T (——)
(3.10)
2 Q..T
W., = — tan

Q= Band geciren filtrenin sayisal list kesim frekans:
sz Band geg¢iren filtrenin analog st kesim frekansa
Q“= Band geciren filtrenin sayisal alt kesim frekansa

Wg, = Band geciren filtrenin analog alt kesim frekans:

f%= 19 Hsz, fmz 15 Hz segilirse analog karsiliklara
asagidaki sekilde elde edilir.

2715 )

Wpa = 720° _—
aa = 720-tan ( 5360

= 94.789

2719 )

e = .48
229) = 120.486

Wgy = 720-tan (

Birinci dereceden Butterworth tipi AGF transfer fonksiyonu:

1

Tals) = 507 (3.11)

seklindedir. Asagida band geciren filtreye gecisle ilgili

transfer fonksiyonu verilmistir:

Sz'*'WBA'WB&

—_— 3.12
S (Wpg—Wpa) ( )

S-‘
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Band gec¢iren filtrenin transfer fonksiyonu:

S (Wop—Waa)
Tg(s) = 1 - — 6~ Waa
SZ+WBA..WBﬂ + 1 s + S (WBﬂ— BA) + WBﬂ‘WEA
S(V%ﬁ"wmﬁ
+25.697
T, (8) = 8
® 82 + 25.697s + 11420-747 (3.13)
seklindedir. Bu ifadeye bilineer doniuslim uygulanarak s

domeninden z domenine gecilir.

Ty (2)

Tg(2)

Y (z)

y (k)

1-z1

s - 720-
1+z "L

1-z*
1+z 7%

=112 . - ~1
{1-27)° | 25 697720+ (12Z
(1+z°1)2 1+z7t

25.697 720

1}

720%- ) + 11420747

Y(z) _ 0.0337 - 0.0337z2
U(z) 1 ~-1.849z"' + 0.933z"2

1l

1.849z71Y(z) -0.9332z72Y(2) +0.0337U(2z) -0,0337 2 2U(z)

1.849y (k-1) -0.933y (k-2) +0.0337u(k) -0.0337u(k-2)

(3.14)

Sekilde band geg¢iren filtrenin frekans —cevabi

verilmistir.
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Sekil 3.5: Band geg¢iren filtrenin frekans cevabi.

3.4.2 Alcak Geciren Filtre

Asagidaki sayisal alcak geciren filtre direkt olarak z

domeninde tasarlanmigtir:

(1 -z%1

T =
a(2) 1 - 25T

(3.15)

K = Ornekleme Frekansi
Kesim Frekansi

Alcak geciren filtrenin frekansini 36 Hz olarak
secersek, oJrnekleme frekansi 360 Hz oldugu icin k, 10
olarak bulunur. Calisma icerisinde 1, 2 olarak

secilmigtir.
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(1 - z7%0)2 1 -2z7710 4+ 720
T (Z) = =
A (1 - z1)2 1 -2z1+ 72
Y(z) _ 1 -2z 4+ z720
U(z) 1 -2z"1 4 z-2
Y(z) = 2z71Y(z) - z72Y(z) + U(z) - 2z2"90U(z) + z2°U(z)
y(k) = 2y(k-1) - y(k-2) + u(k) - 2u(k-10) + u(k-20)
(3.16)
Sekilde algak gec¢ciren filtrenin frekans cevab1
gosterilmigtir.
50
.
fJ
i
; |
o i {} h W e
1 3 127

Sekil 3.6: Al¢ak geciren filtrenin frekans cevabai.



BOLUM 4

EKG ISARETLERINT SINI FLAMADA
KULLANILAN OZELLIK VEKTORLERIT

4.1 Giris

EKG igsaretlerinin sekli, temel olarak bilinmesine
karsin, alindigi kisiye, alinma sekline ve diger bozucu
etkilere ¢ok baglidir. Ozellik vektdrlerinin EKG isareti
icerisinden R tepesinin yerinin dogru olarak bulunmasina az
va da hi¢ bagla olmamasi istenir. Aksi taktirde, &68renme
islemi tamamlandiktan sonra bulunan &6z vektdrlere hig
benzemeyén bir giris vektoril geldiginde siniflayicilar hata
vapmaya Dbaslar. Siniflayicilarin kullandigi ©Jzellik
vektdrlerinin basit olmasi, dolayisiyla hizli bir sekilde
siniflama yapabilmesi istenir. Ayni zamanda bir sinifa
digerinden ayiran 6zellik vektdrlerinde kullanilan
parametre sSay1s1 dolayisiyla 6zellik vektdrlerinin
bovutunun kiiciik olmas1i istenir. Ozellik vektdriiniin boyutu
bliyiik oldugu taktirde, elde edilen 8z vektdrlerin boyutu da
biiylik olacak ve bu vektdrlerin saklanmasi icin daha fazla

bellek elemani kullanilacaktir.

Sonu¢ olarak gergeklenen siniflayicidan az bellek
elemani kullanmaszi, hizla siniflama yapabilmesi ve
genelleme d&zelliginin iyi olmasi beklenir. Asagidaki
bsliimlerde literatiirde EKG isaretlerini siniflama amaci ile
kullanilan 4 farkla 8zellik elde etme yontemi
incelenmigtir: QRS sekil bilgisi, frekans spektrumu, lineer

tahmin katsayilari ve direkt yodntem.
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4.2 QRS Kompleksinden Cikarilan Bilgilerle 8zellik

Vektoriniin Olusturulmasa

Ozellik vektdriiniin parametrelerini elde etmek i¢in Q
ve S noktalarinin EKG isareti ig¢erisindeki yerinin ve
taban-hatti degerinin bilinmesi gerekir. Q@ ve S
noktalarinin bulunmasi ig¢in QRS kompleksinin egim bilgisi
kullanilir. Egim islemi EKG isareti lizerindeki giiriltiiden
etkilendigi ig¢in isaret Once bir algak geciren filtreden
(AGF) gecirilir. Bu islem ic¢in ayrica bir alcak geg¢iren
filtre tasarlanmaz. R noktasinin Yyerinin bulunmasinda
tasarlanmis 36 Hz’e kilitli alcak geciren filtre cikaisa
(Sekil 3.3) kullanilir. Egim iglemi icin asagidaki ardisil
denklem kullanilmaktadir:

Egim = y(k)= (1/8T).[-x(k-2) - 2x(k-1) + 2x(k+1) + x(k+2)]

(4.1)
Denklemdeki x(k) degiskeni, 36 Hz’e kilitli AGF’nin
¢ikisi olarak alinmistir. Sekil 4.1l.a’da orijinal EKG

isareti, 4.1.b’de ise bu igsaretin egim alindiktan sonraki
durumu gdsterilmistir. Orijinal EKG isareti lizerinde R
tepesinden sola dogru egimi incelenir ve ilk karsilasilan
sifir degeri EKG icerisinde @ noktasinin yeri olarak kabul
edilir. Ayni sekilde EKG isareti lizerinde R tepesinden
saga dogru egim bilgileri incelenir. 11k karsilasilan.
s1fir degeri, EKG icerisinde S noktasinin yeri olarak kabul
edilir. Taban-hattinin bulunmasi i¢in EKG igsareti lizerinde
R tepesinden saga dogru egimin sifir oldugu ikinci noktanin
EKG lizerindeki genlik bilgisi kullanilir. Il1k 5 periyot
i¢cin elde edilen genlik degerlerinin ortalamasi alinarak
taban-hattinin degZeri elde edilir. Q@ ve S noktalarinin
verinin ve taban-hattinin degerinin bulunmasinda oldukca
basit 1islemler kullanilmistir. Dolayisiyla Ozellik
vektdrlerinin elde edilmesi islemi i¢in ¢ok fazla sire.
gecmez. Ancak isaret lzerindeki gliriltii, alinis sekli ve
alindig:r kisiye ¢ok bagli olusu bu parametrelerin genis bir

aralikta degismesine sebep olur,
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Sekil 4.1.a:

Orjinal EKG isareti
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Sekil 4.1.b:

EKG isaretinin Egimi
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Q, S ve taban-hatti bilgileri kullanilarak elde

edilen dzellik vektdriinin 4 eleman1 asagida tanimlanmistir:

a) QS slresi

b) Yikseklik = | max(QR,RS) |
¢) QS zaman araligi icinde taban-hatti {izerindeki alan
d) | (Taban-hatti) - (Yiikseklik/2) | [3]

Yukarida tanimli tiim parametreler R tepesinin QRS
kompleksi i¢indeki yerine son derece baglidir. Egim
bilgilerinden hareketle @ ve S noktalarinin yerleri her
zaman dogru olarak tespit edilemez. R tepesinin yerinin
dogru olarak tespit edilememesi durumunu incelemek icin
sekil 4.2'de EKG isaretine benzeyen bir 06rnek isaret
gésterilmistir. Sekil 4.3’te ise R tepesinin yerinin dogru
ve yanlis tespit edilmesi durumunda olusan iki farkla

o0zellik vektdrii gosterilmistir.

4.3 EEKG Isaretinin Frekans Spektrumu Kullanilarak
Olusturulan Ozellik Vektorii

QRS kompleksi igerisinde R tepesinin yeri tespit
edildikten sonra R tepesi etrafinda sola dogru 160, saga
dogru 96 O6rnek alinarak bir pencere olusturulur. Bdylece
pencere icerisinde sadece 1 QRS kompleksi olmasi temin
edilmigtir, Bu pencere icgerisindeki isaretten 0~-30 Hz
araligindaki frekans spektrumunun sadece genlik bilgileri
temin edilir, faz bilgileri kullanilmaz. Elde edilen
6zellik vektdrinin boyutu 30’dur. Isaret lizerindeki 50 Hz
sebeke gliriiltiisii spektrumda gdziikmez. Girilti genellikle
viiksek frekansli bilesenlere sahip oldugu icgin &gzellik
vektorleri bu iki tip giuriltiiden etkilenmez. Frekans
genlik bilgileri, R tepesinin yerinin dogru tespitinden
etkilenmez. R tepesinin yerinin yanlais belirlenmesi bir

gecikme olarak kabul edilirse asagidaki sonucu elde ederiz.
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Sekil 4.3: QRS sekil bilgisi ic¢in dzellik vektdrleri
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4.4 QRS Isaretinin Lineer Tahmin Katsayilari (LPC)

Kullanilarak Ozellik Vektdriiniin Olusturulmasi

Yontemin incelenmesinin sebebi, bulunan katsayilarain,
giris isareti lizerindeki giiriltiiden etkilenmemesi wve daha
az parametre ile isaretin temsil edilebilmesidir. R
tepesinin yerinin yanlis sec¢ilmesi EKG isaretinin gecikmesi
olarak yorumlanmigtir. Bolliim i¢inde elde edilen katsayilar
gecikmeden etkilenmez. Bu vdntem ile hem gecikmeden hem de
gliriltiiden etkilenmeyen, ayni zamanda frekans spektrumundan
elde edilen katsayilardan daha az sayida katsayz

kullanilarak dzellik vektdrii olusturulur.

Asagida lineer tahmin katsayilarinin (LPC) elde

edilisi ile ilgili denklemler verilmistir [15]:

e (0) (k)

v (k)

(4.4)
g (k)

vy (k)

e {N+1) (k) = e {N) (k) _ K(N+1) 8 (N) (k—l)

g (m+1) (k) = & 62)) (k-1) - K1) g () (k)

24| 1

K N+1) -

W
Z a ™ (k) -& {(N) (k-1)
k=1
1
N

N
Y (@™ (k-1))2
k=1

6 lineer tahmini kaysayisi kullanilarak 6z vektdrler
olusturulur. Sekil 4.5.a’da R tepesinin dogru olarak
belirlenmesi durumunda LPC katsayilari: grafik olarak
gosterilmistir. Sekil 4.5.b’de ise R tepesinin dogru
olarak belirlenememesi durumunda LPC katsayilara grafik

olarak gdsterilmigtir.
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4.5 EKG Isareti Direkt Alinarak Ozellik Vektériiniin

Olusturulmasi

R tepesi etrafinda sola dogru 24, saga dogru 24 Srnek
alinarak sadece 1 QRS kompleksi i¢eren bir pencere
olusturulur. Bdylece 48 drnekten meydana gelen bir Szellik
vektdéri elde edilir. Vektoriin elemanlari R tepesinin
verinin dogru olarak sec¢ilmesine ¢ok Dbaglidir; ancak
dzellik vektSrinin olusumunda bir 6n islem kullanilmadig:a
igin siniflama igslemi oldukg¢a kisa silirede gergeklenir.
Sekil 4.5.a’da R tepesinin dogru olarak belirlenmesi
durumunda elde edilen dzellik vektdril; sekil 4.5.b’'de R
tepesinin dogru olarak belirlenmemesi durumunda elde edilen

6zellik vektorii gosterilmistir,

100
e
X i
s .ﬁa!i‘sz i

B0 L
e

_ 40 mmm%}@g’%g{ st
1 1 n

Sekil 4.5.a: R tepesinin yerinin dogru belirlenmesi

durumunda elde edilen dzellik vektdri.

100

Iﬂg j H

LI

Sekil 4.5.b: R tepesinin yerinin yanlig belirlenmesi

durumunda elde edilen dzellik vektdri.



BOLUM 5

BULANIK (FUZZY) SINIFLAYICILAR

5.1 Giris

Yapilan tez calismasinda, EKG isareti icerisindeki
sekil bozukluklarini tespit etmek lizere "bulanik
siniflayicilar" kullanilmistair. Bulanik bir siniflayici
incelenen her bir EKG’nin bitiin siniflara olabilecek
dyeliginin tespitine c¢alisir. Klagsik siniflayicilar ise
incelenen EKG’nin ait oldugu tek bir sinifi belirleme
vyoluna gider. Buna karsin, bulanik siniflayici, iivelik
dereceleriyle tutulan bilgiyi, sekil bozukluklarindan
giderek yapacafi hastalik teshisleri i¢in kardiyoclojistin

kararina birakir.

Boélim ic¢erisinde, Oncelikle bulanik kiime teorisi
incelenecek, duru kime teorisiyle arasindaki iliskiler
irdelenecektir. Ilerki kisimlarda, siniflayicilara giris
olarak verilecek 0z-vektdrleri elde etmek iizere kullanilan
iki farkli 8grenme algoritmasi izah edilmistir. Bu
algoritmalar: Bulanik kiime-ortalar ve bulanik Kohonen
kiilmeleme algoritmalaridir. Son béliimde ise bulanik en
vyakin model (fuzzy nearest prototype) ve bulanik K-en yakin
komsu {fuzzy k nearest neighbour) siniflayicilarz

anlatilmistar.

5.2 Bulanik Kime Teorisi (Fuzzy Set Theory)

Duru kiime teorisinin bir genellemesi olan bulanik

kiimeler, gilinlik hayatimizdaki belirsizligi ifade etmede

kullanilan yeni bir yol olarak karsimiza ¢ikarlar. Cesitli
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Sriintii tanima problemlerinin formulasyonu ve ¢éziumiinde,
veri yapilarinin bulanik ifadeleri kullanilmaktadir. Duru
kiimeler, uyelik i¢in, kesin ozellikler godsteren
elemanlardan olusurlar. Duru kimelerin tanimina gére, séz
konusu evrenin bireyleri iki grupta toplanir: Uyeler (o
kiimeye kesinlikle ait olanlar) ve iiye olmayanlar (o kiimeye
kesinlikle ait olmayanlar). Uyeler ve liye olmayanlar

arasinda keskin ve belirli bir ayirim mevcuttur.

Duru kiimelerin karakteristik fonksiyonlari, evrensel
kiimenin elemanlarina 0 veya 1 degerlerini kars: dﬁsﬁrmék
suretiyle, bu elemanlarin sdéz konusu duru kiimeye ait olup
olmadiklarini belirler. Bu fonksiyonlari genéllestirip,
elemanlara atanan degerlerin belli bir aralikta kalmasi ve
bu degerlerin, elemanin s6z konusu kiimeye aitlik derecesini
belirtmesi saglanabilir. 6’dan 8’e kadar olan sayilarin
kiimesi H, duru bir kiimedir ve H={ reR| 6 < r £ 8 } seklinde
vazilir. Buna egsdeger olarak H, 4yelik fonksiyonu
ﬁH: R - {0,1} ile su sekilde ifade edilir:

H duru kiimesi ve iﬁ’nln grafigi sekil 5.1°de

goriilmektedir,

Her r, reel sayisi H icindedir veya degildir. ﬁH,
tiim reR reel sayilarin: iki noktaya {0,1} kars:
dﬁsﬁrdﬁgﬁnden, duru kiimeler; iki-degerli mantik, var veya

yok, ag¢ik veya kapali, siyah veya beyaz, 1 veya 0’a

karsilik gelirler, Mantikta, i% ivelik fonksiyonunun
aldigi degerler; "r, H icinde mi?" sorusuna cevap veren
"dogruluk degerleri"” dir. Cevap, sadece ve sadece ﬁH(r)=1

iken "evet" tir, aksi taktirde, "hayir" cevabi verilir.



Sekil 5.1 Duru H kiimesine ait Uyelik fonksiyonu

Bir bulanik kiimeyi matematiksel olarak ifade etmek
i¢cin, sdzkonusu evrende yer alan tim bireylere, onun
bulanik kiimeye ait olma derecesini belirten bir deger
atanir. Bu derece, o bireyin bulanik kilime tarafindan
temsil edilen kavrama benzerlik veya uyumluluk derecesini
gostermektedir. Bu, kiimeye ait olma dereceleri, genellikle
[0,1] kapali araliginda yer alan bir reel sayiyla ifade
edilir. Timiyle ait olma durumu 1 ve timiiyle ait olmama
durumu ise 0 degeri ile gésterileceg8inden duru kiimeleri,
daha genel olan bulanik kiimelerin bir dzel durumu olarak
gérebiliriz,. Bulanik mantikta, dogruluk da dahil olmak

izere herseyin bir derecesi vardir.

F kiimesi, 7’ye yakin reel sayilar kiimesi olsun.
"7’ye yakin'" ifadesi bulanik oldugundan F icin tek bir
ﬁF iyelik fonksiyonu yoktur (ﬁﬁ X - {0,11). i%’nin nasil
olacagi, F i¢in arzulanan &zelliklere ve uygulanacagi alana
baglidir. F icin uygun gdziiken dzellikler: (i) normallik
(ﬁF(7)=1); (ii) monotonluk (x, 7’ye vaklastikca ﬁ?(x) 1’e
vaklagir ve tersi); (iii) simetri (7’nin saginda ve
solunda, 7’yve esit wuzakliktaki sayilar esit {iyelige
sahiptir). Bu sezgisel yaklasaimla, 7’ye yakin olan reel
sayilar bulanik kiimesinin iyelik fonksiyonu su sekilde

tanimlayalim:
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i . 1
B (x) = 1 + 10 (x-7)2

Bu fonksiyonun grafigi agagidaki sekildedir:

4 X 10

Sekil 5.2: 7’ye yakin reel sayilarin olusturdugu

bulanik kiimenin liyelik fonksiyonu.

ﬁF(G.B) = 0.714 bulunur. Bulunan 0.714 degeri 6.8’in

7’ye oldukc¢a yakin bir deger oldugu anlamindadair.

Ornegin 7’ye ‘'"¢ok" yakin reel sayilar bulanik

kiimesinin Gyelik fonksiyonu:

1
(1 + 10 (x-7)2)2

ﬁp (X) =

seklinde alinabilir.

5.3 Oz-vektdérlerin Ogrenilmesi

Kiime analizi, bir veri noktalari grubunun cesitli
sayida alt gruplara bdlmelenmesine dayanir. Bu alt
gruplardaki (kiimelerdeki) elemanlar birbirleriyle belirli
bir derecede yakinlik veya benzerlik gdstermelidirler.

Bildigimiz klasik (hard) kimelemede, her veri noktasa
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(6zellik vektdri), klimeler arasindaki sinirlarin iyi
tanimlanmis oldugu varsayimi altinda, sadece ve sadece bir
kiimeye 1 liyelik derecesiyle atanir. Bu model, alt gruplar
arasindaki sinirlarin bulanik oldugu ve elemanin belirli
bir kiimeye yakinliginin daha hassas bir gekilde istendigi
durumlardaki gercek veri tanimini yansitamaz. Bu nedenle
gliinliik hayatta karsilasilan g¢egsitli problemlere, bulanik

bir ortamda yapilan kararlarla ¢dzimler aranmaktadair.

Verinin alt gruplara "optimal bdlmelenmesi”" tanima

igin kriter asagidaki {i¢ sartin saglanmasina dayanir:

1) Olusan kiimeler arasindaki ayirimin acik olmasi,

2) Kimelerin minimal hacime sahip olmasi,

3) Kime merkezi civarinda maksimal sayida veri

noktasinin toplanmis olmasi.

Bbylelikle, ortam bulanik olsa bile, siniflamadaki
amag¢, 1iyi tanimli alt gruplarin {iretimi ve bdylece veri

kiimesinin "keskin" bdlmelenmesidir.

5.3.1 Bulanik Kime-~-Ortalar Algoritmasi

Ogrenme siirecinde, egitim kiimesinden alinan 6zellik
vektorlerine bulanik kiime-ortalar algoritmasi uygulanarak

siniflarin d8z-vektdrleri elde edilir.

Bulanik kiime-ortalar algoritmasi, asagida verilmis

olan JT

fonksiyonunun minimizasyonuna dayanir:

agirliklandirilmaig en kiicik kareler amac
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n <
J (U, V) = 321 ;. (ugy) 9.d3%(xy, vy); 2sc<n, 1sg<e

(5.1)
V=(V1’ VP....,VC) € R, ‘qeRp; ¢ adet oGz-vektdr

{model,prototip) kiimesi.

X=(X5 Xgyooe.sX)) € R'; 8zellik uzayi R'’de sinirla

bir veri (8zellik vektdrleri) kiimesi.

dz(xj,vi)zgxfﬂqﬂz ve | . | R? tizerinde herhangi bir icg

carpim metrigi (Xi ve v, arasindaki mesafe).

Burada Xss
Szellik vektdri; Ui

(um: X - [0,11 ) xj’nin i-inci kilimeye Uyelik derecesi; Vi,

i-inci bulanik kiimenin (ui) merkezi veya bulanik kiimenin

egitim kimesinden gelen j-inci p boyutlu

[0,1] kapali araliginda deger alan

oz-vektdri (prototip); U, tim ﬁ&elik degerlerinin matrisi;
q, 1’den bliyik ( g€[l,®) ) herhangi bir reel sayi; n, veri
noktalari (6zellik vektdrleri) sayisi; c, kiime sayisidir.
q parametresi u;. i¢cin bir agirliklandirma {issiidiir ve olusan

1)
kiimelerin "bulanikligini" kontrol etmektedir.

F iyelik derecesi<¥(x.,vﬂ mesafe Sl¢iimiiniin tanimina

J
baglidir. Burada:

a (x5 v ) =hae=vi 1= Gy =) T () (5.2)

seklinde Euclidean mesafesi olarak alinmistir.

Asagida bulanik kiime-ortalar algoritmasa

goriilmektedir:
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1) Bulanik kiime-ortalar algoritmasinda herbir kiimeye ait
orneklerin ortalamalari alinarak kiimelerin vy (oz~-

vektdr) ilk deger kosullamalari yapilair.

= i-1.2,..0 (5.3)

3) Ozellik vektdrlerinin biitiin kiimelerdeki ;5 iyelik

dereceleri hesaplanair.

1
1 T
d? (x,,vy)
3+ Vi
i3 P 1 (5.4)
__1_____ {q-1)
1 4% (xy,vy)

4) Yeni v, merkezleri hesaplanir.

n
;: (uij) q.xj
Vi = =1

g (uy4) @

(5.5)

5) Eger max [Iﬁﬁduﬁ‘] < € 1ige &6grenme iglemi

durdurulur; akgg taktirde adim 2’ye gidilir.

Burada €, 0~1 arasinda deger alan ve algoritmayi

sonlandirmada kullanilan bir parametredir.

Elde edilen sonucg Videgerleri, siniflayicilara giris

olarak verilecek 86z-vektorlerdir.
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5.3.2 Bulanik Kohonen Kimeleme Algoritmasi

(Fuzzy Kohonen Clustering Algorithm, FKCA)

8grenme surecinde, oz-vektorleri elde etmede
kullanilan bir diger algoritma, bulanik Kohonen kiimeleme
algoritmasidir. Bu algoritma, egitim kimesinde bulunan
siniflardaki kiimelenme sayisindan ve bu kimelenmelerin
dbeklendigi yerlerden etkilenmeden siniflari en iyi temsil

eden dz-vektdrleri (prototipleri) tespit etmeye calisir.

Kohonen kiimeleme agi (Kca), sekil 5.3'te

goériilmektedir.

== o ‘I’
X1
%z U}
x5 .
SRS
Xp
> Uy

Sekil 5.3: Kohonen kimeleme agi.

Kohonen kiimeleme aginda, giris tabakasi direkt olarak
¢i1kis tabakasina baglidair. Cikis tabakasinda, herbir
diugime bir agirlik vektdrii baglanmistir. v=(vp VZ”"”VC)
b6z-vektdrleri, agin (bilinmeyen) kiime merkezleri vektoridiir
(agirliklari veya prototipleri). vieﬁh 1gsizc (¢, kime
sayisl). Aga x giris vektdri girdiginde, herbir v&’yle X
arasindaki mesafe hesaplanir. Cikig digimleri yarisgsir ve
minimum mesafeli vy diigiimii "kazanan" olarak belirlenir.
Kohonen y&nteminin bulaniklastirilmasi, bulanik kiime-
ortalar algoritmasinin Kohonen kiimeleme agina entegrasyonu

sonucu gercgeklesgir. Kohonen kimeleme agindaki O6grenme

oranlarinin {aw&} yerini, bulanik lyelik degerleri {uwﬁ}
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almaktadair. Bu liyelik degerleri, bulanik kiime-ortalar

algoritmasinda Jm’i minimize eden Wiy ¢ degerleridir.
b

c
;Dik t-2/ {m-1)
K.t = =1 Y (5.6)

Djk t-z/(m—li

L4

uj

Dy ¢ t-inci itersyondaki Dy mesafesidir.
]

Kohonen glincellestirilmesinde kullanilan &Brenme

orani asagidaki sekilde tanimlanir.

“ik,f(uik,t)m(t)=(‘3/Dik,t)(2[”(”/(“’(”'” ) (5.7)

m(t)=(m(0)-tAm); Am=(m(0)-1)/t,,,

Qip g t-inci iterasyonda k-inci 6zellik vektoriinin i-inci-
}

sinifa olan lyeliginin degisimi (&grenme orani); Uiyt t-

inci iterasyonda k-inci dzellik vektdriniin i-inci sinifa

olan iiyeligi; m(0), 1’den buylik pozitif bir sabit (m,=1);

tyys iterasyon 1imiti; B, pogitif bir sabittir.

- _ 2
Diy s =h 2=y ¢
seklinde, t iterasyonundaki Dﬁ mesafesidir.

Bulanik Kohonen kiimeleme algoritmasina ait adimlar

asagida verilmigstir:

1) Etiketlenmemis veri kumesi X={x1,x2,....,x“-verilmek
tizere, c (kiime sayisi), ].}] (herhangi bir ic¢ carpim
metrigi) ve 1<&e<0 (iterasyonu durdurma sabiti)
belirlenir.

2) Oz-vektdérlere rastgele baslangic degerleri atanir ve

iterasyon sayisi thax belirlenir. m,>1 segilir.
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- P
VQ_(VI,O’ VZ,O"”"VC,O) € K
3) £51,2,....,t, icin
a. Tim (c.n) adet {aﬂt} 6grenme oranlari hesaplanir,
t

(5.7).
b. Tim (c) adet {Vht} dz-vektdr (agirlik vektdrleri)

deg8erleri gincellestirilir.
vie=Vie * Gy (v ) /Bagy ) (5.8)
c. E%=ﬂv{w%4E2=Eiﬂvht—vht4ﬁ2 hesaplanir.

d. Eger @;e igse d8renme iglemi durdurulur; aksi

taktirde adim 3’e gidilir.

Burada €, 0-1 arasinda deger alan iterasyonu durdurma

katsayisidir.

Yukaridakil algoritma ile &z-vektdrler elde edilerek

Ggrenme igslemi tamamlanair.

Klasik Kohonen &grenme algoritmasinda (5.7) no’'lu
denklemdeki "kazanan", xk”ya en vakin olan VLt’dir' Limit
durumda (m(t)=1) gilincellestirme kurali, klasik kiime-
ortalar’daki hale déner, yani "kazanan hepsini alir".
m(t)’nin blylik degerleri icin (m(0) civarinda), tiim c adet
digim, kiliclik d8g8renme oranlariyla glincellestirilir. m{(t)-1
i¢in glincellestirmelerin biiyiik bir kismi "kagzanan" diigilime
uygulanir. DiZer bir deyisle, dgrenme oranlarinin dagilimi
t’nin bir fonksiyonudur ve her X icin m(t)-'1 iken kazanan
diglimde daha siddetlenir. FKCA’da her X igin
glincellegtirmeler tiim ¢ adet digiime uygulanir. FKCA’daki
her adim, bulanik kiime-ortalar’daki bir iterasyona kars:

diismektedir.
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5.4 Siniflama Islemi

5.4.1 Bulanik K~-En Yakin Komsu Siniflayiciszi
(Fuzzy K-Nearest Neighbour, Fuzzy K-NN Classifier)

Nesnelerin siniflandirilmasi, drintii tanima ve yapay
zeka, istatistik, goérintii analizi, tip, vs. gibi pekg¢ok
alanda karsimiza c¢ikan Gnemli bir aragstirma ve uygulama
konusudur. Bir 06riintii tanima problemi olarak -siniflama-
konusunda c¢esitli teknikler gelistirilmistir. Calisma
uzaylr hakkinda ne kadar on-bilgiye sahip olunursa,
siniflama algoritmasinin gergek durumu yansitacak sekilde
gerceklegtirilebilmesi o kadar mimkiin olur. Fakat, bircok
orintl tanima probleminde, giris vektdriinin
siniflandirilmasi, gercek olasilik dagiliminz temsil
edemeyen ve herbir sinifta az sayida drnegin bulundugu
verilere dayanmaktadir. Tam bir &n-bilginin mevcut
olmadigi bu tir durumlarda, birgcok algoritma O&rnekler
arasindaki mesafe ' ve benzerlik bilgisini kullanarak
siniflama yoluna gider. K-en yakin komsu (K-NN)
algoritmasi da siniflamada si1kga kullanilan bir
algoritmadar. Bu karar kurali, parametrik olmayan basit
bir yontemle, siniflandirilacak girig vektdriine, K
vakinindaki (O8rnegin, Euclidean anlaminda) komsularinin

sinif etiketlerine dayanarak bir sinif etiketi atar.

Bu karar Lkuralinin tercih edilmesinin sebebi,
getirdigi hesap basitligi wve Ornek sayisinin az oldugu

bircok problemde sasirtici iyi sonu¢lar vermesidir.

K-NN siniflayicilarda, giris vektorine sinif
etiketleri atanirken herbir &rnek vektdriine esit O&nem
verilmesi problem yaratmaktadir. Ornek kiimelerinin
6rtistigi yerlerde bu sakincala bir durumdur. Klimeleri
gercekten temsil eden vektoSrlerle, bu kimelerin tipik
vektdrii olmayan vektdrlere ayn:i bilylikliikte agirliklar

verilmektedir. Bir diger problem ise; bir giris vektdri
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bir sinifa atandiginda, bu vektdérin bu sinifa lyeliginin
glici hakkinda herhangi bir bilginin olmamasidir.
Karsilasilan bu 1iki problem neticesinde, bulanik kiime

teorisi K-NN kuralina dahil edilmistir.

Giris vektdriine bulanik sinif iliyeliginin atanmaszi,
bulanik etiketlere dayanan bulanik kararlar verilmesine
neden olur. Burada da bulanik kiime metodlari, klasik K-NN
karar kuraliyla birlestirilmistir. Ornek kiimelerin bulanik
sinif Uyelikleri kullanilarak "bulanik K-NN" algoritmasa
gelistirilmis ve bdylece bulanik siniflama kurall
¢ikarilmigtir. Klasik K-NN siniflayiciya nagaran bulanik
K-NN siniflayici ile daha kiiciik hata oranlari elde
edilmistir. Uyelik degerlerinin, siniflamada bir giliven
dlcumil yerine gectigi de gdzardi edilmemesi gereken dnemli

bir husustur.

Bulanik X~-en yakin komsu algoritmasinin sonucu,
klasik K-NN' versiyonundan farklidair. Klasik  K-~NN
siniflayicai kurali, ait oldugu sinifi bilinmeyen y giris
ornek vektdrini en yakin komsularinin sinifina atar.
Bulanik K-NN algoritmasi ise Odrnek vektdéri belirli bir
sinifa dahil etmek yerine, bu vektbre sinif {iyeligi atar.
Avantaji, algoritma tarafindan keyfi atamalarin
vapilmayisidir. Buna ek olarak, vektdriin iiyelik degerleri,
siniflama sonucuna eslik eden bir giiven seviyesi
olustururlar. Ornegin, bir vektdr 0.9 liyelikle bir sinifa,
0.05 tiyelikle de farkl:i iki sinifa liye ise, hakli olarak
0.9 liyelikli sinifi, bu vektdrin ait oldugu sinif olarak
tayin edebilirigz. Diger taraftan, bir vektér birinci
sinifta 0.55 liyelige, ikinci bir sinifta 0.44 ve {lgiinci bir
sinifta da 0.01 {iyelige sahip ise bu vektdrin ait oldugu
sinifi belirlerken bir tereddiite diisebiliriz. Vektdrin
liclincii sinifa ait olmadigi acikga gdriilmektedir. Bdylesi
bir durumda vektdr; birinci ve ikinci siniflarda biiyiik bir
iyelik degeri gdsterdiginden, siniflamaya

gerceklestirebilmek amacilyla daha sonra tekrar
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incelenebilir. Algoritma tarafindan f{iretilen {yelik

atamalari, siniflama igsleminde faydali olacaktir.

Algoritmanin esas1i; vektdriun K-en yvakin komsularina
olan uzakliklarinin ve bu komsularin olasi siniflardaki
iyeliklerinin fonksiyonu olarak bu giris vektdriine tyelik
atanmasidir. Klasik K-NN’de oldugu gibi, bulanik K-NN'de
de K-en vyakin komsular ig¢in etiketlenmis drnek kiime
arastirilmistir, Sekil 5.4°te bulanik K-en vakin komsu

siniflayicisina ait algoritma gdriilmektedir.

W={XI, XZ""“’Xn}’ n adet etiketlenmis &rnekler
(egitim kimesinden gelen Ornekler) kiimesi; X egitim
kiimesinden gelen komsu 6zellik vektori; uu, j-inci komsu
vektoriinin i-inci sinifa olan liyeligi; K, komsuluk sayisi;
m, pozitif bir agirlik katsayisi; x, test kiimesinden gelen
dzellik  vektorii; 1H(X)’ x vektdriine atanmak lizere
hesaplanacak {iyelik degeri (x’in i-inci sinifa olan
iyeliginin derecesi) olmak Uzere bulanik K-NN algoritmasi

asagirdaki sekildedir:

K
Y uyy (17 [dg? (x) 1Y)

ui(x) = JHIK (5.9)

Y (/142 (x) VD)
j=1

d.t(x) = HX"XJHZ = (x-xj)T-(x—xj)

(5.9) denkleminden de goriildiigli gibi x’e atanan
iilyelikler, en vyvakin komsularin sinif ildyeliklerine ve bu
komsularin x’den olan uzakliklarinin tersine baglidar.
Ters mesafe kullanilmasinin sebebi; komsu vektor
siniflandirilacak vektdre yakinken {yeligini daha fazla
agirliklandirabilmek, uzak iken de {iyeligini daha az

agirliklandirmaktair.
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BASLA

K, komgu sayisim seg.

N

j=1

di(x)’i hesapla
|

j=jtl

hayir
j=>o

En kitgiik K adet di(x)’1 bul

yd
<

w(x)’1 hesapla.

Sekil 5.4: Bulanik K-en yakin komgu Algoritmas:.
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Egitim klimesinden gelen etiketlenmis drneklere sinif
iyeligi ¢esitli sekillerde atanabilir, Oncelikle, bu
vektorlere kendi bilinen siniflarinda tam liyelik ve diger
tim siniflarda 0 Uyelik verilebilir. Diger alternatifler;
orneklerin kendi sinif ortalamalarindan olan
uzakliklarindan faydalanarak ya da kendi siniflarindaki ve
diger siniflardaki etiketlenmis drneklerden olan
uzakliklardan faydalanarak drneklere liyveligin atanmasidir.
Bulunan bu iyelikler daha sonra siniflayicida
kullanilmaktadir.

m degiskeni, herbir komgunun iyelik degerine katkis:
hesaplanirken, mesafenin hangi siddette agirliklandirila-
cagini tayin eder. m=2 alinirsa, herbir komsu noktanin
katkisi, siniflandirilmakta olan noktaya olan uzakligin
resiproku ile agirliklandirilir. m arttikca, komsular daha
muntazam agirliklandirilirlar ve sainiflandirilan noktaya
olan bagil uzakliklari daha az bir etkiye sahip olur. m,
1’e yaklagtikca, yakin komgular uzakta olanlara nazaran cok
daha biliyik oranda agirliklandirilirlar. Bu da,
siniflandirilmakta olan noktanin {iyelik degerine katkida
bulunan nokta sayisinin azalmasina yol acar. Yapilan tez
calismasinda m=2 olarak alinmistir. Fakat m’in genis bir
bélge lizerinde aldigi degerlerle yaklasik esit siniflama

basarimlari elde edilmistir.

5.4.2 Bulanik En Yakin Model Siniflayicasa
(Fuzzy Nearest Prototype, Fuzzy NP Classifier)

En yakin model siniflayicilari, l-en yakin komsu (1-
NN) siniflayicisina biiylik bir benzerlik gdsterir. Aradaki
tek fark; en yakin model siniflayicida, etiketli 6rneklerin
bir sinif modelleri (prototip, Oz-vektdr) kiimesi olmasi,
buna karsin en yakin komsu siniflayicida, model (prototip)
teskil etmesi gerekmeyen etiketlenmis drnekler kiimesinin

kullanilmasidair. Etiketlenmis &rnek klimesinin sinif
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ortalamalari alinarak ©oz-vektdrler (sinif modelleri)
olugsturulmustur. Bulanik en yakin model algoritmas:

asagidaki sekildedir:

BASLA

Sinifi bilinmeyen x dzellik vektdrini giris olarak ver.

i=1 baglangi¢ degerine ayarla.

DEVAM ET (herbir dz-vektdrden x’e olan mesafe

hesaplanincaya dek)
vi’den x'e olan mesafeyi hesapla.
i’yi artir.

SONLANDIR (DEVAM ET dé&ngiisii sonu)

i=1 baslangi¢ degerine ayarla.

DEVAM ET (x’e tiim siniflarda {iyelik atanincaya dek)
ui(x)’i(s.lo) formiiliinii kullanarak hesapla.
i’yi artir.

SONLANDIR (DEVAM ET déngiisii sonu)

SONLANDIR

1/!X—V1F/M4)

Lo
; (l/Ex-vj Iz/(m-l) )
=1

u, (x) = (5.10)

Burada, x, test kilimesinden gelen 6&6zellik vektorii;
ui(x), x vektdrine atanmak lizere hesaplanacak livelik degeri
(x’in i-inci sinifa olan {iyeliginin derecesi); vi, i-inci
sinifin dz-vektdri (modeli); m, +2 olarak secilmis agairlik

katsayisi; ¢, sinif sayisidir.

En yakin model siniflayicida, herbir sainiftaki
Uyelikler hesaplanirken, sinifin dz-vektériinden olan mesafe
bilgisi kullanilmakta, en yakin komsu siniflayicilarinda
oldugu gibi bu mesafeler 6z-vektdrlerin Uyelikleriyle
ayrica agirliklandirilmaktadirlar. Oz~vektdrlerin temsil
ettikleri sinifta tam liyelige sahip olmalarinin

neticesinde, dogal olarak bu durum ortaya c¢ikmaktadair.
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En yakin model siniflayicisi, hizli ve basit bir
siniflayicidair. Cliinki siniflandirilan ©&rnek, herbir
siniftan gelen sadece bir bz-vektérle kargilasti-
rilmaktadair. K-en yakin komsu algoritmasinda ise,
siniflandirilacak &8zellik vektdrii, K en yakinlar elde
edilmeden dnce, herbir sinifi temsil eden etiketlenmis

ornekler kiimesinin timiyle karsilastirilmaktadair.



BOLUM 6

PRATIGE UYGULAMA: EKG ISARETINDEKT
SEKXKIL BOZUKLUKLARININ TESPITI

6.1 Giris

Bu bdélim igerisinde 4 farkla EKG isaretinin
siniflandirilmasi Lkonusu incelenmistir. Literatiirde
kullanilan 4 farkla 6zellik elde etme yonteminin
siniflamadaki bagsarilari arastirilmistair. Calisma
icerisinde dnce bulanik siniflayicilarin egitilmesi
lizerinde durulmus, daha sonra iki farkla bulanik
siniflayica kullanilarak EKG igaretlerinin

siniflandirilmasi gercgeklenmistir.

6.2 EKG Isaretinden 8Ozellik Vektdorlerinin Elde Edilmesi

EKG isaretinin sekli kullanilan derivasyona gore
bliyik farkliliklar gostermektedir. Dolayisiyla siniflama
igsleminde sadece incelenen derivasyonun &z vektdrleri
kullanilmalidir. Calisma icerisinde MLII derivasyonu icgin
6z vektorler elde edilmistir. Diger derivasyonlar i¢in oz

vektdrler benzer sekilde elde edilir.

Incelenen derivasyon igcerisindeki sekil bozukluklarini
bulanik siniflayvicilara &g8retmek icin 6nce egitim kiimesi
olusturulur. Siniflayicilarin 6z vektdrleri bu kiime ile
bulunduktan sonra test kiimesi kullanilarak siniflayicilarin
bagsarilari incelenir. P, N, L ve V olarak etiketlenen
sekil bozukluklarindan 15’er drnek alinarak egitim kiimesi
olusturulur. Sekil 6.1’deki algoritma kullanilarak her bir

sinif ic¢cin 6zellik vektdrleri elde edilir.



68

BASLA

Ozellik ¢ikartma yontemini seg

T
Incelenecek smifi belirle ve egitimde kullamlacak
tabloyu okn. Eleman sayisim eleman sayacina yaz.

hY ]

7 i
Tablodan incelenen sinifa ait yeni EKG kaydimn adresini bul

i
Tampon-1 alanim bir kaydir, yeni EKG verisini oku ve bu alamn bagina yaz

1

QRS kompleksini ve R tepesini ara, Tampon-2 alanini bir kaydir.

evetl

R tepesi bulundu mu?
N

e a‘a“‘““? o Eski R tepesi igaretini sil ve Tampon-2
N alamnin bagina R tepesini igaretlemek
T icin 1 yaz, gecikme sayacmm kur.
Gecikme sayacimu azalt

evet

hayir
Gecikme sayaci

stfir m1?
Ozellik vektérini olugtur
ve dosya iginde sakla.
T
T
Eleman sayacim azalt
hayir

Eleman sayaci sifir my2

evet

Sekil 6.1: Ozellik vektorlerinin elde edilmesi.
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Programin basinda dzellik vektdrlerinin saklanacagi
dosya ismi, sec¢ilen 6zellik c¢ikartma ydntemi ve incelenen
sinif ile bu sinif icin eleman sayisai sorulur. Program
¢alistirilmadan Snce incelenen sinifa ait bilgileri igeren
bir dosya olusturulur. Bdliim 2’de kullanilan tablonun
vyapisi ve EKG kayitlarinin okunugs sekli anlatilmistir.
Algoritma icerisinde bdliim 3’te anlatilan R tepesini bulma
yontemi kullanilair. R tepesi bulunduktan sonra bélim 4
igerisinde anlatilan yontemlerden biri kuilanllarak
(programin baslangicinda kullanilacak yéntem secilir)

6zellik vektdrleri olusturulup bir dosya icgerisine yazilir.

Tim 6zellik cikartma islemlerinde R tepesi
etrafindaki (solunda ve sagindaki) EKG verileri kullanilir.
Bu nedenle R tepesi tespit edilse bile islem yapilmaz; EKG
verileri bir bellek alaninda R tepesinin yer bilgisi ile
birlikte geciktirilir. R tepesi etrafinda (solunda ve
saginda) yeteri kadar EKG veri bilgisi olustuktan sonra

ozellik c¢ikartma islemleri gerceklenir.

Incelenen siniftan eleman sayisi kadar yukarida

anlatilan igslemler tekrarlanir.

Sekil 6.2.a’da P; 6.2.b’de N; 6.2.c’de L ve 6.2.d°de
V tipi sekil bozukluklar:i icin QRS gekil bilgisinden elde
edilmig O6zellik vektdrlerinin histogrami gésterilmistir.
Sekil 6.3.a’da P; 6.3.b’de N; 6.3.c’de L ve 6.3.d’de V tipi
sekil bozukluklari ic¢in LPC katsayilarindan olusturulmus
6zellik vektdrlerinin histogrami gésterilmistir. Sekil
6.4.a’da P; 6.4.b’de N; 6.4.c’de L ve 6.4.d’°de V tipi sekil
bozukluklara ig¢in frekans spektrumu kullanilarak
olusturulmus dzellik vektdrlerinin histogrami
gosterilmigtir. Sekil 6.5.a’da P; 6.5.b’de N; 6.5.c’de L
ve 6.5.d°de V tipi sekil bozukluklari icin EKG isaretinin
R tepesi etrafindaki genlik degerleri kullanilarak
olusturulmus 6zellik vektérlerinin histogrami

gbsterilmigstir,
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Sekil 6.2.b: N tipi sekil bozuklugu icin egitim kiimesi.
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Sekil 6.2.c: L tipi sekil bozuklugu icin egitim kiimesi.
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Sekil 6.2.d: V tipi sekil bozuklugu ic¢in egitim kiimesi.



71

100

1B
[
e
:
é
:

-100
0 i n

Sekil 6.3.a: P tipi sekil bozuklugu ic¢in egitim kiimesi.
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Sekil 6.3.b: N tipi sekil bozuklugu ig¢in egitim kiimesi.
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Sekil 6.3.c: L tipi sekil bozuklugu ic¢in egitim kimesi.
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Sekil 6.3.d: V tipi sekil bozuklugu ic¢in egitim kimesi.



72

ﬁﬁﬁmﬁﬁwmquﬁﬁmmwmmm mmmmmm

0 i n

Sekil 6.4.a: P tipi sekil bozuklugu icin egitim kiimesi.
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Sekil 6.4.,c: L tipi sekil bozuklugu i¢in egitim kiimesi.

Sekil 6.4.d: V tipi sekil bozuklugu icin egitim kimesi.
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6.3 Oz Vektorlerin Bulunmasi

MLII derivasyonunda karsgsilasilan 4 farklai EKG
igsaretinin herbiri ig¢in iki kiime olusturulmustur: Egitim
kiimesi ve Test kiimesi. Boéliim 6.2’de bulunan ©&zellik
vektdrleri kullanilarak 4 farkli EKG igareti ig¢in &z-
vektdrler bulunmustur. Boliim 5 icerisinde iki farkl:

o8renme yontemi incelenmigtir.

Sekil 6.6.a’da Oz-vektodrlerin bulanik Kohonen

algoritmasi kullanilarak elde edilmesi gdsterilmistir.

Bélim 6.2’de 4 farkli sinif icin 4 farkli &zellik
cikartma yontemi kullanilarak 16 degisik sonuc¢, farkl:a
isimlerle diskte saklanir. Bulanik Kohonen o&grenme
algoritmasi her sonucu farkli isimli bir dosya ile cagirair.
Programin ikinci adiminda diiglim, iterasyon sayisi ve hata
katsayisi belirlenir. Xohonen diiglimlerine baslangic degeri
verilerek bsliim 4’te anlatildigis: sekilde algoritma
calistirilar. Tez igerisinde yakinsama hizini artirmak
igin diiglimlerin baslangic¢ degerleri, O6grenme kiimesindeki

vektdrlerden temin edilir.

Sekil 6.6.b’de &z-vektdrlerin bulanik kiime-ortalar
algoritmasi kullanilarak elde edilmesi gésterilmistir. Her
sinifin Oz-vektdrlerinin baslangi¢ degeri, incelenen
sinifin Szellik vektdrlerinin ortalama degerleri alinarak

elde edilir.

Sekil 6.7.a’da 4 sinif icin bulanik kiime-ortalar
algoritmasi kullanilarak ©6zellik vektdrlerinden (QRS
seklinden) elde edilen oz-vektdrlerin histograma
gosterilmistir. Sekil 6.7.b’de 4 sinaf (L, V, N ve P) icin
bulanik kiime-ortalar algoritmasi kullanilarak ozellik
vektdrlerinden (frekans spektrumundan) elde edilen &z-

vektérlerin histogrami gdsterilmistir. Sekil 6.7.c’de 4
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BASLA

Ozellik vektorlerini bellekten oku, {x;, X, ....cvveeve... X }

Kohonen ag icin diigim (c), iterasyon sayisi ( ty, ) ve hata
katsayismm (g) belirle

N

a. ¢*n adet a,5,’ler hesaplanir (5.7)
b. ¢ adet V;,’ler hesaplamr

Vo=Va +(Za~{k; A= — Ve -1 )/Z%,t)

¢. B = lK —Vi lz hesapla.

X

Iterasyon sayisim azalt

hayir

Sekil 6.6.a: Bulamk Kohonen Ofrenme Algoritmasi.
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Ozellik vektorierini bellekten oku

Oz-vektorlerin baglangic degerlerini se¢

|

Hata katsayisini belirle

1

d?(x, V)
z‘g,::—g.-——-—-l——-—-

2

kal dz(xka)

38

iy

Sekil 6.6.b: Bulamk Kiime-Ortalar Algoritmasi.
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Sekil 6.7.a: QRS seklinden elde edilen dz-vektdr kimesi.

Sekil 6.7.b: Frekans spektrumundan elde edilen 8z-vektdr kiimesi.

-

-100
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Sekil 6.7.c: LPC’den elde edilen dz-vektor kimesi.

200

-200
0 i 48

Sekil 6.7.d: Direkt EKG isaretinden elde edilen oz-vektor kﬁmes%«
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sinif icin bulanik kiime-ortalar algoritmasi kullanilarak
6zellik vektdérlerinden (LPC parametrelerinden) elde edilen
6z-vektdrlerin histogrami gésterilmistir. Sekil 6.7.d’de
4 sinaf i¢in bulanik kiime~ortalar algoritmasi kullanilarak
o0zellik vektdrlerinden (direkt EKG isaretinden) elde edilen

dz—-vektorlerin histogrami gésterilmigtir.

Sekil 6.8.a’da 4 sinif i¢in bulanik Kohonen
algoritmasi: kullanilarak dzellik vektdrlerinden (QRS
seklinden) elde edilen 6z-vektdrlerin histogrami
gosterilmistir, Sekil 6.8.b'de 4 sinif icin bulanik
Kohonen algoritmasi kullanilarak &zellik vektdrlerinden
{ frekans spektrumundan) elde edilen o0z-vektdrlerin
histogrami gésterilmistir. Sekil 6.8.c’de 4 sinif icgin
bulanik Kohonen algoritmasi kullanilarak ozellik
vektdrlerinden (LPC parametrelerinden) elde edilen &z-
vektdérlerin histogrami gésterilmigtir. Sekil 6.8.d'de 4
sinif i¢in bulanik Kohonen algoritmasi kullanilarak 8zellik
vektdrlerinden (direkt EKG isaretinden) elde edilen &z-

vektdrlerin histogrami gésterilmistir.

6.4 EKG Isaretlerinin Siniflandirilmasa

Tez igerisinde iki bulanik siniflayici kullanilmistir:
Bulanik en yakin model ve bulanik K-en yakin komsu
siniflayicilari. Bulanik en yakin model sinaiflayicisinda
dz-vektdrler, bulanik kiime-ortalar algoritmasi kullanilarak
elde edilir. Calisma igerisinde kullanilan bulanik kiime-
ortalar algoritmasinda sinif sayisi kadar d&z-vektér

se¢ilmigtir.

Sekil 6.9.a’da en yakin model siniflayicisi blok
olarak goésterilmistir. Ogrenme blogu sadece Ogrenme
isleminde kullanilair; siniflama iseminde bu blok
kullanilmaz. Sekil 6.9.b’de K-en yakin komsu siniflayicisi

blok olarak gdésterilmistir.
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Sekil 6.8.a: QRS seklinden elde edilen 6z-vektdr kiimesi.
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Sekil 6.8.b: Frekans spektrumundan elde edilen dz-vektdr kiimesi
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Sekil 6.8.c: LPCs’den elde edilen dz-vektdr kiimesi.
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Sekil 6.8.d: Direkt EKG isaretinden elde edilen &z-vektdr kiimesi.
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§ EXG isaretini
: oku.
\
§ B Tepesini
3 bul.
Bgrenme isiniflama ’
JOzellik
Y ‘ : cikart
v
Bulanik Kime :
Ortalar En Yakin Model
Algoritmasi : Sinitlayicisi
= \

senua

- /—_'—a—-]‘—%_-
~
( Siniflama

LYTEE}

Sekil 6.9.a: En 'yakin model siniflayicinin blok
gé6sterilimi.



81

ssemtsans

EEG isaretini
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R Tepesini
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Ozellik

N7 § Clkart

Bulanik¥X Xohonen, § /

Bulanik XUme § K-En Yakin

Ortalar : e
: Siniflayicisi

: e
: /’//f’”—“__J ™

: ( Siniflama >
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Sekil 6.9.b: K-en yakin komsu siniflayicisinin blok
goésterilimi.
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Bulanik K-en yakin komsu siniflayicisinda &z-
vektorler, iki degisik ydéntem kullanilarak elde edilir:

Bulanik Kohonen algoritmasi ve egitim kimesini kullanmak.

Sekil 6.10°da tim kayit icerisindeki EKG
isaretlerinin siniflandirilmasinda kullanilan algoritma

gésterilmigtir.

Kayit sayicisi ig¢erisinde, inceleneﬂ kayit (*.dat)
dosyasindaki QRS komplekslerinin sayisi tutulur. Kayittan
okunan EKG verileri bir tampon (tampon-1) alana yazilair.
Veriler diskten okunmadan &nce bu alan bir kaydirilair.
Tampo-1 alani icerisinde béliim 3’te anlatilan algoritmalar
kullanilarak QRS kompleksi ve R tepesi aranir. R tepesi

olarak diisliniilen o anki EKG isareti ayri bir tampon

(tampon-2) alanda isaretlenir. Isaretleme islemi
vapilmadan dnce alan bir kaydirilir. Isaret {izerinde yeni
gelen degerler incelenir ve eski gézlem ile

karsilastirilir. EZBer eski karar yanligs olarak dusiniiliip
R tepesinin yeri yeniden isaretlenmek istenirse, tampon-2
alanindaki eski R tepesi isareti silinir, tampon-2 alaninin
bagina R tepesi igareti konur ve gecikme sayaci kurulur.
Gecikme isleminin yapilmasinin iki sebebi wvardir: 1) R
tepesinin veri yeni gelen igsaretlerle yeniden
ayarlanabilir. Bu nedenle biraz gecikme yapilarak kararain
sabit kalmasi beklenir. 2) Ozellik vektdrlerinin
olusturulabilmesi i¢in R tepesinin etrafi kullanilir. Bir
miktar gecikme yapilarak R tepesinin etrafinda inceleme

vapabilme olanagi elde edilir.
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BASLA

Kayit sayacim kur.

Tampon-1 alamini bir kaydir, yeni EKG verisini oku ve bu alanin bagmna

yaz.
I

QRS kompieksini ve R tepesini ara Tampon-2 alanim bir kaydir.

: evet
R tepesi
ulmdn mu? \L
N Eski R tepesi igaretini sil ve Tampon-2
Tampon-2 alaninmn bagma 0 yaz| | alammn bagma R tepesini igaretlemek
i¢in 1 yaz, gecikme sayacin kur.
B
N2
Gecikme sayacim azalt
evet hayir
Gecikme sayaci
\ sifir m1?

Tampon-2 ve Tampon-1

alanlarim kullanarak

ozellik vektorinn olugtur

T
Bulanik simiflayic: knllanarak
smlﬂamajkamn olustur.
T
Kayit sayacim azalt

Sekil 6.10: Siniflandirma Algoritmasi



BOLUM 7

SONUC

Tez igerisinde, MIT-BIH veritabani kullanilarak 4
farkla EKG seklinin {sinif) ayirt edilmesi igin
algoritmalar gerceklestirilmistir. Siniflayicilarin
tasarimindan dnce literatiirde kullanilan 8zellik vektdrleri
incelenerek, en iyi sonu¢ veren &6zellik ¢ikartma ydntemi
arastirilmistir. Daha sonra iki farkli &grenme ydntemi

kullanilarak ©6zellik vektérlerinden oz-vektdrler elde

edilmigtir. Bu o6z-vektérlerden iki farkli Dbulanik

siniflayici gerceklenmigtir.

QRS sekil bilgisinden 8zellik elde etme ydnteminin
diger yontemlere gore basgsarisiz oldugu tespit edilmistir.
Bu ydntemin bazi derivasyonlarda basarili oldugu ve bazi

derivasyonlarda ise tamamen basarisiz oldugu gdzlenmistir,

Frekans spektrumundan 6zellik ¢ikartma ydntemi en iyi
sonu¢ veren 1iki yOntemden biridir. Daha 1iyi sonug
verebilmesi ig¢in analiz ic¢in kullanilan frekans bandinin
{dolayisivla 6zellik vektori boyutunun) biiyitiilmesi
gerektigi tespit edilmistir. Bu sonug¢, beklenen bir
sonuctur. EKG isaretinde eger bluylk bir degisim varsa
siniflama sonucu iyidir. Isaret lizerinde kiiciik degisimler
varsa siniflama isleminde hatalar olusgur. Ciinkii isaret

lizerindeki kiigiik degisimler yiksek frekans bdlgesinde

degisime sebebiyet verir. Bu degisim, inceleme icin
baktigimiz 0-30 Hz araliginin disina etki eder. Ancak
inceleme ic¢in alinan boyut artirildiginda, hesaplama

zamaninin uzadigil gozlenmistir.

Calisma icerisinde LPC ydnteminin daha iyi sonug
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vermesi beklenmistir. Ancak isgsaret {lizerindeki kiigik
degigimlerin 6 adet Lkatsayi 1ile temsil edilemeyecegi
gbézlenmistir. Bu nedenle siniflama basarisinin diusiik

oldugu goriulmisgtir.

EKG isaretinin R tepesi etrafindaki genlikleri ile
olugsturulan dzellik vektdrleriyle iyi siniflama sonuclari
elde edilmistir. Bu yontem R tepesinin EKG kayd:
icerisindeki yerine son derece bagimlidir. Ancak ydntemin,
isaret iligerinde R tepesi etrafindaki ufak degisimlere
duyarli oldugu gdzlenmigtir. R tepesi etrafinda secilen
aralik biyik tutulursa, isaret {izerindeki algak frekans
bilesenli degisimlere de duyarla olacaktair. Fakat Dbu
durum, giris vektdriiniin daha da bliylimesine ve dolayisiyla
siniflama icin daha fazla bellek alani kullanilmasina

sebebiyet verir.

Incelenen her iki &grenme algoritmasi, normal QRS,
sol dal blogu ve yapay vuru sekil bozukluklarini temsil
eden Oz-vektdérleri basariyla bulmaktadir. Ancak erken
karincik kasilmasi (PVC tipi sekil bozuklugu), &zellik
uzayinda birden fazla kiimelenme gdsterdiginden, bulanik
kiime-ortalar algoritmasi tarafindan ¢z-vektérii dogru olarak
tespit edilemez. Bu nedenle, 6&z-vektdrlerini bulanik
kitme-ortalar ile olugsturan bulanik en vakin model
siniflayicaisi, PVC tipi sekil bozuklugunu disiik bir basari
orani ile belirleyebilmistir. Ogrenme sirasinda kullanilan
Kohonen algoritmasinin, sekil bozukluklarini temsil ederken
birden fazla &z~vektdr kullandigi ic¢in, 6zellikle PVC tipi
sekil Dbozuklugunda, bulanik kiime-ortalar algoritmasina
nazaran daha avantajli oldugu gdzlenmistir. Herbir sinaf
icin birden fazla &z-vektdr kullanan bulanik K-NN
siniflayicisi, en yakin model siniflayicisina nazaran daha

iyvi sonu¢ vermistir.

Siniflayicilar icerisinde bulanik kiime ortalar

algoritmasi kullanilarak 6z-vektorleri elde edilen K-en
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vakin komsu siniflayicisinin daha bagsarili sonucglar verdigi

gézlenmisgtir.
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/* EK A. PROGRAM CIKTILARI */

/* Ozellik Vektorlerinin Elde Edilmesi * /

#include<stdio.h>
$#include<math.h>
#include<stdlib.h>
#include<graphics.h>
#include<conio.h>

#define K 5 /* komsuluk sayisi */
$#define MM 2 /* K-NN icin m sabiti */
#define M 300 /* toplam data uzunlugu */
#define N 250 /* pencere uzunlugu */
#define S 4 /% Sinif sayisi */
#define Q 2 /* q sabiti %/
#define T 8 /* iterasyon sayisi */
FILE *dosl,*dos2, *dos3;

int i,y,n,m,r,kl,k2,j,t,s,sa,sb,ya,fa,h;

int iter,PS;

float tut,usst;

float ust, taban;

float pay,paya,ab,ac;

char cev;

int k,ni,n2,kl1,k2,k3,k4,p,pp,uu;

int esomik,esomak,esamik,esamak,yesa;

float uyel[S+91[N+3];

float £111{451,f3112(451,f113{451,f114(45]1,f115{451,f116(451;
float £117[61,£i18[40],fi19[101];

float veki1[201],vek2[2017;

float ml,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,bali;

char ch,ch2,ch3,81[201,s2[201];

int sayac,1ii;

long gi,kk,yv,11,tt;

double rr, ff;

void grafik();

void filtrel();

void vektor();

void DFT();

void latis();

void goster();
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void Okuma( ) ;

void Yazdir();

void EKG();

void Soru( );

main ()

{

printf("\n EKG Kayitini Yazin=");
gets(sl);

dosl=fopen(sl,"rb");

printf("\n Kullanilacak Tabloc Dosyasi=");
gets(sl);
dos2=fopen(sl,"r");

printf("\n Cikis Dosyasinin Ismini Yazin=");
gets(s2);
dos3=fopen(s2,"w");

printf("\n Ozellik Vektorunun Boyutu=");
gets{sl);
PS=atoi{sl);

printf("\n Buyuk Harfle Incelenen Sekil bozuklugunu Yazin=");
ch2=getchar();

p=0;11=0;pp=0;:m7=0;
grafik();

for(m=1;m<=400;m++) putpixel(10,m,10);
for{m=1;m<=260;m++) putpixel(m,200,10);

outtextxy(15,5,"EKG Isareti");outtextxy(0,203,"0");

randomize();

bali=0;gi=0;

tt=0;

while((!feof (dos2)) && (!kbhit()) )
{

tt=tt+1;

p=p+1;

fscanf(dos2,"%*s%1d%s%d%*d%*d" , &kk, &ch3,&m) ;
ml=kk;ml=ml1/3;ml=ml1+0.5;kk=ml;kk=kk*9;

if((tt<4) ! {ch2==ch3))
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{

if(tt>=4)

{
kk=kk-3%¥100;

k=fseek (dosl,kk,SEEK_SET);
if(k!=0) printf("\n HATA");
}

for(ii=1;1i<=350;ii++)

{

11=11+1;

kk=kk+1;

Okumaf( );

m2=m3;

for{(m=250;m>=2;m-~)
{
uyel{2]{m]l=uyelf{2][m-1];
uyel[3][m]=uyel[3][m~11;
uyel{9liml=uyel{9iim-11;
}

/* R Tepesinin Tespiti */
filtrel();
JHRERKKKEKKKIKKKIRKK KKK KKKKK KKK KKK KKK KKK KKK /

uyel[2]1[11=m2%100;
uyel{91[1]1=Ffi17[11/10;

if ((11>400) && (uyel[31[1601>0))

for(h=0;h<=250;h++)
{
n2=uyell[1]1[h];
putpixel{10+h,(200-n2),0);
n2=uyel[2][h];
putpixel(10+h,{200-n2),12);
uyel[1][h]l=n2;
putpixel(10+h,200,10);

}
for{m=50;m<=250;m++) putpixel (10+178,m,1);
if (PS==4) vektor();
if (PS==50) DFT(}:
if (PS==40) latis();
if (PS==100) EKG();
goster();

if(tt>=4)
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{
sayac=sayac+1l;
Soru();
if{ml==1)
{
for(m=1;m<=PS;m++)
{
fprintf{dos3,"%f ",vekliml);
} fprintf(dos3,"\n");
}

}
if(kbhit()) goto cikl;
}

}
cikl: i=0;
}

getch();
closegraph();
fclose(dosl);
fclose(dos2);
fclose{(dos3);
}

JREKKKRKERKKKRXK¥*X  ALT PROGRAMLAR  ¥¥KKKKFKKKKKKKKK K KKK /

void Soru()

{
char chl;
for(m=0;m<=300;m++){for(h=450;h<=460;h++) putpixel(m,h,0)};}
itoa(sayac,s2,10);outtextxy(0,450,s2);
outtextxy(20,450,". Vektor Kaydedilsin mi? (e/h)=");
tekrar:
chl=getch():
switch (chl) {
case ’e’: ml=1l;break;
case 'h’: ml=0;sayac=sayac-1;break;
}
}
void EKRG{)
{ .
for(m=-50;m<=50:m++) vekl{m+51l=uyel{2]{m+178];
}

void Yazdir()

{
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outtextxy(265,200,"t");

for(m=0;m<=60;m++){for(h=400;h<=410;h++) putpixel(m,h,0);}
ltoa(kk,s1,10);
outtextxy(0,400,s1);

outtextxy(15,100,"1.0 mV");outtextxy(15,300,"-1.0 mV");
}
void Okumal()

{

k1=0;kl=getc(dosl);
k2=0;k2=getc(dosl);
k3=0;

k3=k2<<8;k3=k3 & O0x0F00;
kl=k1l | k3;
k4=0;kd4=getc(dosl);
k3=0;

k3=k2<<4;k3=k3 & O0xO0F00;
k4=k4 | k3;

if((k1>1024) && (k1<2048)) {m3=k1l;m3=m3-1024;m3=m3%0.005;}
if((k1>0) && (k1<1024)) {m3=k1;m3=m3%0.,005;m3=m3-5.120;}
if((k1>2048) && (k1<4095))

{m3=k1;m3=m3-2048;m3=m3*%0.005;m3=m3-15.360;}

if((k4>1024) && (k4<2048)) {m2=k4;m2=m2-1024;m2=m2%0,005;}
if((k4>0) && (k4<1024)) {m2=k4;m2=m2%0.005;m2=m2~-5,120;}
if((k4>2048) && (k4<4095))

{m2=k4;m2=m2~2048;m2=m2*%0.005;m2=m2~15.360; }

void filtrel()

{

int mm,mn;
float m5,m9;

pp=pp+1l;

JRFRERKKRRKRKK KKK KKK YEF  kkkokokskkskkskkkokskokskokokkkokx /

for(m=40;m>=2;m-~) fil5[m]=fil5[{m-11;
fi15[1]1=m2+1.951%fil15[2]-0.952%f115[3];
m9=0.976%fi15[1]~1.952%fi15[2]1+0.976%fi15[3];
m2=m9/2;
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JREREREKKKKKEKEKRKRKRKK  BGF  kkdekokdokskdokkdkokkokkokkkkk /

for{m=45;m>=2;m--) filllm]=fill{m-11;fil1{1]1=m2;
for{(m=45;m>=2;m--) fil2[{m]=fil2{m-1];
£i12[11=1.849%£112[2]-0.933%f112[3]

+0.0013%f111(11-0.0013%£f111[31];
ml=1000%fi12([1];

JHRRKKKKRKKKEIKRARKRNRK  AGE  dokskekokkkskkokokskokkkkkskkdkox /

for{m=40;m>=2;m——) fild{ml=fild4[m~1];
£i14{1]1=2%fil14(2]-fi14[31+fil11[1]-2*%fil1[11]1+fil1[211;

JERERKEKKKKKKK KRR KK EGTIM RRKRRKKRKIK KRR KKK KKKk /

for(m=6;m>=2;:m-~) £fi17{iml=Ffil7[m-11;
fil7(1]=5%(1%fi14[1]+2%fil4[2]-2%fi14[4]-1%fil4[51]1);

JEREKKKKKKKKKK KRR Kare Alici *¥EEKRKKKKKKKKKKKKK /

mS=ml*ml;

JRRREKKKKKKKKK  Tntegral Alici  K¥Exkkkkkkskkkkk /

for(m=30;m>=2;m--) fil3[m]=Ffil3[m-1]1;fil3[{1i=m5;
ml=0;

for(m=1;m<=30;m++) ml=mi+fil3(m];

m5=m1/30;

JERKKKEKRKKKKKXRRKX Geciktirme HEKRKXLRIKKXKKKKKRK KK /
mli=fild4[13]/1;

JRRERKKKKK KKK KK KK Carpma islemi KEXEKRERKKKKKKKKK /
m5=m5*ml ;

/KRR KRR KR KKK KKK KRR KKK KK KK/

uyel[3][1]1=0;

uu=uu+l;

if(uu>200) {uu=1;m7=0;}

if(m5>m7) {
uyel[3]{uul=0;
m7=m5j;uu=l;uyel{31[11=10;
}
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void vektor()

int o0,0l,p;u,l,somik,somak,samik, samak;
int wl,w2;

float somin, somax,samin, samax;

1=0;
randomize();

if(uyell[2][1781<0)
{

for{m=0;m<=250;m++) uyel[9][m]l=-uyel[9][m];

}
somin=10000;
for(m=178;m>=100;m-~)
{
if(uyell91[ml<somin) {somin=uyel{9]1[m];somik=m;}

}

samin=0;
for(m=178;m<=220;m++)
{

if{uyell[9]l[m]l>samin) {samin=uyell[9]{m];samik=m;}

0=0;01=0;
for{m=somik;m>=0;m-~)
{

ml=-uyel[981[m]l;
if((o==0) && {(m1<0.4*(-somin))) {wl=m;o0=1;}
if((0l1==0) && (o==1) && (ml1l<=0))

{

if((somik-m)<20) {ol=1;wl=m;}
}
}
somik=wl+10;
ckl:
0=0;01=0;
for(m=samik;m<=250;m++)
{
ml=uyel{91{m];
if({01==0) && (uyel[9]1[m]<0.4*samin)) {w2=m;o0l=1;}
if((ol==1) && (o0==0) && (ml<=0))
{

if({m~samik)<20) {o=1;w2=m; }

}
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ck2:
samik=w2+10;

gi=gi+l;0=0;
for(m=samik+]l ;m<=samik+50;m++)
if((gi<=4) && (0==0) && (uyel[91[mlI>=0))
{
o=1l;bali=bali*(gi-1);bali=bali+tuyel[2][m+7];
bali=bali/gi;ol=m;

}

for{(m=100;m<=210;:m++) {putpixel(10+esamik,m,0);}
for(m=100;m<=210;m++) {putpixel(10+samik,m,1);}
esamik=gamik;

for(m=100;m<=210;m++) {putpixel(10+esomik,m,0);}
for{(m=100;m<=210;m++) {putpixel(10+somik,m,1);}
esomik=somik;

for(m=100;m<=210;m++) putpixel(10,m,10);

vekl{1l]=samik-somik;

if(uyel1{21[178]1>0) {ml=samin;if(somin<ml) ml=somin;}
if{uyel[2][178]<0) {ml=samin;if(somin>ml) ml=somin;}
vekl{2]=uyel[2]1[178]1-ml;

if{uyel{2]1[1781>0) mli=mi+(vekl[21/2);
if(uyel[21[1781<0) ml=ml-(vekl[2]/2);
vek1[{3]1=10%(bali-ml);

ml=0;

for{m=somik;m<=samik;m++)

{
if((uyel[2][1781>0) && (uyel[2][m]l>bali)) ml=ml+uyel[2][m];
if((uyel[21[1781<0) && (uyel[2]1[{ml<bali)) ml=ml+uyvel(21[(m];
}

vekl[41=m1/10;

for(m=5;m<=18;m++) vekl[m]=0;

}

void goster()

{
int o,p,u,l,0l,kkl;
float mm;

mm=320/PS;kkl=mm;
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1=0;
for{o=1;0<=PS;o++)

{

outtextxy(315,0,"0zellik Vektorunun Histogrami');

for{m=1;m<=350;m++) putpixel(310,m+50,3);
for{m=1;m<=340;m++) putpixel(300+m,240,3);

0l=0;

for(p=1;p<=kkl;p++)
{
1=1+1;

if{(vek2[o0]>0)
{
for(u=1;u<=vek2[o]l;u++) putpixel(310+1,240-u,0);

)
if(vek2[01<0)

{
for(u=1l;u<=abs(vek2[o]);u++) putpixel(310+1,240+u,0);

}

if(ol==186) 0l1=19;

if(vekli[o01>0)

%or(u=1;u<=vekl[o];u++) putpixel(310+1,240-u,0l);

if{vekl[o]<0)

{ _
for(u=1;u<=abs(vekl{o]);u++) putpixel(310+1,240+u,o0l);
}
}
vek2[ol=vekl[o];
}
}
void DFT()
{
int o,p,0l,pl;
float hl,h2,h3,h4;
h4=0.0001;

for(o=0;0<250;0++)

{
ol=0-125;
hi=h2=0;
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for(p=0;p<250;p++)
{
pl=p-125;
hl=hl+uyel[2][p+11*cos(2*M_PI*o*p/250);
h2=h2-uyel[2][p+11l*sin(2%M_PI*o*p/250);
}
h3=(h1*h1+h2%h2);
uyel[10][o+1]=(pow(h3,0.5))/1;

uyel[21[251]=uyel(101[11/250;

}
for{m=1;m<=PS;m++) vekl(m]=0.1%uyel{l10]}[m};
}
void latis()
%loat ml,m2,m3,m4,m5;
int j,1;

for(l=1;1<=250;1++)
{
uyel[4][1]=uyel[2][1];
uyel{71[1l]l=uyel[2]1[11;
}

for(l=1;1<=PS;1l++)

{

m3=m4=0;

for(j=2;j<=250;j++)
{
m3=m3+uyel[7]1[jl*uyel[4]1[j-11;
mé4=m4+uyel{4]1{j-11%uyel[41[j-11;
Imd=md+uyel[4]1[250]*%uyel[4]1[250];m3=m3/250;m4=m4/250;

m5=m3/m4;

for(j=2;j<=250;j++)

{
uyel(51[jl=uyel(710j]l-m5*%uyel(41[j-11;
?yel[Gl[j]=uyel[4][j-1]~m5*uyel[7][jl;
for(j=1;j<=250;j++)
{
uyel[7]1[jI=uyel(51[j1;
?ye1[4][j]=uyel[6][j],
vekl1[11=m5%200;
}
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void grafik()

{ int i,J;
int gdriver=DETECT,gmode,errorcode;
initgraph(&gdriver,&gmode,"");
errorcode=graphresult();

if(errorcode != grOk)
{printf("Graphics error: %s\n",grapherrormsg(errorcode));

printf{(" Bir tusa basiniz ");
getch()};
exit(1);
}
}
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/* 0Z VEKTORLERIN ELDE EDILMESIT */

#include<stdio.h>
#include<math.h>
#include<string.h>
#include<dos.h>
#include<alloc.h>
#include<stdlib.h>
#include<graphics.h>
#include<conio.h>

#define K 4 /* komsuluk sayisi 5 %/
#define S 4 /¥ sinif sayisi */
#define Q 2 /% q sabiti */
#define T 50 /¥ iterasyon sayisi */
FILE *dosl,*dos2,*dos3;

int i,y,n,m,r,k,kl1,k2,j,t,s,8a,sb,ya,fa,h;
int iter;

float mt

float mesafel[S+2][S+1]1[15%S+11,veri,payda;
float kesir[S+2][S*15+1],u[S+11[S+1][s8*15+1],ust;
float pay,paya,ac;

float xal[11[11[{1]),0rt[S*2+1][100+2];;

char cev;

int nl,n2,kk,0,00;

char s1[101;

float diz[8*¥15+1]1[100+2],uyel[S*2+1][S*x15+1];
float buf[3]1[K+2], ml,m2;

void Egitim_kume_oku();

void Test_kume_oku();

void orta{);

void Fuzzy_c_mean();

void Fuzzy_Kohonen_og( )}

void Fuzzy_FEn_Yakin_Si();

void Fuzzy_K Komsu_Si();

void Uyelik_bul();

float far *pl,*p3,*p4d;

int PS;

main )

{

printf("\n Giris Vektorunun Boyutu=");
gets(sl);
PS=atoi{sl});
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if((pl=farcalloc(100*(PS+5),sizeof{(float))
{printf("\n Not Enough Memory");exit(
if((p4=farcalloc(100*(PS+5),sizeof(float))
{printf("\n Not Enocugh Memory");exit(
if((p3=farcalloc(700,sizeof(float))) =NULL
{printf("\n Not Enough Memory");exit(

ULL)

i gl o SN e e

printf("\n Cikis Dosyasinin Ismini Yagz=");
gets(sl);
dos3=fopen(sl,"w");

printf("\n Oz Vektorlerin Sayisini Yazin=");
gets(sl);
O=atoi(sl);

printf("\n Bulanik C_Mean Ogrenme icin 1"y
printf("\n Egitim Kumesini Direk Alma 2" ),
printf("\n Bulanik Kohonen Ogrenme icin 3");
printf("\n ————m——mmm e ="}
gets(sl);

oo=atoi(sl);

ust=pow((Q-1),-1);
n=15;
/¥kkkkkkxkkkk Bulanik En Yakin Siniflayici ¥kkkkkskkkxxkksk/

if (oo==1)
{
Egitim_kume_oku():
orta();
Fuzzy_c_mean{ );
Test_kume_oku{);
n=n*g;
Fuzzy_En_Yakin_Si(};
}

/* Bulanik Kume-ortalar ile egitilen K. Komsu Siniflayici */

if (oo==2)
{
Egitim_kume_oku(});
orta();
Fuzzy_c_mean();

Test_kume_oku();
n=S¥*n;
for{m=1;m<=n;m++)
for(j=1;j<=PS;j++)
diz[ml[jl=*(p4+(m—-1)*¥101+j-1);
Uyelik_bul();

Fuzzy_K Komsu_Si{);
}
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/%% Bulanik Kohonen ile egitilen K. Komsu Siniflayici */

if (00==3)
{
Egitim_kume_oku();
orta();
Test_kume_oku();
n=S*n;

Fuzzy_Kohonen_og();

Fuzzy_K_Komsu_Si();

}

/63 3 3 ok ok s sk ok sk ok 3K ok 3 oKk sk ok 3k ok 3 S K K 3K K K K K RO KO oK K KK KRR KRR KRR SRR KRRk kK Kok ek /

son:
farfree(pl);
farfree(pd);
farfree(p3);

printf{"\ Program Sonlandi");
getch();
return 0;

fclose(dos3);

JREKKKRK KKK KKK KK KKK ALT PROGRAMLAR HKKKKKKK KK KKK KKK /

void Fuzzy_Kohonen_og()

{
float ml,m2,m3;

ml=n/S;
n2=0;nl=1;
for(i=1;i<=n;i++)
{
n2=n2+1;
if(n2>ml) {nl=nl+l;n2=1:}
for{j=1;j<=PS; j++)

{
diz[1i][j]=%(pl+(nl-1)*16%(PS+1)+(n2-1)*(PS+1)+j-1);
}

}

ml=n/S;n2=ml;k=1;
for(i=1;i<=8;i++)
{
for(j=1;j<=2;j++)
{
nl=(rand{() %n2)+1;
for(m=1;m<=PS;m++)
ortl[k]l[m]=*%(pl+(i-1)*16%(PS+1)+(nl-1)*(PS+1)+m-1);
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uyel[i]l[k]l=1;

k=k+1;
}
}
for (iter=1; iter<=T; iter++)
{
ml=T;

mt=2-iter/ml;
ust=2%mt ;

for(k=1;k<=n;k++)
{
for{i=1;i<=2%S;i++)
{
ml=0.01;
for(j=1;j<=PS;j++)

{
m2=(diz[kl[jl-ort(il[jl1);
ml=ml+(m2*m2);
}
m3=0.3/ml;
ml=pow (m3, ust);
¥(p3+(i-1)*61+k-1)=ml;
}

}

for(j=1;j<=PS:j++)
{
for(i=1;i<=2%S;i++)
{
m2=0.00001;mt=0.00001;
for(k=1;k<=n;k++)
{ .
mli=(diz{kl[jl-ort[ill{jl)* *(p3+(i-1)*61+k~1);
m2=m2+ml;
mt=mt+*(p3+(i-1)*61+k~1);
}
ort{i][jl=ort[il{jl+(m2/mt);

}

}
yyy:i=0;

for(i=1;i<=2%S;i++)

{
for(j=1;j<=PS;j++)

?iz[i][i]=ort[i][i]§
}
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void Uyelik bul{)

{
ml=n/S;
for(i=z1l;i<=S;i++)
{
n2=1;nl1=0;
for(j=1;j<=n;j++)
{
nl=nl+1l;if(ni>ml) {n2=n2+1;nl=1;}
uyel(i][jl=uli]lln2][nl];
}
}
}
void Fuzzy_K_Komsu_Si()
{
k1=0/8;
k=13
for (h=1;h<=S;h++)
{
for{(m=1;m<=kl;m++)
{
for (j=1;3<=PS;j++)
{
fprintf{(dos3,"%f ",diz[kll[jl);
}
for{(j=1;j<=S;j++)
{
fprintf{dos3,"%f ",uyelljllk]l);
}
fprintf(dos3,"\n");
k=k+1;
}
}
for{m=1;m<=n;m++)
{

for(i=1;i<=K;i++) buf{11{i]1=10000000;
for(h=1;h<=0;h++)

{

ml=0.0001;

for(j=1;j<=PS;j++)
{

ml=ml+{(*(p4+{(m-1)*101+j-1)-diz[h]l[j])
*(*(pd4+(m-1)*101+j-1)-diz[h]1[jl);
}

m2=0;
for(i=1;i<=K;i++)

{
if( (mli<bufl[1][i]) && (m2==0) )
{
m2=1;
for(j=K;j>=i;j--)



106

buf{1]1[j+1]=buf{11[j];
buf{2](j+1]l=buf{21[jl;

}
bufl{1][il=ml;buf[2][il=h;
}
}
atla: nl=0;
}
getch();

ml=0.001;
for(i=1;i<=K;i++)}) mi=mi+(1/buf{1l{il);

for(h=1;h<=S;h++)

{
m2=0.001;
for(i=1;i<=K;i++)

{
nl=buf{21[i];
m2=m2+ (uyel{h]linll/buf{1]1{il);

}
printf("\n %d. vektorun %d. sinifa uyelik=%f",m,h,m2/ml);
}
}
}
void Fuzzy En_Yakin_Si()
{
for (h=1;h<=S;h++)
{
for (j=1;j<=PS;j++)
{
fprintf(dos3,"%f ",ort{hl[jl);
}fprintf(dos3,"\n");
}

for (h=1; h<=S; h++)
{ for (i=1; i<=n; i++)
{ mesafe{S+1]1[h][i]=0.000001;
for (j=1; Jj<=PS; j++)
mesafe{S+1]l[hllil=mesafe[S+1]1[h][1i]
+pow( (*(pd+(i-1)*101+j-1)-ort[h][j]),2);
}

}

for (j=1; j<=n; j++)
{
kesir[S+11[j]1=0.000001;
for (m=1; m<=S; m++)

kesir[S+1][jl=kesir{S+11[j]
+pow( (pow(mesafe[S+1]1[(ml{jl,-1)), ust);
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for (m=1; m<=S; m++)

{

for (j=1; j<=n; j++t)
{
u[S+1]1Imi[j1=0.0;
ac=pow ( (pow( (mesafe[S+11{m][jl), -1 )), ust);
ul{S+1}(miljl=ac * pow( (kesir[S+1]1[jl), -1 );
kk=10*u[S+11(m]l(j];
printf("%d ",kk);

}
printf("\n");getch();
}
}

void Test_kume_oku()

{
n2=1;
for(nl=1;nl<=8;nl++)
{
for(i=1;i<=n;i++)
{
for(j=1;j<=PS; j++)
{

*(p4+(n2—1)*101+j_1)=*(p1+(n1—l)*16*(PS+1)+(i—1)*(PS+1)+j—1);
}

n2=n2+1;
}
}

void Fuzzy_c_mean()

{

for {(iter=1; iter<=T; iter++)

{
for (m=1; m<=S; m++)
{
for (h=1; h<=8; h++)

{

for (i=1; i<=n; i++)

{

mesafe[{mi[h]1{i1=0.000001;

for (j=1; j<=PS; j++)
mesafe[m][h]{i]l=mesafe(m][h]l[1i]

+pow( (¥(pl+(h-1)*16%(PS+1)+(i-1)*(PS+1)+j-1)-ort[ml[jl),2);
}

}
}
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/*¥ j vektoriinlin sentroidlere uzakliklari toplami */

for (h=1; h<=S; h++)
{

for (j=1; j<=n; j++)

{
kesir[h][j]1=0.0;
for (m=1; m<=S; m++)
kesirfh]l[jl=kesir{h]l[j]

+pow( (pow(mesafe[m][hl[jl,-1)), ust);
}

}

for (h=1; h<=S; h++)
%or {m=1; m<=S; m++)
gor (j=1; Jj<=n; j++)
;c=pow ( (pow( (mesafelhl[mll[jl),
?[h][m][J1=ac * pow( (kesir{ml[jl),

[ rR—

/* Vi’nin hesab1 */

for (m=1; m<=S; m++)

{
for (i=1; i<=PS; i++)
{
pay=0.0; paya=0.0;
for (h=1; h<=S; h++)
{
for (j=1; j<=n; j++)

{
pay =pay+ pow( ufiml(hli{jl, Q);
paya =paya+

pow(ul[m][h][j1,Q)**(pl+(h-1)*¥16%(PS+1)+(j-1)*(PS+1)+i-1);
}

ort[m][i] = paya*pow(pay,-1);
}
}
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void orta()

for (i=1; i<=S; i++)
{ for {(m=1; m<=PS; m++)

ort{i]lm}=0;

for(j=1;j<=n;j++)

ort{ilim]l=ort{iliml+
¥(pl+(i-1)*16%(PS+1)+(j-1)*%(PS+1)+m-1};

ort[i]lm]l=ort[i]lml/n;

void Egitim_kume_oku()
{
float far *p2;

if((p2=farcalloc(PS*x15+10,sizeof(float)) )})==NULL)
{printf{"\n Not Encugh Memory");exit(1l);}
for(nl=1;nl<=S;nl++)
{
printf("\n %d. Sinifin Dosya Ismi=",nl);
gets(sl);
dosl=fopen(sl,"rt");i=0;
for(j=1;j<=n;j++)
{
for(m=1;m<=PS;m++)
{
fscanf(dosl,"%f ",&veri);
i=i+1;%(p2+i-1)=veri;

}
}
for (i=1; i<=n; i++) for (j=1; j<=PS; j++)
¥(pl+(nl-1)%16*%(PS+1)+(i~1)*(PS+1)+(j-1))=*%(p2+PS*(i-1)+j-1);

fclose(dosl);
}

farfree(p2);
}



/%
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EKG ISARETLERININ SINIFLANDIRILMASI x/

#include<dos.h>
#include<stdio.h>
#include<math.h>
#include<stdlib.h>
#include<string.h>
#include<alloc.h>
#include<process.h>
#include<graphics.h>
#include<conio.h>

#define
#define
#define
#define
#define
#define
#define

int
float
long

void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void

main

FILE
char
int
int
int
float
long

K 3 /* komsuluk sayisi */
MM 2 /% K-NN icin m sabiti ¥/
M 300 /* toplam data uzunlugu *x/
N 250 /% Pencere Uzunlugu */
S 4 /% sinif sayisi %/
Q 2 /% q sabiti */
T 8 /*¥ iterasyon sayisi */

esomik,esamik,uu,0,PS;

ust,m2,m3,m7,bali;
11;

vektor

DFT

latis

goster

Okuma

Yazdir

EKG
Fuzzy_FEn_Yakin_Si
Fuzzy_X_Komsu_Si
Uyelik

filtrel

()

*dosl,*dos2,*dos3;
s1[20]1,s2[207;

{float *p4,float *pb6);

(float *p4,float *p6);

(float *p4d,float *p6);

(float *p4,float *pb5);

(FILE *dosl);

()s

{float *p4,flocat *pb6);

(float *pl,float *p2);

(float *pl,float *¥p2,float *p3);

(int kl,int k2,int k3,int k4);

(float Xp6,float *fl,float *f2,
float *£f3,float *f4,float *f5
 float *£7):

ky,n2,i,y,n,m,r,j,t,s,h,hh,p;

kl,k2,k3,k4;
BS,ii;

ml;

tt;
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float far *pl,*p2,%*p3,*pd,*p5,*p6;
float far *f1,*%f2,*x£3,%xf4,%f5,%xf7;

if{(pl=farcalloc(300,sizeof{float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1);}
if((p2=farcalloc(5000,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1);}
if((p3=farcalloc(800,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1l);}
if((pd4=farcalloc(80,sizeof(float)))==NULL)
{printf{("\n Not Enough Memory");exit(1);}
if((ps5=farcalloc(80,sizeof(float)))==NULL)
{printf{"\n Not Enough Memory");exit(1};}
if((p6=farcalloc(5000,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1l);}

if((fl=farcalloc(50,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1l);}
if((f2=farcalloc(50,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1l):}
if{((f3=farcalloc(50,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1);}
if((f4=farcalloc(50,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1l);}
if((f5=farcalloc(50,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory'");exit(1);}
if((f7=farcalloc(50,sizeof(float)))==NULL)
{printf("\n Not Enough Memory");exit(1l);}
ust=pow((Q-1),-1);
p=0;11=0;m7=0;

printf("\n EKG Kayitini Yazin=");
gets(sl);
dosl=fopen(sl,"rb");

printf("\nQRS Sekil Bilgisinden Olusturulan Vektor Icin 4'
printf("\nFrekans Spekturumundan Olusturulan Vektor Icin 30'
printf("\nAR katsayilarindan Olusturulan Vektor Icin 6'
printf("\nEKG Isaretinden Olusturulan Vektor Icin 48'
printf("\nOzellik Vektorunun Tipini Yazin =
gets(s2);

PS=atoi(s2);

printf("\n Oz Vektorlerin Yazili Oldugu Dosya Ismi=");
gets(s2);
dos3=fopen(s2,"r");

printf("\n Bulanik En Yakin Model Siniflayicisi Icin
printf("\n Bulanik K Komsu Siniflayicisi Icin
gets(s2);

[N
et
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BS=atoi(s2);

if(BS==1)
{
for(m=1;m<=S;m++)
{
for(i=1;i<=PS;i++)
{
fscanf(dos3,"%f ",&ml);
¥(p2+(m-1)*%81+(i-1))=ml;
}

if(BS==2)
{
printf("\n Oz Vektorlerin Sayisini Yazin=");
gets(sl);
O=atoi(sl);
k1=0/8S;

k=1
for{m=1;m<=S;m++)
{
for(j=1;j<=kl;j++)
{
for(i=1;i<=PS;i++)
{
fscanf(dos3,"%f ",&ml);
*(p2+(k-1)*%81+(i-1))=ml;
}

for{(i=1;i<=8;i++)
{
fscanf(dos3,"%f ",&ml);
*¥(p3+(i-1)*61+(k-1))=ml;
}

k=k+1;
}

grafik();

for(m=1;m<=400;m++) putpixel(10,m,10);
for(m=1;m<=260;m++) putpixel(m,200,10);
outtextxy(15,5,"EKG Isareti");outtextxy(0,203,"0");

bali=0;
tt=0;
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while((!feof (dosl)) && (!kbhit()) )

{
tt=tt+1;
p=p+1;

for(ii=1;1i<=350;1ii++)

{

11=11+1;

Okuma{dosl);

m2=m3 ;
for{(m=250;m>=2;m--)

{
*(p6+252+m-1)=%(p6+252+m-2);

*(p6+504+m-1)=%(p6+504+m-2);
*(p6+2268+m-1)=*%(p6+2268+m-2);

}

JRKkkRkKKKRNKK R Tepesinin Tespiti ***************/
filtrel(p6,f1,f2,f3,f4,f5,f7):

/***********************************************/

*¥(p6+252)=m2%100;
¥(pb6+2268)=%(f7)/10;

if ((11>400) && (*(p6+504+159)>0))

{

for(h=1;h<=250;h++)
{
n2=*%(p6+h-1);
putpixel(10+h,(200-n2),0);
n2=%(p6+252+h-1);
putpixel(10+h,(200-n2),12);
¥(p6+h-1)=n2;
putpixel(10+h,200,10);
}

for(m=50;m<=250;m++) putpixel(10+178,m,1);

if (PS==4 ) vektor(p4,p6);

if {PS==30) DFT(p4,p6);

if (PS== ) latis(p4,p6);

if (PS==48) EKG(p4,p6);

goster(p4,p5);

if{tt>=4)
{

for{m=1;m<=PS;m++) *(pl+m-1)=%{pd+m-1);
if(BS==1) Fuzzy_En_Yakin Si{(pl,p2);
if(BS==2) Fuzzy_ K _Komsu_Si(pl,p2,p3);
k1=10*%(*(pl+0));k2=10%(*(pl+1));
k3=10%(*(pl+2));kd4=10%(*(pl+3));
Uyelik(kl,k2,k3,k4);

}
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}

if(kbhit()) goto cikl;

}
cikl: 1=0;

}
son:
farfree(pl);farfree(p2);farfree(pld);
farfree(p4);farfree(ps);farfree(pb);
farfree(fl);farfree(f2);farfree(f3);
farfree(f4);farfree(f5);farfree(f7);

getch();
closegraph();
fclose(dosl);
fclose(dos2);
fclose(dos3d);
}

/REEREKKARKKXK%kKk%  ALT PROGRAMLAR  k¥kkkskkkkkkkkkkkkk /

void EKG(float *pd4,float *p6)

{
int m;
for(m=-24;m<=24;m++) *(p4+m+24)=%(p6+252+(m+177));
}
void Yazdir()
{
int m,h;

char s1{201];
outtextxy(265,200,"t"); ‘
for(m=0;m<=60;m++){for(h=400;h<=410;h++)
putpixel{m,h,0);}
ltoa(ll,s1,10);
outtextxy(0,400,s1);

outtextxy(15,100,"1.0 mV");outtextxy(15,300,"-1.0 mV");

}

void Uyelik(int kl,int k2,int k3,int k4)
{

int m,h;

char s1[20];

for(m=0;m<=200;m++){for(h=450;h<=460;h++) putpixel(m,h,0);}
itoa(kl,sl1,10);outtextxy(10,450,"N=");outtextxy(30,450,s1);
itoa(k2,s1,10);0uttextxy(60,450,"P=");outtextxy(80,450,s1);
itoa(k3,s1,10);0uttextxy(110,450,"L=");0outtextxy(130,450,s1);
itoa(k4,s1,10);0outtextxy(160,450,"V=");0outtextxy(180,450,s1);

}
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void Okuma(FILE *dosl)

{

int

kl,k2,k3,k4;

k1=0;kl=getc(dosl);
k2=0;k2=getc(dosl);

k3=0;

k3=k2<<8;k3=k3 & 0xO0F00;
ki=k1l | k3;
k4=0;kd=getc(dosl);
k3=0;

k3=k2<<4;k3=k3 & 0x0F00;
kd=k4 | k3;

£((k1>1024) && (k1<2048)) {m3=kl;m3=m3-1024;m3=m3%0.005;}
if((k1>0) && (k1<1024)) {m3=kl;m3=m3%0.005;m3=m3-5.120;}
if((k1>2048) && (k1<4095))

{m3=kl;m3=m3-2048;m3=m3%0.005;m3=m3-15.360;}

k4>1024) && (k4<2048)) {m2=k4;m2=m2-1024;m2=m2%0,005;}

£((
f((k4>0) && (k4<1024))  {m2=k4;m2=m2%0.005;m2=m2-5,.120;}
£((

k4>2048) && (k4<4095))

{m2=k4;m2=m2-2048;m2=m2%0.005;m2=m2-15.360; }

void filtrel(float *p6,float *fl,float *f2,float *f3

{

int

float

yfloat *f4,float *f5,float *f7)

mm,mn,m;
ml,m5,m9;

JREREKRKRE KRR kR KKK KkKKkK  VER FkkokskkkokR kR kKK KKK KKK KKKk N K /

for(m=40;m>=2;m--~) *(f5+m-1)=*%(f5+m-2);
¥(£f5)=m2+1.951%*%(£f5+1)-0.952%*%(f5+2)
m9=0.976**(f5)—1.952**(f5+1)+O.976**(f5+2);
mZ2=m9/2;

/3 KKK K K KK K ok sk ok oK KKK K KKK BGFEF  kkkokkkkkkkRkxkRkkkkkkkkkk /

for(m=45;m>=2;m-~) *(fl+m-1)=%(fl+m-2);%(f1)=m2;

for(m=45;m>=2;m--) *(f2+m-1)=%(f2+m-2);

¥(f£2)=1.849%%(f2+1)-0.933%%(f2+2)
+0.0013%*%(f1)-0.0013%x(f1+2);

ml=1000%%(f2);
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/********************* AGF KKKk KKK KK KK KKKKKKKKKKKKK /
for{m=40;m>=2;m--) *(f4+m-1)=*%(f4+m-2);
¥(£4)=2%%(f4+1)-%(f4+2)+*(£f1)-2%%x(f1+10)+*(f1+20);

JHRRKRKKEEKKKKKKKIRRKKEK Egim ¥XEKRKKKKKKKKKKKK KKK KKK /
for(m=6;m>=2;m--) ¥(f7+m-1)=*%(f7+m-2);
X(£7)=6%(1*%*%(f4)+2%xx(f4+1)-2%x(F4+3)-1%*(f4+4));

JHREKKKKKREKRKKKKX(X Kare Alma Islemi ¥KKkKKKKKKKKKKK¥XK/
mS=ml*ml;

/RFEXKRKRXKN K% Integral Alma Islemi  R¥kkkkikkkkkkkx/
for(m=30;m>=2;m--) *(f3+m-1)=*%(f3+m-2);*%(f3)=mb;
ml=0;
for(m=1;m<=30;m++) ml=ml+*(f3+m-1);
m5=ml1/30;

JREKKKKLRKKAKKKKEK Geciktirme KXXKXKKKIKKKXKKKKKKKKK /
ml=*x(f4+12)/1;

J¥kkkkKKkkRKRK*k*k% Carpma Islemi RKKEXKKKKKRKKKKKRKKKKKK /
mS=m5*ml ;

/7K 2K 2K R KKK 3K KKK K K KK KK KK KK K 3K KK K KR R R sk sk sk sk kiR skesk ok R sk sk skokskok K/

*(p6+504)=0;
uu=uu+l;
if(uu>200) {uu=1;m7=0;}
if{(mb5>m7) {
*(p6+504+uu-1)=0;
m7=m5;uu=1;*%(p6+504)=10;

}
}
void vektor(float *p4,float *p6)
{
int m,o0,0l,p,u,l,somik,somak,samik,samak;
int wl,w2;
float ml,somin, somax,samin, samax;
1=0;

randomigze();

if(*(p6+252+177)<0)
{
for{m=0;m<=250;m++) *(p6+2268+m—-1)=-%(p6+2268+m-1);
}
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somin=10000;

for(m=178;m>=100;m~~)
{
if(*(p6+2268+m-1)<somin) {somin=*(p6+2268+m-1);somik=m; }
}

samin=0;
for(m=178;m<=220;m++)

if(*(p6+2268+m-1)>samin) {samin=*(p6+2268+m-1);samik=m;}

}

0=0;01=0;
for(m=somik;m>=0;m--)
{
ml=-%(p6+2268+m-1);
if((o==0) && (m1<0.4%(-somin))) {wl=m;o0=1;}
if((0l==0) && (o==1) && (ml1l<=0))

{
if{(somik-m)<20) {ol=1;wl=m;}
}
}
somik=wl+10;
ckl:
0=03;01=0;
for(m=samik;m<=250;m++)
{
ml=%(p6+2268+m-1);
if((ol==0) && (*(p6+2268+m-1)<0.4*samin)){w2=m;o0l=1;}
if((ol==1) && (0==0) && (ml1<=0))
{
if((m-samik)<20) {o=1;w2=m;}
}
}
ck2:
samik=w2+10;
0=0;

for(m=samik+1l;m<=samik+50;m++)
if((11<=4) && (0==0) && (*(p6+2268+m~-1)>=0))
{
o=libali=bali*{1l1l-1);bali=bali+*{p6+252+m+6);
bali=bali/ll;o0l=m;
}

for(m=100;m<=210;m++) {putpixel(10+esamik,m,0);}
for(m=100;m<=210;m++) {putpixel(10+samik,m,1);}

esamik=samik;

for(m=100;m<=210;m++) {putpixel(10+esomik,m,0);}
for{m=100;m<=210;m++) {putpixel(10+somik,m,1);}

esomik=somik;
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for{m=100;m<=210;m++) putpixei(lO,m,lO);
*(p4 )=samik-somik;

if(*(p6+252+177)>0) {ml=samin;if(somin<ml) ml=somin;}
if(*(p6+252+177)<0) {ml=samin;if(somin>ml) ml=somin;}
*(p4+1)=%(p6+252+177)-ml;

if(*(p6+252+177)>0) ml=ml+(*(pd4+1)/2);
if(*(p6+252+177)<0) mi=ml-(*(p4+1)/2);
¥(p4+2)=bali-ml;

ml=0;
for(m=somik;m<=samik;:;m++)
{
if((*(p6+252+177)>0) && (*(p6+252+m-1)>bali))
mli=ml+*(p6+252+m-1);
if((*(p6+252+177)<0) && (*(p6+252+m-1)<bali))
ml=ml+%(p6+252+m-1);

}
*(p4+3)=ml/10;
for(m=5;m<=18;m++) *(pd+m-1)=0;
}

void goster{float *p4,float *phH)
{

int m,o,p,u,l,0l,kkl;
float mm ;

mm=320/PS; kkl=mm;

1=0;
for(o=1;0<=PS:o0++)

{

outtextxy(315,0,"0zellik Vektorunun Histogrami");

for(m=1;m<=350;m++) putpixel(310,m+50,3);
for{m=1;m<=340;m++) putpixel(300+m,240,3);

ol=0;

for(p=1;p<=kkl;p++)
£=l+1;
if(*(p5+0-1)>0)
%or(u=1;u<:*(p5+o—l);u++) putpixel (310+1,240-u,0);
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if(*{(p5+o0-1)<0)
{
for{u=1;u<=abs(*(p5+o-1));u++) putpixel(310+1,240+u,0);
}

if(ol==16) o0l1=19;

if(*(pd+0-1)>0)
éor(u=1;u<=*(p4+o—1);u++) putpixel(310+1,240-u,0l);
if%*(p4+o—1)<0)
%or(u=1;u<=abs(*(p4+o—1));u++)putpixel(310+l,240+u,ol);

}
¥(p5+o-1)=%(pd+o-1);

void DFT(float *p4,float *p6)
{

int m,0,p,0l1,pl;
float hl,h2,h3,h4;

h4=0,0001;
for(o=0;0<250;0++)
{
ol=0-125;
hi=h2=0;
for(p=0;p<250;p++)
{
pl=p-125;
hl=hl+*(p6+252+p)*cos(2*%M_PI*o*p/250);
h2=h2-%(p6+252+p)*sin(2*%M_PI%*o*p/250);

}
h3={h1*hl+h2%h2);
*(p6+2520+0)=(pow(h3,0.5))/1;

¥ (p6+252+250)=*%(p6+2520)/250;

}
for{m=1;m<=PS;m++) *(pd4+m-1)=0.1%%(p6+2520+m-1);

}

void latis(float *p4,float *p6)
{

float ml,m2,m3,m4,mb5;
int .j)l;
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for(1l=1;1<=250;1++)
{
*(p6+1008+1-1)=%(p6+252+1-1);

*(p6+1764+1-1)=%(p6+252+1-1);
}

WKSBK@GRETiM KURUM,
for(1l=1;1<=PS;1++) DOK&MAN@A YR M
{
m3=m4=0;

for(j=2;j<=250;j++)

{
m3=m3+*(p6+1764+j-1)**(p6+1008+3j-2);
m4=m4+*(p6+1008+j-2)**(p6+1008+j-2);
Im4=m4+*(p6+1008+249)**(p6+1008+249) ;m3=m3/250;md4=m4/250;
m5=m3/m4;
for(j=2;3<=250;j++)
{
*¥(p6+1260+j-1)=%(pb6+1764+j-1)-mo**(p6+1008+j-2);
¥(p641512+j-1)=%(p6+1008+j-2)-m5**(p6+1764+j~1);
}
for(j=1;3j<=250;j++)
{

*(p6+1764+j~1)=%(p6+1260+j-1);
%(p6+1008+j-1)=%(p6+1512+j-1);
}

*(p4+1~1)=m5%100;

}

void Fuzzy_K Komsu_Si(float *pl,float *p2,float *p3)
{

float ml,m2,buf[4]1[K+217;
int nl,i,h,j;
for(i=l;i<=K;i++) buf[1][i]=1000000000;
for(h=1;h<=0;h++)
{
ml1=0.0001;

for(j=1;j<=PS;j++)
{

ml=ml+{*(pl+j-1)-*%(p2+(h-1)*%81+(j-~1)))*
(¥(pl+j-1)-*(p2+(h-1)*81+(j-1)));
}
m2=0;

for(i=1;i<=K;i++)

{
if( (ml<bufl11(i]l) && (m2==0) )
{
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for(j=K;j>=i;j--)
{
buf[1]1[j+1]=bufl[11[j];
buf[2][j+11=bufl2][jl;

}
buf{1}{il=ml;buf{2]1(il=h;
b2

}

m1=0.001;
for{(i=1;i<=K;i++) mi=mi+(1/buf{ilf{i]);

for(h=1;h<=S;h++)

{
m2=0.001;
for(i=1;1i<=K;i++)
{
nl=buf[21[i];
m2=m2+( *(p3+(h~1)*61+(nl-1)) /bufl[ll{i]);
}
¥(pl+h-1)=m2/ml;
}

void Fuzzy_En_Yakin Si(float *pl,float *p2)
{

float di[s+1],ml;
int m,h,j,k;

for (h=1; h<=S; h++)
{
di[h1=0.0000001;
for (j=1; j<=PS; j++)
di[h]=di[h]+pow((*(pl+j~-1)-*(p2+(h-1)%*81+(j-1)) ),2);
}

ml1=0,000001;
for (m=1; m<=S; m++)
ml=ml+pow({ (pow(dl[m],-1)}), ust);

for (m=1; m<=S; m++)

{
¥(pl+m—-1)=pow( pow( dif{ml, -1 ),ust) * pow(ml, -1);

}



OZGECMIS
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