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KARINCA KOLONi OPTIMiZASYONUNA DAYALI YENi BiR ARITMIi
SINIFLAMA TEKNIiGi

OZET

Elektrokardiyogram (EKG) isareti, kalbin c¢alisma sekliyle ilgili birgok bilgiyi
icermesi, tasinabilir ve diisiik maliyetli cihazlar vasitasiyla kolayca toplanabilmesi
nedeniyle kalp hastaliklarinin teshis edilmesi ve tedavi yonteminin belirlenmesinde en
cok kullanilan yontemlerden biridir. EKG isaretlerinde ortaya ¢ikan ritim ve sekil
bozukluklar: (aritmiler) Kalp Krizinin dnceden tespiti, kalbin ¢alisma bozukluklarinin
teshisi gibi alanlarda yogunlukla kullanilmaktadir.

EKG isaretleri, duragan olmayan isaretler oldugu i¢in aritmiler herhangi bir zamanda
ortaya ¢ikabilirler. Hastalikla alakali belirtiler giin i¢ersinde belirsiz araliklarla kendini
gosterebilir. Bu yiizden saglikli bir teshis i¢in EKG isareti ve kalp hizindaki degisim
saatlerce kaydedilmelidir. Sadece bir hastadan alinan EKG bilgisi dahi ¢ok biiyiik
sayida ornek isaret icerdiginden incelenme yapmak zor ve zaman alict bir islemdir. Bu
zorluklar1 asmak i¢in EKG isaretinin bilgisayar ortaminda analiz edilmesi ve
siniflanmasi son yillarda bir¢cok arastirmaya konu olmustur. EKG isareti lizerinde
yapay sinir aglari, genetik algoritma, dalgacik doniisiimii ve sezgisel metotlara dayali
bircok uygulama gelistirilmistir.

EKG isaretinin bilgisayar ortaminda islenmesinde karsilasilan en Onemli
problemlerden biri dalga seklindeki degiskenliktir. Ayni1 hastadan farkli zaman ve
sartlarda alman EKG isaretinde dahi sekil ve ritim farkliliklar1 olabilmektedir.
Gegtigimiz on yillarda, EKG analizinde kiimeleme temelli algoritmalar diger
tekniklerle birlikte kullanilarak bu gii¢liiklerin azaltilmasmma ¢alisilmistir. Bu
tekniklerin kullanildig: alanlar EKG aritmi smiflama, EKG o6znitelik se¢imi, EKG
karakteristik noktalarinin bulunmast ve EKG sekil analizlerinin yapilmasi olarak
belirtilebilir.

Tez c¢alismasinda, EKG igersindeki aritmilerin analiz ve simiflanmasi amaciyla
Karinca Koloni Optimizasyonuna (KKO) dayali yeni bir kiimeleme teknigi
gelistirilmistir.

EKG isaretinin islenmesi temelde ii¢ sathadan olusmaktadir: 1)On islemler 2)znitelik
cikarma 3)smiflama (Sekil 1).

On islemler asamasinda isaretin giiriiltii etkisinden temizlenmesi igin filtre kullanima,
taban hattinda meydana gelebilecek kaymalarin diizeltilmesi, EKG isaretinin
karakteristik noktalariin tespiti ve normalizasyon iglemleri gerceklestirilir.

Ikinci safha, isaretin ayirt edici ozelliklerinin belirlenmesi icin &zniteliklerinin
cikartilmasidir. Yapilan ¢alismada EKG isaretinin yapisini en iyi temsil edecek
Oznitelikleri bulmak i¢ci zaman ve frekans wuzaymndaki Oznitelikler birlikte
kullanilmistir. Frekans uzaymdaki Ozniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in Ayrik Dalgacik
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Doniistimii (ADD) kullanilmistir. ADD 6znitelik sayis1 zaman uzayindaki 6znitelikle
sayistyla karsilastirildiginda ¢ok daha fazla oldugundan Temel Bilesen Analizi (TBA)
vasitasiyla farkli bir uzaya doniistiiriilerek boyutlar1 azaltilmis ve en yiiksek enerjiye
sahip Oznitelikler secilmistir. Daha sonra zaman ve frekans uzayindaki 6znitelikler
birlestirilerek siniflamada kullanilacak veri seti elde edilmistir.

Ucgiincii safha, isaretin sahip oldugu 6zelliklere gore smiflanmasidir. ilk olarak zaman
ve frekans uzayinda segilen Oznitelikler Karinca Koloni Optimizasyonu (KKO)
teorisine dayanan bir algoritma ile her siif ayr1 ayr1 kiimelenmistir. Daha sonra
olusturulan kiimeler sinif etiketleri korunarak birlestirilmistir. Son olarak isaretin
hangi simifa ait oldugunun belirlenmesi i¢in k en yakin komsuluk simniflayici
kullanilmistir.

KKO ile vyapilan smiflama isleminde yar1 denetimli G6grenme olarak
adlandirabilecegimiz bir yontem uygulanmustir. Ik adimda smif i¢i kiimelerin
olusturulmasinda sinif etiketleri bilinmekte ancak olusacak sinif i¢i kiimeler algoritma
tarafindan belirlenmektedir. Bu yiizden yeni gelistirilen sistemin basarimi denetimli
ogrenme teknigi kullanan geri yayilimli yapay sinir ag1 (GYYSA) ve denetimsiz
ogrenme teknigi kullanan Kohonen temelli yapay sinir ag1 uygulamalari ile mukayese
edilmistir. GYYSA aritmi smiflama alaninda literatiirde en ¢ok kullanilan YSA
tiplerinden biri oldugu i¢in de KKO teknigi ile mukayese edilmesi ayrica dnem arz
etmektedir.

Kohonen aglar1 6grenme sekli itibarryla KKO temelli teknige benzemektedir.
Kohonen, aglar1 yarigmali grenme mekanizmasina sahip denetimsiz aglardir ve Oklid
mesafesini kullanan “kazanan hepsini alir” kurali geregince islemler gergeklestirilir.
Giris uzayindaki 6znitelik vektorlerinin hangi sinifa ait oldugu bilinmez ve egitim
sonunda iiretilen diiglimler bir etiketleme yontemi kullanilarak etiketlenir.

Son sathada gelistirilen algoritmanin farkli veri setleri iizerinden test edilmesi ve
dogruluk sonuglarimin mukayesesi gerceklestirilmistir. Zaman uzayr Oznitelikleri,
frekans uzay1 6znitelikleri ayr1 ayr1 ve birlikte test edilmistir. Netice itibartyla zaman
ve frekans uzayr parametrelerinin birlikte kullaniminin  basarimi  arttirdig
gorilmiistir.

KKO Temelli
EKG Temizleme \| Onitelik Omitelik \ [2l90ritmaile Simflama
Isaretleri Taban Bulma Se¢imi kiimelerin basariminin
Diizeltme olusturulmast, arastirilmasi
Kohonen, GYYSA
ile mukayeseli test

Sekil 1 Sistem Modeli

Bolim 1°de, problemin tanimi yapilmakta ve g¢alismanin amaci verilmektedir. Bu
kapsamda, EKG isaretinin bilgisayar destekli kiimelenmesinde karsilasilan zorluklar
aciklanmakta ve ¢6ziim Onerileri sunulmaktadir.
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Ikinci boliimde, EKG isaretleri ve aritmiler ile alakali temel kavramlar hakkinda
kisaca bilgi verilmektedir. Tez kapsaminda kullanilan aritmilerin yapist ve bu
aritmilerin tespiti i¢in kullanilabilecek zaman uzay1 Oznitelikleri detayli sekilde
aciklanmaktadir.

Ucgiincii béliimde, EKG isaretlerinin zniteliklerinin ¢ikartilmas1 amaciyla literatiirde
kullanilan yontemler incelenerek mukayese edilmektedir. Oznitelik ¢ikartilmasindan
once gerceklestirilen giiriiltiden arimdirma amacgh filtreleme yontemleri yine bu
boliimde ayrintili olarak agiklanmaktadir. Zaman ve frekans uzayi Oznitelikleri
cikartilmasinda kullanilan uygulamalarin temel yapist agiklanmistir. Frekans
uzayindaki Ozniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in ADD doniisiimiinden faydalanilmistir.
ADD dontistimii isaret icersindeki yiiksek ve algak frekans bilesenlerini ayr frekans
bantlarinda incelemeye imkan verir. ADD’nin zaman ve frekans uzayindaki
degisimlerin yerini belirleme 6zelligi sayesinde isaret icersindeki yerel degisimler
ortaya ¢ikabilir. ADD sonucu iiretilen 6znitelik sayisinin azaltilabilmesi igin bulunan
Oznitelikler icersinde hangilerinin uygun oldugunun secilebilmesi i¢in kullanilan TBA
ve CBTBA yontemleri aciklanmistir. TBA yontemi ile iiretilen Oznitelik farkli bir
uzaya aktarilarak en ¢ok enerjiye sahip olanlarmin se¢imi yapilmaktadir. Ancak bu
yontemdeki 6znitelik sayisinin tespit edilmesi sistem basarimini direkt etkilemektedir.
Bunun incelenmesi i¢gin ADD bantlarinin ayri ayri incelemesinin yapildigi bir YSA
tasarlanmistir.

Dérdiincii bolimde, KKO yontemi ile alakali genel bilgiler verilmektedir. Bu
yontemin lizerine gelistirilen kiimeleme algoritmasi ve bu husustaki yeni yaklagimlar
aciklanmaktadir. EKG isaretlerinin KKO kullanilarak olusturulan kiimelere uzakligina
gore sinifinin tespit edilmesi i¢in kullanilan k en yakin komsuluk (“k nearest
neigborhood”, kNN ) metodu ve kullanim yonteminden bahsedilmektedir.

Besinci boliimde yapay sinir aglar1 hakkinda genel bilgiler verilmekte, bu yontem
kullanilarak EKG isaretlerinin siniflamasinda nasil gergeklestirildigi agiklanmaktadir.
Literatiirde sik kullanilan geri yayihm (GY, “back propagation”) temelli bir ag
Onerilmistir. Ayrica 6grenme yapisi itibartyla KKO kiimeleme teknigine benzerlik
gosteren Kohonen ag1 ve kullanimi da incelenmistir.

Altinct  boliimde, tez icerisinde kullanilan yontemlerin smiflama basarimlari
karsilagtirmali olarak incelenmektedir. Zaman uzay1 sonuglari Kohonen, GYYSA ve
KKO ile iiretilerek sirastyla Cizelge 6.2, Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.5’de verilmistir.
Zaman uzay1 ve ADD o6zniteliklerinin birlikte kullanildiginda sistem basarimindaki
degisim Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4’de verilmistir.

Yedinci boliimde sistem basarimi ile alakali neticeler tartisilmis ve ileriye yonelik
olarak yapilabileceklerden bahsedilmistir.

Bu metodun testi i¢in MIT-BIH veritabaninda 360 Hz ile MLII kanalindan 6rneklenen
6 farkli ve onemli aritmi tipi kullanilmistir. Normal sinus ritmi, erken karincik atimlari
(“premature ventricular contraction”, PVC), erken kulakg¢ik atimlart (“atrial premature
contraction”, APC), sag dal blok (“right bundle branch block™), karincik fiizyonu ve
fiizyon. Elde edilen sonuglar zaman ve frekans uzaymdaki ozniteliklerin birlikte
kullaniminin sistem basarimini arttirdigini géstermektedir. KKO temelli yaklagim ile
tiretilen sonuglar Kohonen ve GYYSA sistemine gore biraz daha iyi olmustur.
Onerilen sistemde yaklasik %90 duyarlik degerine ulasilmistir. Bu da kullandigimiz
teknigin ve segilen Ozniteliklerin EKG aritmi siniflamaya uygun oldugunu
gostermektedir. (Cizelge 1).
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Cizelge 1 : Sistem genelinde duyarlik sonuglari

Algoritma Karincik
Tipi Normal PCV  Filizyonu Fiizyon @ APC RBBB Toplam
Zaman
Uzayi 93.51 91.22 80.94 65.40 87.95 99.74 86.46
@)
§ Zaman ve
Frekans 93.44 94.90 88.24 84.13 91.30 100 92.00
Uzay1
Zaman
Uzayi 92.99 93.42 77.88 86.03 93.91 99.22 90.58
<
Q Zaman ve
Frekans 91.15 9057 8494  89.84 93.04 9870 91.37
Uzay1
Zaman
g Uzay 86.53 88.41 75.06 49.84 76.89 97.66 72.04
[
%O:, Zaman ve
X Frekans 81.94 67.19 55.93 56.41 74.64 91.49 79.07
Uzay1
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A NOVEL ARRHYTYMIA CLASSIFICATION METHOD BASED ON ANT
COLONY OPTIMIZATION

SUMMARY

Electrocardiogram is widely used in cardiology since it consists of effective, simple,
noninvasive, low-cost procedures for the diagnosis of cardiovascular. The state of
cardiac heart is generally reflected in the shape of ECG waveform and heart rate.
Cardiac arrhythmia is any of a group of conditions in which the electrical activity of
the heart is irregular or is faster or slower than normal. There are many inherited
conditions and heart diseases that can cause ECG signals arrhythmia occurrence.

Because bio-signals are nonstationary signals, the arrhythmias may occur at random in
the time-scale. The disease symptoms may show up at certain irregular intervals
during the day. Therefore, for effective diagnostics, ECG pattern and heart rate
variability may have to be observed over several hours. Thus the volume of the data
being enormous even just one patient, the study is tedious and time consuming.
Therefore, computer-based analysis and classification of ECG is an important research
topic in these times. So the many new systems based on neural networks, genetic
algorithm, heuristic algorithms are developed in ECG analysis area.

The one of the most difficult problem faced by today’s automatic ECG analysis is the
large variation in the morphologies of ECG waveforms. The ECG waveforms may
differ for the same patient to such extend that they are unlike to each other and at the
same time alike for different types of beats. In last decades, cluster analysis, has been
combined with other techniques, has been used to overcome these difficulties in many
areas of ECG processing, such as classification of ECG arrhythmias, ECG feature
selection, ECG character points detection, classification of QRS morphology.

In the thesis study, a novel ant colony optimization based clustering algorithm is
developed for ECG arrhythmia analysis and classification using time and frequency
domain coefficients.

Mainly, three operations must be implemented for computer aided segmentation 1)
preprocessing 2) feature extraction, 3) classification (Figure 1).

Preprocessing stage contains filtering for denoising of ECG signal, baseline detection
and correction, the detection of ECG signal’s characteristic points and normalization.

Feature extraction is the process in order to determine the different coefficients to
describe the ECG waveform. In this work, in order to extract the best features that will
represent the structure of ECG signals, the coefficients based on time domain and
frequency domain features are used together. Discrete Wavelet transform is used to
extract frequency domain coefficients. Since the number of wavelet coefficients are
huge amount as compared to the time domain parameters, principle component
analysis (PCA) based compression is applied on them in order to decrease their
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number to the same level of time domain features. Then, the reduced number of
frequency parameters is combined with the time domain features in order to get the
total feature sets.

Third stage is the classification of ECG signals according to their feature sets. First
ACO based clustering analysis of ECG arrhythmias taken from the MIT-BIH
Arrhythmia Database is proposed for each class separately. Then the cluster sets with
the class labels are combined together to built the general system cluster sets. After
that the k-nearest neighborhood classification algorithm is used to determine the ECG
signals’ class.

The ACO based classification method is depends on a learning method that can be
called semi-supervised. In the stage of construction of intra-class cluster, the label of
input sample’s class is known but the clusters are determined by algorithm. Therefore
the proposed system’s success is compared with the supervised back propagation
neural network and unsupervised Kohonen networks. Because the back propagation
neural network is one of the most used methods in literature the comparison with
ACO method is important also.

Kohonen networks are is similar learning algorithm with ACO clustering. They are
unsupervised networks having competitive learning scheme with Euclidean distance
based “winner-takes-all” rule. Classes of feature vectors in the input space are not
known a priori, and nodes determined after the training are labeled by a labeling
process.

Different types of feature sets are tried and the classification results are compared.
These are; rare time domain feature set, rare frequency domain feature set and the
mixture of them. Comparison results indicate that the mixture feature set gave a better
success for the classification.

— | ACO based
ECG Filtering, Feature Feature set classification
signals baseline extraction determination of Signals %Omparle
g wandering (transformation) the results
process

Figure 1 System Model

In Chapter 1, the problem is described and the aim of the study is given. In this scope,
the difficulties encountered in manual and computer aided classification of ECG
signals are described and suggested solutions are presented.

In the second chapter, the information about main principles of ECG signals structure
and heart derivations are given briefly. The structures and distinguishing time domain
characteristics of arrhythmias which used in this thesis are explained briefly.
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In the third chapter, the preprocessing activities which are filtering, baseline detection
and correction, QRS complex detection and normalization are detailed analyzed and
explained. The methods used in order to extract features from ECG signals are
analyzed in literature. Time domain and frequency domain characteristics are
explained also. DWT is used to extract ECG signals frequency domain coefficients.
The major advantage of the DWT is that it provides good time resolution for high
frequency and low frequency part of signals. Because of its great time and frequency
localization ability, the DWT can reveal the local characteristics of the input signal.
Since the numbers of wavelet coefficients are huge amount as compared to the time
domain parameters, PCA and multi scale PCA principles investigated, their usage to
decrease coefficients are explained. PCA transforms a number of possibly correlated
variables into a smaller number of uncorrelated variables called principal components.
The number of target coefficients is very important characteristic of PCA algorithm.
To find out this number, different numbers of DWT feature sets at each ADD scale
are tried in a multilayer perceptron NN system.

In Chapter 4, a general overview about ACO is given. The structures of ACO based
clustering algorithms and its” new additional features are also presented in this
chapter. k nearest neighborhood (kNN) algorithm which is used to find out the
arrhythmia class is presented in Chapter 4 also.

In Chapter 5, a general overview about artificial neural networks and their usage of
ECG arrhythmias’ classification are explained briefly. The structures and learning
algorithms of the well-known multilayer back propagation perceptron is explained.
The theory and implementation of Kohonen networks which has similar learning
methodology with ACO is presented in this chapter also.

In Chapter 6, the classification performances of the methods used in the thesis are
comparatively investigated. Time domain results of NN and ACO are given Table 6.2
and Table 6.3. The results for combined feature set are given Table 6.3 and Table 6.4.

In Chapter 7, the result of proposed system and the future research areas are discussed
briefly.

The method is tested on MIT-BIH database of 360 Hz sampling frequency and MLII
channel in order to classify 6 different critical and important arrhythmia types. These
are normal sinus rhythm, premature ventricular contraction (PVC), atrial premature
contraction (APC), right bundle branch block (RBBB), ventricular fusion (F) and
fusion (f). System wide comparison results indicate that the mixture feature set gave a
better success for the classification. ACO based system’s results are slightly better
than Kohonen and back propagation NN methods. The purposed system has
approximately about %90 sensitivity measures. The results indicate that our
approaches and selected feature sets are suitable for classification of ECG arrhythmias
accurately. (Table 1).
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Table 1 : System wide sensitivity results

Total
Ventricular %)
Algorithm Type Normal PCV Fusion Fusion APC RBBB
Time
Domain 93.51 91.22 80.94 65.40 8795 99.74 86.46
o Time and
O Frequency 93.44 94.90 88.24 84.13 91.30 100 92.00
< Domain
- Time
Z Domain 92.99 93.42 77.88 86.03 93.91 99.22 90.58
o
E Time and
‘:‘% Frequt_ency 91.15 90.57 84.94 89.84 93.04 98.70 91.37
m Domain
Time
Domain 86.53 88.41 75.06 49.84 76.89 97.66 72.04
P
§ Timeand
‘5 Frequency 81.94 67.19 55.93 56.41 74.64 9149 79.07
* Domain
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1. GIRIS
1.1 Problemin Tanim ve Calismanin Amaci

Elektrokardiyogram (EKG isareti) kalp hastaliklarinin teshisinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. EKG isaretlerinde ortaya ¢ikan ritim ve sekil bozukluklart aritmi
olarak isimlendirilir ve kalp hastaliklar1 hakkinda onemli bilgiler vermektedir.
Aritmilerin bilgisayar ortaminda analiz edilmesi, smiflanmasi gegtigimiz yillarda
bircok arastirmaya konu olmustur. EKG isareti iizerinde aritmi analizi yapilabilmesi
amaciyla yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, kiimeleme algoritmalari gibi

metotlara dayali birgok uygulama gelistirilmistir.

EKG isaretinin bilgisayar ortaminda incelenmesinde ortaya c¢ikan en Onemli
zorluklardan biri EKG dalga seklindeki degiskenliktir. Yalnizca farkli hastalarin degil,
ayni hastanin dahi farkli sartlar ve zamanlarda alinan EKG o6rneklerinin ¢ok farkli
dalga formlarinda olabildigi cesitli ¢alismalarla gosterilmistir (Ozbay 2004).
Gegtigimiz on yillarda, EKG isaret analizinde kiimeleme temelli algoritmalar diger
tekniklerle birlikte kullanilarak bu giicliiklerin azaltilmasina g¢alhisilmistir. Bu
tekniklerin kullanildigi alanlar EKG aritmi siniflama, 6znitelik segimi, karakteristik

noktalarinin bulunmasi ve sekil analizlerinin yapilmasi seklinde belirtilebilir.

Bilgisayar ortaminda EKG analizinde karsilagilan diger bir problem de genel isaret
islemede kullanilan bakis acis1 ve medikal alanda c¢alisan kardiyologlarin bakis acist
arasindaki farktir. Bir¢cok arastirma, isaretlerin siniflanmasinda kardiyologlar ile ayni
siiflamalarin olusturulmasina ve klinik ¢alismalarla tutarli bir smiflama teknigi
olusturmaya c¢alismaktadir. Ancak EKG yapisindaki ¢esitlilik, siniflama sonuglar
iizerinde bir standart olusturulmasin1 ve bu amaca ulagsmayi zorlastirmaktadir. Bu

husustaki yeni uygulamalara olan ihtiyag¢ birgok arastirmada gosterilmistir.

Yaptigimiz c¢alismanin amaci, EKG isaretlerinin zaman ve frekans uzayindaki
Oznitelikleri tizerine KKO teknigine dayali yeni bir kiimeleme teknigi uygulayarak

aritmilerin siniflanmasinda basarimi ve hizi artirmaktir.



Uzun bir zaman aralig1 incelendiginde normal bir EKG isareti periyodik bir isaret
olarak modellenebilir. Literatiirdeki birgok ¢alisma da bu modeli kullanarak EKG
isaretini tek periyodu tizerinden analiz etmektedir. Ancak bu yaklagimlar isaret isleme
acisindan dogru olmakla birlikte EKG detayli analizi i¢in genel kalabilmektedir.
Medikal agidan bakildiginda ise EKG isareti iizerindeki aritmilerin birden fazla EKG
periyodu ile alakali oldugu goriilebilir (Tompkins ve dig. 1981). Aritminin olustugu
noktadan onceki EKG periyotlar1 da aritmi ile alakali birgok bilgiyi icerisinde
tasimaktadir. Ornegin PVC, T on R ve APC gibi aritmilerin bir dnceki periyottaki
degisimle direkt ilgilidir (Sekil 2.10). Yapilan ¢alismada, bu yaklagim kullanilarak
aritmi noktasindan onceki EKG periyodu ile alakali 6znitelikler de smiflamada

kullanilmustir.

Oznitelik seciminde zaman igersindeki degisimlerin tam olarak yansitilmasina dikkat
edilmesi gereklidir. Bu amagla yapilan ¢alismada kardiyologlar tarafindan aritmi

teshisinde kullanilan zaman uzay1 6znitelikleri se¢ilmistir.

[saretin zaman uzayindaki &znitelikleri aritmi teshisinde her zaman yeterli
olmayabilir. Isaretteki hizli ve yavas degisimlerinin frekans uzayinda incelenmesi
yapilacak incelemede dogrulugu arttirabilmektedir. Frekans uzayindaki incelemede
yiiksek frekansli kisimlarda daha dar 6rnek araligina sahip bir pencere fonksiyonu ile
ornek alinmasi ve algak frekansli kisimlarda daha genis bir pencere secilmesi
gerekmektedir. Yiiksek frekans igin pencere kiigiik segilirse diisiik frekans isaretleri
pencereye sigmayacak ve dolayist ile incelenmesi gili¢lesecektir. Pencere ¢ok genis
secilirse ayn1 pencereye birden fazla isaret kismi girebileceginden yine problem
olacaktir. Bu durum, zamanda ya da frekansta ¢oziinlirligiin ayri ayri saglanabilmesi

seklinde bir probleme sebep olur.

EKG isaretlerinin incelenmesinde ortaya ¢ikan frekans-zaman ¢oziiniirliik problemini
gidermek amaciyla ayrik dalgacik doniisimii (ADD) teknigi kullanilmistir. ADD
sayesinde isaret farkli frekans bantlart ve ¢ozinirlik degerleri igin
incelenebilmektedir. Ancak ADD uygulandiginda 6znitelik sayis1 ¢ok artmaktadir. Bu
durum siniflayic1 performansini olumsuz etkilemektedir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in
CBTBA teknigi kullanmilmigtir. Bu teknikle ayristirma sonunda elde edilen tim alt
bantlara ayr1 ayr1 TBA uygulanmistir. Her bant i¢in en ¢ok enerji tasiyan 6znitelikler

ara bir siniflayict GY'YSA kullanilarak se¢ilmistir.



Gelistirilen yontemin uygulanmasinda EKG isareti once FIR filtre kullanilarak
giiriiltiiden armdirilmistir. Daha sonra medyan filtre temelli EKG taban diizeltme
algoritmasi ile isaretin taban hatti diizeltilmistir. EKG zaman uzay1 6z niteliklerini
tespiti icin pencere fonksiyonlarina dayali bir 06z nitelik bulma islemi

gerceklestirilmistir.

Isaretlerin siniflanmas1 asamasinda kiimelemeye dayali yeni bir teknik kullanilmistir.
Kullanilan kiimeleme tekniginin bagarimi siniflama basariminmi direk etkilemektedir.
Bu alanda basarimi yiikseltmek i¢in KKO temelli gelistirilen yeni bir kiimeleme
teknigi kullanilmistir. Gelistirilen yontemde denetimsiz ve denetimli 6grenme
teknikleri bir arada kullanilmistir. KKO teknigi ile her sinif igin ayri ayr1 kiimelere
ayrilma islemi gergeklestirilmistir. Kiimeleme isleminde siniflarin belirli olmasi
denetimli ve kiimelerin olusturulmasi ise denetimsiz 6grenme yontemlerine karsi
diismektedir. En son asamada EYK siniflama algoritmasi ile test isaretlerinin

siniflamasi gergeklestirilmistir.

Yeni gelistirilen sistemin basariminin mukayese edilebilmesi i¢in paralel olarak
denetimli 6grenme teknigi kullanilan GY ve denetimsiz 6grenme teknigi kullanilan

Kohonen temelli YSA uygulamalari gelistirilmistir.

GYYSA denetimli 6grenme yontemi kullanan bir YSA modeli ile gelistirilen yeni
teknigin mukayese edilebilmesi i¢in kullanilmistir. Ayrica GYYSA aritmi siniflama
alaninda literatlirde en ¢ok kullanilan YSA tiplerinden biri oldugu i¢in KKO teknigi

ile mukayese edilmesi 6nem arz etmektedir.

Kohonen, aglar1 yarismali 6grenme mekanizmasina sahip denetimsiz aglardir ve Oklid
mesafesini kullanan “kazanan hepsini alir” kurali geregince islemler gergeklestirilir.
Kohonen aglar1 6grenme yontemi itibartyla KKO temelli teknige benzemektedir. Giris
uzayindaki 6znitelik vektorlerinin hangi sinifa ait oldugu bilinmez ve egitim sonunda
iretilen digiimler bir etiketleme yontemi kullanilarak etiketlenir. Kohonen agi
denetimsiz 6grenme yontemi kullanan bir YSA modeli ile gelistirilen yeni teknigin

mukayese edilebilmesi i¢in kullanilmistir.

1.2 Calismanmin Kapsami

Bu ¢alismada, Kalp isaretlerinin (EKG) incelenmesinde yeni bir metot onerilmistir.

QRS isaretinde ortaya ¢ikan anormalliklerin (aritmi) teshisinde kullanilacak KKO



teknigine dayali yeni bir kiimeleme algoritmasi gelistirilmistir. Yapilan ¢aligmada,
KKO teknigine dayali kiimeleme algoritmasimin medikal sahada kullanimi ile olusan
avantajlar gosterilmistir. Gelistirilen algoritmada bu teknigin kullanilmasi hiz ve
dogruluk agisindan sonuglar kisminda bahsedilecek iyilesmeleri saglamistir. Ayrica
literatiirdeki KKO teknigine dayali kiimeleme calismalarinin iyilestirilmesi i¢in de

mevcut algoritmalara yerel aramaya dayali EYK eklenmesi O6nerilmistir.

Gelistirilen uygulamada ilk safhada, EKG isaretinin temizlenmesi ile alakali islemler
yapilmistir. Bu safha isaretin filtrelenmesi, taban hattinin bulunmasi ve 6z nitelik
¢ikarilmasi isleminden olusmaktadir. Ogrenme asamasi KKO temelli bir kiimeleme
algoritmasi ile gerceklestirilmektedir. Yeni gelistirilen sistemin basariminin mukayese
edilebilmesi i¢in paralel olarak YSA ve Kohonen ag1 uygulamalar1 gelistirilmistir. Son
sathada gelistirilen algoritmanin test edilmesi ve dogruluk sonuclarinin mukayesesi

gerceklestirilmistir. Sistem dogrulugunun tespiti i¢in duyarlik kriter olarak secilmistir.

Bu metodun testi igin MIT-BIH veritabani tek kanal isaretleri kullanilmis ve alt1 farkli
ve onemli aritmi tipi kullanilmistir. Bu aritmi tipleri normal siniis aritmi, erken
karmcik atimlar1 (“premature ventricular contraction”, PVC), erken kulakgik atimlari
(“atrial premature contraction”, APC), sag dal blok (“right bundle branch block”,
RBBB), karincik fiizyonu (“Ventricular Fusion™) ve fiizyon (“fusion”) seklindedir.
EKG 0Ornekleri veritabanindaki 32 farkli hastadan alinmistir. Kayitlar arasinda rasgele
ornekleme ile secilen EKG isaretleri ile farkli egitim ve test kiimeleri iizerinden
uygulama basarimi arastirilmistir. Elde edilen sonuglar, kullandigimiz teknigin hiz ve

dogruluk acisindan basarimini gostermektedir.



2. EKG ISARETI YAPISI

Tip elektroniginde bilgisayar kullanimi 1960’11 yillarda baslamistir. Bu yillarda
kalpten alinan elektrokardiyogram (EKG) ve beyinden alinan elektroensafalogram
(EEG) isaretleri dijital bilgisayarlar yardimi ile analiz edilmeye baslandi. Tip
elektroniginde mikrobilgisayarlarin kullanimina ise 1970’li yillardan itibaren baslandi.
Tip elektroniginde bilgisayar; veri toplama, isleme ve saklama gibi tim temel

islemlerde kullanilmaktadir.

2.1 Kalbin Fizyolojisi

Kalp, birbirini izleyen donemler boyunca hi¢ durmadan belirli bir elektrik potansiyel
iireten ve bu etkinligin ardindan kontraksiyon olarak da adlandirilan mekanik isi
yapan bir organdir. Bu yilizden kalp bir elektromotor kuvvet kaynagi olarak
diistintilebilir (Koriirek 1996).

Kalp kasi, ¢cok sayida ince uzun hiicreden olusan bir dokudur. Yan uzantilarinin
yardimiyla yer yer birlesen kalp kasi hiicreleri, bir takim diskler (“diskus interkalaris’)
aracilif1 ile u¢ uca baglanarak dizilirler. Kalp kasmin kasilmasi i¢in 6n kosul, hiicre
membraninin elektriksel anlamda uyarimidir. Elektriksel anlamda uyarimi mekanik
harekete doniistiiren ana etmen Kkalsiyum (Ca™) iyonudur. Dinlenme durumundaki
miyokard hiicresinde belirli uyarim tarafindan baglatilan elektrokimyasal igerikli
etkinlige aksiyon potansiyeli ya da elektriksel sistol denir. Aksiyon potansiyeli,
depolarizasyon ve repolarizasyon asamalarindan olusur. Hiicrenin repolarizasyonu
izleyerek baslangic durumundaki o6zelliklerine donmesi ile dinlenme potansiyeli

(elektriksel diyastol) gelisir.

2.1.1 Kalp Hiicresinin Membrani

Membranin elektrofizyolojik acidan temel 6zelligi iyonlarin bir yandan diger yana
iletilmelerini saglayan gecis yerleri icermesidir. Bu iyon gecitleri kanal adi verilen
acikliklar bigiminde ya da tasiyici protein bilesiklikleri niteliginde yapilanmislardir
(Sekil 2.1).



SA diigimii

Purkinje lifleri

Sekil 2.1 Kalbin temel yapis1 (Koriirek 1996)

Iyonlar1 yiiksek yogunlukta olduklari yerden diisiik yogunluktaki yere ileten ve
boylece pasif difiizyonlarin1 gergeklestiren kanallar, segici olarak belli iyon tiirleri
gegirirler ve buna gore sodyum (Na) kanali, kalsiyum kanali, potasyum (K) kanal
olarak adlandirilirlar. Kanallar genellikle birden c¢ok kapi ile denetlenen gecis
araliklaridir. Protein yapisindaki kapilart membran potansiyelinin belirli bir diizeye
ulagmasi ile agilan kanalara gerilim bagimli kanallar denir. Sodyum kanallar1 -90 mV
dolaymdaki membran potansiyelinin -65 mV dolayina ulagmasi ile agilmaktadir Buna
karsin Kalsiyum kanallarinin ¢ogu -40mV dolayinda etkinlesirler. Gerilim degisikligi

ile agilan kanallar yine gerisim degisimi ve zamana bagimli olarak kapanirlar.

Bir iyonun, siirekli olarak hiicre disindan hiicre i¢ine ya da hiicre iginden hiicre disina
tek yonlii bir hareketi s6z konusu degildir. Kalbin elektriksel dolayisi ile mekanik
etkinliginin belirli bir diizen i¢inde art arda yinelenebilmesi igin, elektriksel siklusun
bir doneminde hiicreye giren ya da hiicreden ¢ikan iyonun o siklus i¢inde yerine
donmesi gereklidir. Depolarizasyon evresinde kendine 6zgii kanallar i¢inden gegerek

hiicreye giren Na iyonu, Na-K pompasi tarafindan yeniden hiicre digina ¢ikarilir.

Bir iyonun diflizyon yoniinii ve hizin1 belirleyen baslica etmenler, kanallarin ya da
tasiyic1 protein bilesiklerinin sayilar1 ve nitelikleri, membranin iki yanindaki iyon
yogunluklar1 arasindaki farki (yogunluk gradyani), membrandan gecemeyen diger
iyonlarin olusturduklari elektriksel potansiyel ve iki yandaki basing farki olarak

siralanabilir.



2.2 EKG’nin Yapisi

Kalbin kasilmast ve gevsemesi sirasinda olusturdugu elektriksel potansiyel
degisiminin bedenin iletken bir ortam gibi davranmasindan yararlanilarak zamana
kars1 ¢izdirilip kaydedilmesine elektrokardiyografi, bu kaydedilen (goriintiilenen)
degisimlere elektrokardiyogram (EKG), elektrokardiyografi sirasinda kullanilan ve
temelde degistirilip gelistirilmis bir galvanometre olan aygita ise elektrokardiyograf
denir. Elektrokardiyogram iizerinde, kalbin elektriksel potansiyeline iliskin yon,
genlik ve zaman iginde degisim gibi bilgiler yer alirlar. Normal EKG, izoelektrik hat
iizerinde siralanan ve P, Q, R, S, T, U adlan verilen dalgalardan olusur. Q, R ve S
dalgalari EKG isaretinin en belirgin ve kolay gozlemlenebilir kismi olan QRS

kompleksini olustururlar (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2 a) EKG isareti genlik b) EKG isareti siire (www.vetgo.com)

Bu boliimde ilk olarak QRS dalgasimin genel incelenmesi yapilacak daha sonra P, Q,
R, S, T dalgalar1 hakkinda ayr1 ayr bilgi verilecektir. Oncelikle bu isaret yapilarinin
anlagilmasi i¢in gerekli olan kalbin uyari iletim yollar1 ve derivasyon kavramlar

incelenecektir.

2.3 Kalbin Uyar iletim Yollar

Kalbin dogal ya da birincil (“primer”) uyari odagi, iist vena kava ile sag kulakgik
kavsagi arasindaki terminal sulkusta yer alan (“sintisatriyum”) (SA) digimidiir.
Kalp, kulak¢ik ve karinciklariyla, SA diigiimii kontroliinde kasilir. SA diigiimii, 6n,
orta ve arka internodal yollar araciligi ile atriyoventrikiiler (AV) diiglimiine baglanir
(Sekil 2.3).
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Sekil 2.3 Kalpte uyar iletim yollar1 (www.vetgo.com)

SA diiglimii tarafindan iiretilen dogal uyari, 6n, orta ve arka internodal yollar araciligi
ile 6nce sag kulak¢iga, ardindan kulak¢ik septumuna ve son olarak sol kulakg¢iga
yayilir (Sekil 2.3). Buna gore sol kulak¢igin depolarizasyonu, sag kulak¢igin
depolarizasyonundan ~ daha sonra olusur. Kulak¢ik  depolarizasyonunun
elektrokardiyogramdaki karsiligt P dalgasidir. Kulak¢ik repolarizasyonu ise
genellikle QRS kompleksi i¢cinde maskelenir.

Kulak¢ik depolarizasyonunu gerceklestirerek internodal yollar aracilign ile AV
kavsagina ulasan uyar1 6nce AV diigiimiine girer. AV diigiimiiniin tst kesiminde
yavaslayan uyari iletimi, diigiimiin orta kesiminde en diisiik hiza iner ve diiglimiin alt
kesiminde yeniden hizlanmaya baglayarak purkinje ipliklerinde en yiiksek degere
ulagir. Elektrokardiyogramdaki PR, daha dogru bir deyis ile PQ araligi, SA

diiglimiinden kaynaklanan uyarimin karinciklara ulagmasi i¢in gegen siireyi gosterir.



Atriyoventrikiiler diigiim ile his demetine ulagan SA uyari, sag ve sol dallara girerek
karmnciklara yayilir. Uyar1 ya da depolarizasyon, karncik duvarinda, endokardiyal
yiizden epikardiyal yiize dogru ilerler. Karincik depolarizasyonunu yansitan EKG
dalgalart QRS kompleksini olusturur. QRS araligi, uyarinin karinciklara yayilma
stiresidir. QRS kompleksini izleyen T dalgasi, karincik repolarizasyonunu gosterir.
Sekil 2.4’te kalp hiicresine ait aksiyon potansiyeller ile EKG arasinda iliski

mevcuttur.

Aksivon potansiyellent ve EKG

SA diugimii: n
Atriyum (kulakcik):
AV digimi: ] | L
e
Be
Purkinje liflen: . y
R
Ventrikiil (karincik):
P T
EKG: |l [N "
5 »
0 02 04 0.6 (s

Sekil 2.4 Aksiyon potansiyelleri ve EKG (Korurek 1996)
2.4 Derivasyonlar

EKG orneklerinin aciklanip kavranmalarinda derivasyonlar énemli bir yer tutarlar.
Giinlik EKG uygulamalar: sirasinda kullanilan 12 derivasyon ¢evre derivasyonlar: ve
gogiis derivasyonlart olarak iki gruba ayrilirlar. Derivasyon eksenleri Sekil 2.5’te

gosterilmistir.
Cevre derivasyonlar da bipolar (standart) ve unipolar olarak iki gruba ayrilirlar.

a.) Bipolar taraf derivasyonlari, bedenin iki noktas1 arasindaki potansiyel farkini

saptamaya yararlar ve I, II, III olarak gosterilirler (Sekil 2.5).
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Sekil 2.5 Derivasyon eksenleri (www.vetgo.com)

Elektrokardiyografi aygitinin negatif ucuna baglh elektrodun sag kola, pozitif ucuna
bagl elektrodun ise sol kola baglanmasi ile elde edilen bipolar ¢evre derivasyonu,
derivasyon I’dir. Bu derivasyon sag ve sol kol arasindaki potansiyel farkini yansitir
(Sekil 2.6).

Elektrokardiyografin negatif ucuna bagl elektrodun sag kola, pozitif ucuna baglh
elektrodun ise sol bacaga baglanmasi ile derivasyon II diizenlenmis olur. Boylece sag

kol ve sol bacak arasindaki potansiyel farki 6l¢iilmiis olur (Sekil 2.6).

Elektrokardiyografin negatif ucuna baglh elektrodun sol kola, pozitif ucuna baglh
elektrodun sol bacaga baglanmasi ile derivasyon III diizenlenmis olur. Sol kol ile sol

bacak arasindaki potansiyel fark derivasyon I’ de olgiiliir (Sekil 2.6).

Sag kola, sol kola ve sol bacaga yerlestirilen elektrotlara bagl teller birlestirilirse
Wilsonun santral terminal olarak adlandirilan ortak bir u¢ elde edilir. Kapali bir
devreyi olusturan {i¢ yiik arasindaki ¢evresel toplam yiik farkinin sifir oldugu Kirchoff
yasasinca bilindigine gore, santral terminalin sag kol, sol kol ve sol bacak arasindaki

toplam potansiyel fark sifir olur ve bu terminal notr bir ortak elektrot gibi davranir.
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Sekil 2.6 Cevre derivasyon baglantilar1 (Korurek 1996)

Santral terminal, elektrokardiyografin negatif ucuna ilistirilir ve pozitif ucuna bagl bir
arastiric1 elektrot sirasi ile sag kola, sol kola ve sol bacaga yerlestirildiginde aVR,
aVL, aVF olarak gosterilen unipolar taraf derivasyonlar1 elde edilir. Bu unipolar
derivasyonlar araciligi ile ¢izilen potansiyel genlikleri kii¢iik oldugu i¢in bunlarin
yerine Goldberger tarafindan oOlgiilen ve potansiyel genliklerini 1.5 kat artiran yeni bir
diizenleme getirilerek kullanima sokulmustur. Goldberger’in gii¢lendirdigi unipolar
taraf  derivasyonlarmmi  olusturmak i¢in izlenmesi gereken temel yol,
elektrokardiyografin pozitif ucuna bagl arastirict elektrot hangi tarafa yerlestirilmis
ise, o tarafin santral terminali ile iliskisini kesmektir. Bu yontemle elde edilen

derivasyonlar aVR, aVL, aVF olarak gosterilirler (Sekil 2.6).

Merkezi Terminal, Wilsonun 6ngordiigii bi¢imde elektrokardiyografin negatif ucu ile
birlestirilir ve aygitin pozitif ucuna bagl bir arastirict elektrot, bu kez prekardiyumun
belirli noktalarinda gezdirilirse unipolar gogiis derivasyonlar1 elde edilir. Arastirict
elektrodun, sternumun hemen sag yanina ve dordiincii kosta araligina konmasi ile V1

sternumun hemen sol yanina ve yine dordiincii kosta araligina konmasi ile V2, sol orta
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klavikula ¢izgisi ile besinci kosta araliginin kesistigi noktaya yerlestirilmesi ile V4
derivasyonlar1 olusur. V3 derivasyonunu yeri V2 ile V4 iin tam ortasidir. V4
noktasindan gecgen yatay ¢izginin, koltuk ¢izgisi ile kesisme noktas1 V5 1, orta koltuk
cizgisi ile kesisme noktasi ise V6’y1 verir. Az da olsa sol gogilis yarimindaki elektrot
yerlerinin, sag goglis yarmmindaki karsiliklart kullanilarak V3, V4, VS5, V6

derivasyonlar1 diizenlenir (Sekil 2.7).

Lead IlI
ea aVF Lead Il

Sekil 2.7 Unipolar gogiis derivasyonlari baglantilar1 (www.akdeniz.edu.tr/tip/)

Bipolar taraf derivasyonlarina iliskin elektrot ¢iftlerini birlestiren kavramsal diiz
cizgilere derivasyon ekseni denir. Eksenin pozitif ucu, pozitif elektrodun yer aldigi
ucudur. Derivasyon I, I, ve III iliskin eksenler ¢izildiginde, Einthoven adi ile bilinen
ticgen elde edilir. Tam dogru olmayan bir takim varsayimlara dayanilarak frontal
diizlemde yer alan bu liggenin eskenarli oldugu, koselere es uzaklikta olan merkezin
sifir noktasini gosterdigi, licgenin merkezinde kalbin anatomik merkezinin yer aldig,
kalbin elektriksel merkezi ile anatomik merkezinin cakistigi Ongoriiliir. Ucgenin
koselerinde, uniplar taraf derivasyonlarina iliskin pozitif ug¢lar yer alirlar. Unipolar
derivasyon eksenleri licgenin koselerini iiggenin merkezine birlestiren dogrular
cgizilerek elde edilirler. Eksenlerin, iiggenin karsi kenarmi kestikleri noktalar, s6z
konusu derivasyonlarin ger¢ekte olmayan kuramsal negatif uglar1 yerlerine gecerler.

Unipolar derivasyon eksenlerinin, tiggenin pozitif ucu gosteren koseleri ile sifir
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noktasini yansitan merkezi arasinda kalan bdliimleri, eksenlerin pozitif kesimlerini

olustururlar.

Unipolar gogiis derivasyon eksenleri i¢inde yatay diizlemde yapilmasi gereken islem
soz konusu derivasyonlarin perikordium’daki pozitif ug¢larini tiggenin merkezi ile
birlestirmektir. Eksenlerin pozitif uglar ile kalbin merkezi arasinda kalan bdltimleri
pozitif eksen kesimlerini, merkezin Gte yaninda kalan kesimleri ise eksenin negatif
kesimlerini olustururlar. Derivasyon V1 ve derivasyon V6’ nin eksenleri arasinda

yaklagik 115 derecelik bir a¢1 vardir.

Bipolar taraf derivasyonlarinin Einthoven iicgenin merkezinden gecgecek gibi
kaydirildiklarinda, tiimii bir noktada kesisen ve birbirleri ile 30’ar derecelik agilar
yapan alt1 eksenli bir referans sistemi elde edilmis olur. Bu sistemde, derivasyon I in
pozitif ucu O derece, negatif ucu 180 derece, derivasyon Il nin pozitif ucu +60 derece,
derivasyon aVF nin pozitif ucu +90 derece, derivasyon III {in pozitif ucu ise +120
derece olarak gosterilir. Eksenlerin 6biir uglar1 -30, -60, -90, -120, ve -150 dereceri
bildirirler. Taraf derivasyonu eksenlerinden olusan ve frontal diizlemde yer alan bu

sistemden, kalbin elektriksel eksenini belirlemek i¢in yararlanilabilir.

Goglis duvar lizerinde yer alan pozitif uclar, kalbin merkezi ile birlestirilerek gogiis
derivasyonlar1 cksenleri elde edilir. Eksenlerin merkezin Otesinde kalan uglar

negatiftir.

Tez kapsaminda kullanilan MIT BIH veritabaninda ilk kanali olan MLII igin
elektrotlar gogiis tizerine yerlestirilir. MLII, 11 derivasyonunun benzer bir yapidadir.
Ikinci kanal icin de elektrotlar gdgiis lizerine yerlestirilirler. Bu durumda V1
derivasyonunun benzer bir yapi1 kullanilmaktadir. Normal QRS’ler ilk kanalda
belirgindir. Ikinci kanalda ortalama eksen kalp ortalama eksenine ortogonal
oldugundan normal QRS’ler neredeyse sifir olarak goziikiir. ikinci kanalda aritmi
vurulart normale gore daha belirgindir. Klinik kayitlarinda da oldugu gibi bazi 6rnek

dosyalarinda negatif genlikli R dalgasi gibi istisnai durumlar olabilmektedir.

2.5 Kalp Vektorii

Elektrokardiyogram orneklerinin olusumunu kavrayabilmek i¢in kalp vektori
kavraminin da anlasilmasi gerekmektedir. Asagida kalbin ¢esitli durumlarinda olusan

isaret goriilmektedir (Sekil 2.7).
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Sekil 2.8 Kalp vektorii ve EKG isaretleri (www.vetgo.com)

Elektrik akiminin ¢iktig1 pozitif bir ug ile akimin girdigi negatif bir ucun, iletken bir
ortamda, birbirine yakin olarak yerlestirilmesine dipol denir. Es degerli ama ters
yiikli iki u¢ anlamma gelen dipol elektriksel etkinligi en kiiciik birim sayilabilir.
Dipoliin iki ucunu birlestiren ¢izgiye dipol ekseni denir. Dipoliin yerlestirildigi ortam
ileri derecede iletken yani direngsiz oldugu durumlarda akim pozitif ugtan negatif uca
diiz bir ¢izgi biciminde akar. Ortamin iletken ama direngli oldugu durumlarda
(voliimlii iletken ortami) akim pozitif ve negatif uglar arasinda uzun, egik ama
diizenli ¢izgiler olusturarak ilerler. Akim ¢izgileri tarafindan belirlenen bolge akim
alan1 olarak adlandirilir. Akim alanindaki birbirine es degerdeki potansiyel noktalari,
akim ¢izgilerine yaklasik dikey konumdaki es potansiyel ¢izgilerini olustururlar. Eg
potansiyel ¢izgilerinin dagilimina gore, dipol orta noktasinda dik olan dogru boyunca
ve dolayist ile eksenin tam ortasinda potansiyel degeri sifirdir. Sifir potansiyel
¢izgisinin, dipoliin pozitif ucuna dogru olan yaninda gittik¢e artan pozitif potansiyel
degerleri, dipoliin negatif ucuna dogru bakan yaninda ise gittik¢e artan negatif

potansiyel degerleri siralanirlar.

Potansiyelin ol¢iimii igin, voltmetre olarak diizenlenmis bir galvonometrenin
ucunun, dipolii ¢evreleyen voliimlii iletkenin yiizeyindeki bir noktaya yerlestirilmesi

yeterlidir.

Dipoliin ¢evresinde saptanan potansiyel degerleri, temelde dipol momenti (dipol

degeri ) denilen vektdrel bir niceligin tiriiniidiir. Dipoliin yiiklerinden biri q, ytikler
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arasindaki uzaklik d ise dipol momenti p=2dq dir. Dipol vektdrii, dipol ekseni
iizerinde yerlestirilen ve eksenin orta noktasindan baslatilan bir okla belirtilir. Dipol

vektoriiniin ucu pozitif yiike bakmalidir.

Voliimlii iletken yiizeyinin belirli bir noktasina uniplor derivasyona iligskin pozitif
arastirict elektrodun yerlestirildigi varsayildiginda, elektrodun bulundugu nokta ile
dipol ekseninin merkezini birlestiren dogru c¢izilerek o derivasyonun ekseni elde

edilebilir.

Voliimlii iletkenin yiizeyinin iki simetrik noktasina, bipolar bir derivasyonun pozitif
ve negatif uclart yerlestirildiginde iki u¢ arasindaki potansiyel farkini kabaca ve
vektorel anlamda gosterebilmek i¢in dipol vektdriinlin derivasyon ekseni tizerinde

izdiisiimii alinabilir.

2.6 EKG Isaretinin Kisimlari

Normal saglikli QRS kompleksi, ¢evre derivasyonlarinda olgiiliir ve en biiyiik degeri

aliir. Erigkinler i¢in gegerli bir deger olan QRS bilesiginin siiresi 0.10 sn yi gegcmez.

EKG isareti gosteriminde genellikle 0.1 milivolt(mV) genligi 1 milimetre(mm) ile
gosterir. Buna gore QRS bilesigine iliskin en biiylik dalganin genligi c¢evre
derivasyonlarinda 8 mm’den, gogiis derivasyonlarinda ise 10> mm den kiiglik ise

diisiik QRS genliginden s6z edilebilir (Koriirek 1996).

2.6.1 P dalgas

Kulakgiklarin depolarizasyonunu yansitan P dalgasinin tepesi yuvarlak, sivri, ya da
centikli olabilir. Tepecikler arasi 0.03 saniyeyi asmadik¢a g¢entiklenme normal bir
goriiniimdiir. Erigkinlerde P dalgasiin genisligi en ¢ok 0.10 sn olup genligi 2.5 mm
den kiiciliktiir. En biiylik P dalgasina genellikle derivasyon I ve II de rastlanir. Siniis
ritimli kisilerde P dalgas1 derivasyon I, Il ve aVF de pozitif, aVR de negatif , aVL de
pozitif yada negatif ya da iki fazli, V1’de ise genellikle iki fazli ya da negatiftir.

2.6.2 Q dalgas:

Q dalgasi, normal olarak derivasyon I ve II de 0.04 sn den kisa, 2 mm den ve izleyen
R dalgasinin %25’inden daha kiigiiktiir. Buna karsilik derivasyon III deki Q dalgas1

saglikli kisilerde bile en az 0.04 sn siireli ve 6 mm kadar derin olabilir. Derivasyon 11
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de yer alan bu nitelikteki Q dalgasinin anlamini, diger derivasyonlardaki Q
dalgalarinin 6zeliklerini belirler. Derivasyon aVR de, normal olarak, 0.04 sn
genisliginde ve degisik derinliklerde Q dalgast ya da QS o6rnegi goriilebilir.
Derivasyon aVL deki Q dalgas1 0.04 sn den dar, 2mm den ve izleyen R dalgasinin
%50 sinden daha kiigiiktiir. Derivasyon aVF deki Q dalgasinin normal kisilerde,
genigligi 0.04 sn den dar, derinligi 2mm den ve izleyen R dalgasinin % 15 inden

kiictktiir.

V4, V5 ve V6 gibi sol gdgiis derivasyonlarinda goriilebilen Q dalgalar1 0.04 sn’den

dar ve izleyen R dalgasinin %15’ inden kiigiiktiir.

Normal R dalgas: genligi derivasyon I de 14 mm den, aVL de 12 mm den, aVF de 21
mm den, V4’de 7 mm den, V5 de 26 mm den, V6 da 21 mm den kiiciiktiir. S

dalgasinin derinligi ise derivasyon V1°de 21 mm den, V2 de ise 30 mm den kiiciiktiir.

QRS bilesiginin sonlandigr nokta T dalgasinin baslangicini birlestiren aralik ST
boliimii olarak adlandirilir. QRS bilesigi ile ST bolimii arasindaki kavsak J harfi ile

gosterilir.

2.6.3 T dalgasi

Karincik repolarizasyonunu yansitan T dalgasinin eriskinlerdeki normal siiresi 0.10-
0.25 saniyedir. Derivasyon I, 11,VV2-V6 da pozitif, aVR de genellikle negatif, aVF ve
aVL de pozitif, yassi, iki fazl1 ya da negatiftir. Otuz yasin iizerindeki eriskinlerde,
derivasyon V, de negatif olabilen T dalgasi, otuz yasin altindaki genclerde V2 ve V4
de bile negatif gortilebilir

2.6.4 U dalgasi

T dalgasini izleyen ve nasil olustugu kesin olarak bilinmeyen bir dalgadir. Normal
kisilerde de goriilebilir. Genligi kendisinden 6nceki T dalgasinin genliginin % 25 ini
gegmez. Derivasyon V2-V4 de 2 mm yi agsmayan U dalgasina rastlanabilir. T
dalgasinin pozitif oldugu derivasyonlarda U dalgas1 da pozitiftir. U dalgasinin negatif
ya da onceki T dalgasindan daha biiyilik genlikli olmas1 normal bir bulgu degildir.

2.6.5 ST arahg

ST bolimii genellikle taban ¢izgisi tizerinde uzanir. ST bdliimiiniin yukariya ya da

asagiya kayma derecesini degerlendirmek amaci ile onceki ya da sonraki TP araligi
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referans c¢izgisi olarak kullanilir. TP ¢izgisinin secilemedigi ya da taban ¢izgisi

iizerinde yer almadig1 durumlarda PR boliimii referans olarak alinir.

ST boliimiiniin taraf derivasyonlarinda 1 mm den yukariya ya da 0.5 mm den asagiya
kaymas1 normal bir bulgudur. ST boliimiiniin daha ¢ok gbégiis derivasyonlarinda, kimi
olgularda ise taraf derivasyonlarinda 2 ya da 3 mm yukariya kaymasi normal olup
erken repolarizasyon olarak adlandirilir. Bu durumda ST boliimii agikliginin yukartya

baktig1, izleyen T dalgasinin pozitif yliksek ve genis tabanli oldugu goriiliir.

2.6.6 QT arahg

Karinciklarin depolarizasyon ve repolarizasyonu igin gegen toplam siireyi yansitan
QT aralig1, QRS bilesiginin baslangicindan T dalgasinin bitimine kadar olan uzakligi
kapsar. Erigkinlerde normal olarak 0.35-0.44 sn arasinda degisen QT araligi, kalp hizi
ile olan bagimliligi nedeni ile diizeltilerek bildirilir. Bazett esitligi uyarinca kalp
hizina gore diizeltilmis QT araligi, sn olarak Slgiilen QT uzakligi, sn birimi ile RR
araligmin karekokiine boliinerek bulunur. Diizeltilmis QT araliginin {ist sinir1 0.425
sn'dir. Degerlendirme asamasinda, kural olarak, 12 derivasyondaki en uzun QT
araligl dikkate alinir. Bununla birlikte T dalgasinin iyi segildigi ve U dalgasi ile

karigmadigi bir derivasyonu se¢mekte yarar vardir.

2.6.7 PR arahg

SA diigiimiinden ¢ikan uyarinin karinciklara ulagabilmesi i¢in gecen siirenin karsilig
olan PR araligi, P dalgasinin baslangi¢c noktasindan Q dalgasinin baglangicina, Q
dalgasinin goriilmedigi durumlarda ise R dalgasinin baslangic noktasina kadar
uzaklik olarak olgiiliir, PR araligi bipolar ya da unipolar taraf derivasyonlarinda
saptanarak en biiylik deger alinir. Kalp hizinin 70-90 vurum/dakika oldugunda PR
araliginin eriskinlerdeki degeri 0.12-0.20 saniyedir.

2.6.8 QRS kompleksi

Kalbin atis ritmi incelendiginde Sekil 2.8’e benzer bir sonug ortaya ¢ikacaktir. Burada
kalbin basing uygulanmadan once ¢ok kisa bir zaman i¢in gevsemesine Q, basincin
maksimuma ulastigt noktaya R, tekrar gevseyip en soniik pozisyonuna S
denilmektedir. Bu tanimlamalar sonucunda kalbin her bir atis1 bir QRS kompleksine

kars1 diismektedir denebilir. Bagka bir sekilde tanimlarsak karincik depolarizasyonu
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anlamina gelen QRS bilesigi, Q olarak adlandirilan negatif bir dalga, R olarak

adlandirilan pozitif bir dalga ve S olarak adlandirilan negatif bir dalgadan olusur.

Onceki boliimlerde bir QRS’e iliskin tiim elemanlar verilmistir. Herhangi bir QRS
kompleksi Q,R,S dalgalarinin tiimiine sahip olmayabilir. Yalnizca bu dalgalarin birine
sahip olabilir. (Sekil 2.9)

R R R »R

-

Sekil 2.9 Cesitli Q,R,S Dalga sekilleri

Asagida bir QRS kompleksi igerisindeki Q, R ve S dalgalarin birbirinden ayirt
edilebilmesi i¢in goz oniinde bulundurulmasi gerekli hususlar verilmistir. Bu hususlar
derivasyonlardaki oOl¢iim sonucunda ortaya ¢ikabilecek ters isaretler ve giiriilti

isaretleri ayristirildiktan sonra dikkate alinmalidir.

Q dalgas1 asagidaki sartlar1 saglamalidir.
a.Negatif bir genlige sahip olmalidir.
b.QRS kompleksinin ilk bileseni olmalidir
c.Bir R dalgas1 tarafindan takip edilmelidir.
d.Bir QRS igerisinde yalnizca bir Q dalgasi olabilir.

R dalgas1 asagidaki sartlar1 saglamalidir.

a.Pozitif bir genlige sahip olmalidir. Tiim pozitif genlikli kisimlar R dalgasidir
ve tiim R dalgalar pozitif genlige sahip olmalidir.

b.Herhangi bir QRS kompleksi igerisinde birden fazla R dalgasi olabilir.

S dalgas1 asagidaki sartlart saglamalidir.

a.Negatif bir genlige sahip olmalidir.
b.Bir R dalgasini takip etmelidir.
c.Herhangi bir QRS kompleksi icerisinde birden fazla S dalgasi olabilir.
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QS dalgas1 asagidaki sartlar1 saglamalidir.
a.Negatif bir genlige sahip olmalidir.
b.QRS kompleksi igerisinde R dalgasi olmamalidir.

Yukaridaki sartlar dikkate alindiginda bir QRS dalgasi en azindan yalnizca bir R
dalgasi, yalnizca bir RS dalgas1 ya da yalnizca bir QS dalgasi igermelidir.

QRS bileseni, EKG isareti icerisindeki en belirgin kisimdir ve yapilan aragtirmalarin
biiyiik kisminda oncelikle R dalgasinin tepe noktasi bulunur daha sonra isaretin diger
kisimlart R dalgasi konumu ve degeri gibi bilgilerden faydalanilarak incelenir. Yerel
olarak maksimum aranarak QRS tespiti islemine gidilebilir ve R dalgasi i¢in belli bir
esikten biiylik olma sart1 aranabilir. Ancak bu islem EKG isaretinin ortalamasina bagl
bir sonu¢ ortaya cikartir. QRS bilesenin tespitinde asagidaki hususlar dikkate

alinmalidir.

e QRS kompleksinin maksimum degeri sabit degildir her kalp atiginda degisik bir
deger elde edilebilir.

e QRS genligi hastaya, zamana, baglanti sekli ve giiriiltii gibi pek ¢ok diger etmene
bagli olarak degisebilir.

Bu etkiler igerisinde giiriiltiiyli minimize etmek i¢in FIR filtreler kullanilmalidir.

2.7 Aritmiler

Aritmi ritim bozuklugu anlamindadir. Cesitli kalp hastaliklar1 neticesinde kalp atis
ritminde ve kalp isareti yapisinda bozulmalar meydana gelebilir. Bunun neticesinde de

asagida siralanan aritmiler ortaya ¢ikabilir. (Koriirek 1996).

Hastaliklarin teshis ve tedavisinde yukarida anlatildig: sekilde ¢ok biiyiik 6neme sahip

olan EKG analizleri kullanilirken asagidaki hususlar da goz oniinde bulundurulmalidir

a. Ilk EKG'nin tan: koyduruculuk degeri %50'dir. Olgularin yaklasik %50'si ilk EKG
ile atlanabilir.

b. Olgularin pes pese EKG'lerle takibi EKG'nin tamsal degerini %99'lere kadar
yiikseltebilmektedir.

c. Eski bir EKG'nin varligi tanida her zaman yardimci ve hassasiyeti artiricidir.

d. Tek basina EKG'nin normal olmasi, hi¢ bir zaman kisinin hasta olmadigini

gostermez.
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2.8 Aritmi Tirleri

EKG isaretinde, bozucu etkiler, ¢ok kiigiik genliklere sahip olan P ve T dalgalar ile
ayni isaret seviyesinde kalmakta oldugundan algilanmalar1 giiclesir. Bunun yerine,
nispeten biiyiik genlikli R dalgalarmin varligi algilanabilir. Bu durumda da R
dalgalarinin genligi yaninda zaman ig¢indeki yeri agisindan da inceleme yaparak
hastalik teshisine gidilir (Koriirek 1996).

Her aritmi, mikrobilgisayarin teshis edebilmesine imkan verecek sekilde matematiksel
ifadelerle belirlenmelidir. Bunun i¢in, 0nce, bir takim 6n tanimlar ve bunlarin ifadeleri
verilecektir. Genelde, aritmi analizi i¢in kullanilan EKG isaretinde pes pese gelen R
dalgalariin zaman igindeki yerine bakildigr icindir ki, matematiksel ifadelerde RR;
pes pese gelen en son iki R dalgas1 arasinda gecen zaman aralifi, RRi; son RR
araligindan bir onceki RR aralifina karsi1 diisen siiredir. AR;, pes pese gelen sekiz
normal RR araliklarinin ortalamasidir ve benzer sekilde indisler bu tanim igin de
kullanilacaktir. Aritmi teshisi i¢cin RR araligi sadece yeterli olmamakla birlikte

aritmilerle kalp ritmi arasindaki genel iligki Sekil 2.10°da gosterilmistir.

RR aralig1
Normal sinus ritmi |
Bradikardi |
Tasikardi |
Asistol |

Eksik Atim | | | |
PVC |
T tizerinde R |
Bigemini |
|

Trigemini

Sekil 2.10 Cesitli aritmilerde kalp ritmindeki degisim (Tompkins ve dig. 1981)

Cesitli kalp rahatsizliklar: sonucu ortaya ¢ikan aritmilerin en dnemlileri agsagidaki gibi
siralanabilir (Korurek 1996). Tez kapsaminda bunlarda normal, PVC, APC, RBBB,
fiizyon ve Karincik fiizyonu seklinde dnemli ve MIT-BIH veritabaninda bulunan alti

adet aritmi tipi kullanilmigtir.
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1) Bradikardi: Kalp atig hizinin normal alt sinir degerinin altina diismesidir.

Matematiksel olarak;
RR{>1,5s (2.1)
AR >172s (2.2)

2) Tasikardi: Kalp atis hizinin normal {ist sinir degerinin artmasidir. Matematiksel
olarak;

AR(< 05 (2.3)

Kalp atisindaki hizlanma dakikalar, giinler veya daha uzun siireler iginde olabilir. Pek
cok durumda tasikardi hayati tehdit etmez; ancak, kisinin sinirli ve gerilimli

hissetmesine sebep olur.

3) Karmcik fibrilasyonu veya asistol: Uzun bir zaman aralig1 i¢erisindeki QRS

kompleksinin azlig1 ile belirlenmektedir.
RR;>1,6s (2.4)

4) Eksik atim, siniis tutulmasi: RR araliginin, kendisinden 6nce gelen normal RR
araliklar1 ortalamasinin yaklasik iki misline esit olmasi ile teshis edilir. Yalniz, bu
durumdan sonra farki kapatacak yonde fazla atimin bulunmamasi gerekir. Eger RR
araligl, ortalama RR araligmin iki kati1 civarinda, ancak 1,5 sn’den az ise “siniis

tutulmas1” teshisi yapilmalidir. Eksik atim, matematiksel olarak;
RR:>1,9 (AR t1) (2.5)

5) Erken karmcik kasilmasi, PVC: Eger RR araligi, bir onceki ortalama RR
araligimin 0,9 katindan kiigiik (erken fazli) ve sonraki periyotta bunu telafi edici yonde
gecikmis kasilmalar (kompanzasyon fazi) mevcut ise erken karincik kasilmasi teshisi
konur. Ancak, sadece ritim analizi kullanilarak yapilan PVC analizinin bir takim
sorunlart vardir. Bunlardan ilki, erken vurunun gozlemidir. Bir vurunun ne zaman
erken faz ve ne zaman siniis tutulmasina konu olacagini bilmek zordur. Eger erken faz
tespit edilirse, bu ortalama ve aralik saklanir ve 1 dakikalik zaman aralifinda bu
vuruslardan kag¢ tane geldigine bakilir. Eger bu vuruslarin sayis1 10 vuru/dakika’y1

gecgerse PVC teshis konulur. Bu durum, matematiksel olarak;
RRt+1<0,9 (AR t.2) (2.6)

RR_t_]_ + RRtZ 2 (AR t—2) (27)
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PVC Hizi > 10/ dak. (2.8)

6) T iizeri R (R-on-T): Cok tehlikeli bir aritmidir. Bu, karincik repolarizasyon
zamaninda olan bir erken karincik kasilmasidir. T dalgalarini ayirt etmek miimkiin
olmadigindan sadece ritim analizine giivenilmistir. T dalgalari, RR araligmin ilk
1/3'liik siiresinde olusmaktadir. Boylece bir RR araligi, kendisinden once gelen
normal isaretlere ait RR ortalamasinin 1/3 daha az ve sonrasinda telafi edici bir RR

varsa, T iizeri R olay1 gézlenir. Matematiksel olarak asagidaki sekilde belirtilir;

RR:<0,33 (AR t.2) (2.9

RR{+RR 1 ~2 (AR ) (2.10)
7) Bigemini: Eger pes pese (en az iki tane) PVC art arda gelirse bigemini bozuklugu
ortaya ¢ikar. Matematiksel olarak;

RRes < 0,9 (AR 4) (2.11)
RRe3+ RRe2 ~2 (AR 14) (2.12)
RR.1 < 0,9 (AR 4) (2.13)
RRe1+ RR; ~2 (AR ) (2.14)

8) Trigemini: Eger normal bir darbeden sonra pes pese iki erken fazli darbe olur ve
bunu takip eden darbe de kompanze edici tipten olursa trigemini teshis edilir.

Matematiksel olarak;

RRes < 0.9 (AR 13) (2.15)
RRi1 < 0,9 (AR t—3) (216)
RRis+ RRe1 + RR ~ 2 (AR 13) (2.17)

9) Ara karmcik kasilmasi (ekstrasistol yada ara PVC) : Kompanze edici darbelerin
izlemedigi erken karincik kasilmasi durumudur. Buna gére normal RR aralifinda
fazladan bir darbe olusuyor demektir. Bu olay dakikada 10'dan fazla oluyorsa

ektrasistol teshisi konur. Matematiksel olarak;

RR 1< 0,9 (AR 12) (2.18)
RR 1+ RR = AR 1 (2.19)
Hiz > 10 /dak. (2.20)

10) Erken kulakgik kasilmasi1 (APC) : Bazi kalp hiicrelerinin SA diigiimii tarafindan
uyarilmadan once kendiliklerinden uyarilmasi ile olusmaktadir. Saglik agisindan PVC

kadar 6nemli olmasa da gogiis ve sirt agris1 gibi problemlere yol acabilir.

o Kalp ritmi ortalama olarak degismez. Ancak yerel olarak RR aralig1 kisalabilir.
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e QRS dalga sekli normaldir. Ancak QRS araligi 0.12 ms’den az olabilir.
e T dalgasi sekli normaldir.

e P dalgas1 seklinde bozulma goriilebilir. Bir 6nceki T dalgasi ile karigabilir.

Normal atimlar i¢inde, birka¢ atimda bir RR aralig1 6nceki ortalama RR araliginin 0,9
katindan daha kiiciik kalir ve izleyen darbe kompanze edici nitelikte degil normal
aralifinda ise bu aritmi ortaya ¢ikar. Ayn1 durumda erken kulak¢ik atimlarinin sayisi
da dakikada 10’dan fazla ise erken kulak¢ik atimi teshisi konulur. Matematiksel

olarak erken kulak¢ik atimlari asagidaki sekilde modellenebilir;

RR 1 <09 (AR ) (2.21)
AR 12 < RRu1 +RR; < 2AR 1 (2.22)
Hiz> 10/ dak. (2.23)

11) Sag dal bloklar (“right bundle branch block”, RBBB): RBBB aritmisi kalbin
elektriksel sisteminde bir bozukluk oldugunu gosterir. Tipik RBBB aritmisinin EKG
karakteristigi V1 bandinda genis QRS kompleks ve terminal R dalgasi ve V6
bandinda kii¢lilmiis S dalgas1 seklindedir.

RBBB esnasinda sag karincik sag dal blogunda ilerleyen elektriksel uyari ile direkt
olarak uyarilmaz. Bununla birlikte sol karincik, sol dal blogundan gecen uyan ile
normal olarak uyarilmaktadir. Daha sonra bu uyart AV diiglimiinden gecerek
gecikmeli olarak sag karincigr uyarir. Bir EKG igersinde RBBB teshisi i¢in asagidaki

karakteristik 6zellikler bulunacaktir.
« Kalp ritminin normal olmas1
e QRS siiresinin 120°’ms den daha uzun olmasi
e V1 bandinda terminal R dalgas1 olmasi
e V6 bandinda genislemis S dalgasi olmasi

RBBB olusma miktar1 yas ilerleyince artabilir.

12) Fiizyon ve Kkarincik fiizyonu: Kalp icersinde farkli odaklardan yayilan uyarilarin
karsilagmalar1 sonucu ortaya c¢ikan aritmik vurulardir. Uyarilar eger kulakgikta
karsilasiyorsa flizyon ve eger karincikta karsilasiyorsa karincik flizyonu olarak
adlandirilirlar. Flizyon aritmileri, kalbin normal ve normal olmayan aktivitelerinin

birlesmesi sonucu olustugundan genel olarak R dalga seklinde yani QRS kisminda bir
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bozulma olarak goziikiirler. Karsilasan uyarilarin kaynagi ve karsilasma zamanina

gore QRS’teki bozulma degiskenlik gosterebilir.
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3. OZNITELIK CIKARMA iSLEMLERI

Oznitelik ¢ikartilmasi, EKG isaretinde bulunan birgok farkli bilgi igerisinden isaretin
taninmas1 ve siniflanmasi i¢in gerekli verilerin bulunmasidir. Bu amagla EKG isareti
zaman ve frekans uzayinda incelenmektedir. Calisma kapsaminda kardiyologlar
tarafindan zaman uzaymnda EKG isaretindeki aritmilerin taninmasinda kullanilan kalp
hizindaki degisim, EKG isareti kisimlarina ait genlik bilgileri ve zaman araliklar1 her
ornek ic¢in cikartilmistir. Frekans uzayinda ozniteliklerin ¢ikartilmasi icin ADD ve

TBA yontemleri birlikte kullanilmistir.

Farkli Ozniteliklerin birlestirilmesi smiflama agisindan c¢esitli problemlere sebep
olabilmektedir. Hangi 6zniteligin 6nemli oldugunun tam anlasilamamasi, 6znitelik
vektorlerinin adet ve yapisinin farkli olmasi siniflama basarimini distirebilmektedir.
Fazlalik veya ilgisiz Ozniteliklerin bulunmasi c¢ogu simniflayicinin - basarimini
diistirecektir. Bu yiizden frekans uzayinda ADD kullanilarak ¢ikartilan 6znitelikler her

bant igin ayr1 ayr1 birlestirilmis ve daha sonra da TBA islemine tabi tutulmustur.

3.1 On islemler

Ozniteliklerin dogru tespit edilebilmesi igin isaretin bozucu etkilerden armdiriimasi
gerekmektedir. Bu asama, EKG isaretinin giriiltiden arindirilmast igin filtre
uygulanmast ve taban hattinda meydana gelebilecek kaymalarin diizeltmesi
islemlerini ihtiva etmektedir. Ayrica farkli hastalardan alinan isaretlerde ve hatta ayni
hastadan farkli zamanlarda alinan isaretlerde yapisal degisimler olabilmektedir. Bu

degisimin etkisinin azaltilmasi i¢in isaretin normallestirilmesi ger¢eklestirmistir.

3.1.1 isaretin giiriiltiiden armdirilmasi

EKG isaretindeki giiriiltiiniin bircok kaynagi vardir. EKG isaretini kaydeden cihazdan
kaynaklanan giirtiltiiler, viicut yiizey direnci ve viicuttaki ilgilenilen EKG haricindeki
isaretlerin olusturdugu giiriiltiller sayilabilir. Giiriiltiiler alcak ve yiiksek frekansli
olabilirler. Bu yiizden bir g¢entik filtre tasarimi yapilmustir. Filtre karakteristikleri
denklemleri asagida verilmistir. (Koriirek 1996)
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y = F(b,a,x)

y(n) = b(1)*x(n) + ... + b(nb+1)*x(n-nb) - ... - a(na+1)*y(n-na)

b=[100000-1]

a=[1-1]

Eger filtre karakteristigini Z uzayinda gosterirsek

1_ Z—Gn

-n

Y(2) = X(2)

(3.1)
(3.2)
(3.3)

(3.4)

(3.5)

EKG isareti icerisindeki QRS dalgasi frekans araligi segilen filtrenin karakteristiginde

belirleyici olmustur. MIT — BIH verileri 360 Hz 6rneklenmistir. Normal bir QRS

dalgasinin frekans araligi bu 6rnekleme frekans i¢in 10-25 Hz araliginda olusacaktir.

Bu yiizden filtre karakteristigi QRS, T ile P dalgalarin1 gecirecek ve diger giirtiltii

igerebilecek frekanslar1 bastiracak sekilde modellenmistir (Sekil 3.1).

Kazan¢ dB

80

60

a0t

Sekil 3.1 Kullanilan filtrenin frekans uzayi kazang karakteristigi

80 100

Kullanilan filtre fonksiyonu ile 60 Hz frekansindaki kisimlar ve harmonikleri

bastirilmistir. Bu islem yapilirken diger bilesenlerin az etkilenmesi hedeflenmistir.

MIT_BIH veritabanindan alinan ECG isareti ve isaretin filtre edildikten sonraki hali

strastyla (Sekil 3.2) ve (Sekil 3.3) de gosterilmistir.
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Genlik (1000xmV)

1200
1150
1100
1050
1000

950

900O 100 200 300 400 500 600 700
Zaman (msn)

Sekil 3.2 MIT BIH veritabanindan alinan ECG isareti

Genlik (1000xmV)

1000
800
600

400

-200

-400

_600 I I I I I I I
o 100 200 300 400 500 600 700

Zaman (msn)
Sekil 3.3 Filtre uygulanmis EKG isareti

3.1.2 Taban hatt1 diizeltilmesi

EKG isareti onceki kisimlarda bahsedilen giiriiltiilerden dolayr taban hattinda
degiskenlik gosterebilir. Isaretin taban hattindaki kaymanin 6niine gecilebilmesi igin
medyan filtre yaklasimi kullanilmistir. Bir diziye bir pencere fonksiyonu uygulanmasi
ve bu pencerenin medyan degerinin bulunmasina dayanan bu yaklasim EKG
isaretindeki keskin degisimlerin (R tepesi gibi) taban hattindaki kaymaya olan etkisini
azaltmada standart ortalama alma islemine gdre daha iyi netice verdigi i¢in tercih

edilmistir. Filtre ¢ikis1 isaretin taban hattin1 gostermektedir (Sekil 3.4).
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Genlik (1000xmV)

1000 (—
800 —
600 —
400 |—

200 [—

-200 —

Wman (msn)

-4400 —

-600

Sekil 3.4 Taban diizeltmede uygulanan filtre

Bulunan taban hatt1 isaretten ¢ikarilarak isaretin taban diizeltme islemi yapilmistir

(Sekil 3.5).

Genlik (1000xmV)

1200 —
1000 —

800 —

400 —

200 —

-200

-a400 L
o 500

Zaman (ms)

Sekil 3.5 Taban diizeltme yapilmis EKG isareti
3.1.3 EKG isaretlerinin normallestirilmesi

EKG isaretleri zaman igerisinde yiiriime, kosma, uyku gibi aktiviteler dolayisi ile ayn1
hasta i¢in dahi farkli sekiller alabilmektedir. Bu farkliligin etkisini ortadan kaldirmak
icin zaman uzay1 0z nitelikleri kendilerinden 6nce gelen sekiz 6rnegin ortalamasina

gore normallestirilmektedirler. Ortalama bulma islemi i¢in takip eden denklemler

28



kullanilmaktadir (3.6, 3.7). Isaretin zaman uzayindaki diger &zniteliklerinin

normallestirilmesi de benzer sekilde onceki sekiz normal degere gore yapilmaktadir.

t
> QRSh(i)
QRShm,, = % : QRSh(t) € NormalECG' (3.6)

t
D RR(i)
RRM,,, :%; RR(t) €' NormalECG' 3.7)
Eger isaretten Once sekiz normal gelmiyorsa maksimum normal sayisina gore bir

ortalama bulunarak normalizasyon islemi gergeklestirilir.

3.2 Zaman Uzayi Oznitelikleri

Yapilan ¢alismada birbirini takip eden EKG periyotlarindaki 6 adet zaman uzay1 6z
niteligi kullanilmigtir (Sekil 3.6). RR ozniteligi, pes pese iki R dalgas1 arasindaki
mesafeyi ifade eder ve kalp ritmindeki degisimin kontrolii ile alakali kullanilmaktadir.
QRS genligi ile alakali 6z nitelik, ritim ve genlik arasindaki korelasyonu ifade
etmektedir. Ayrica QRS alan1 ve QT aralig1 ile alakali 6znitelikler RBBB ve fiizyon
tipindeki aritmilerin tespiti ile alakali 6nemlerinden dolay1 6znitelik kiimesine dahil

edilmistir.

QRS alam

Taban Hatt1

L
REf, REfg

s
L
F 3
v

Sekil 3.6 Zaman uzay1 6znitelikleri

a) Ilgilenilen isaretle oncesinde gelen isaret arasindaki normallestirilmis RR

stiresi (RRty),
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b) ilgilenilen isaretle sonrasinda gelen isaret arasindaki normallestirilmis RR
siiresi (RRtp+1),

c) Ilgilenilen isaretin normallestirilmis QRS genligi (QRSh,),

d) Ilgilenilen isaretin normallestirilmis QRS alan1 (QRSA,),

e) Ilgilenilen isaretin normallestirilmis QT aralig1 (QT,),

f) TIlgilenilen isaretin normallestirilmis QRS aralig (QRSI,).

QRS genligi taban hatt1 ile R tepesi arasindaki mesafedir. QRS alam1 QRS
kompleksinin taban hatti iizerinde kalan kismudir.  Ozellikle fiizyon tipindeki
aritmilerde QRS alaninda 6nemli degiskenlikler gézlemlenmektedir. QT araligi T
dalgasinin maksimumu ile Q dalgasinin pozitif sifir gecisi arasinda kalan stiredir. QRS
araligt Q dalgast minimumu ile T dalgast minimumu arasida kalan siiredir. Tiim
zaman uzay1 Oznitelikleri onceki 8 normal isarete gére normallestirilmistir. Bu ylizden
egitim veya test kiimesinde kullanilabilmesi i¢in herhangi bir aritmiden 6nce en az iki
adet pes pese normal isaret gelmesi gereklidir. MIT BIH veritabaninda her simif igin
bu sarti saglayan yeterli sayida aritmi bulmakta zorluklarla karsilasilmistir. Bu
durumda pes pese gelen normalleri takip eden aritmilerin yeni bir normal isaretle

karsilagincaya kadar olan 6rnekleri de siniflamaya dahil edilmistir.

Zaman uzay1 Oznitelikleri, kardiyologlar tarafindan aritmi teshisinde kullanilan
oznitelikler arasindan secilmistir. Asagida segilen Ozniteliklerin hangi aritmi tipleri

icin 6zellikle ayirt edici oldugu listelenmistir.

e RR,RR (t-1) araligi: PVC, APC

e QRS genligi: PVC, Fiizyon

e QRS alani: Fiizyon, PVC, RBBB
e QRS araligi: PVC, APC, RBBB

e QT araligi: Fiizyon ve Karincik flizyonu

3.3 Frekans Uzayi Oznitelikleri

Calisma kapsaminda frekans wuzayr Oznitelik c¢ikarimi igcin ADD  yodntemi
kullanilmistir. Ancak temel kavramlarin anlasilabilmesi i¢in, Oncelikle kisa-siireli
Fourier donlisimii (KSFD) ve siirekli dalgacik doniisimii (SDD) hakkinda temel
bilgiler verilecektir (Rioul ve Vetterli, 1991; Daubechies, 1994).
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Isaret islemede, isaretin zaman ve frekans analizinin birlikte yapilmasin1 amaglayan
Dalgacik Doniisiimiiniin (DD, “Wavelet Transform, WT”) temeli, isareti dogrudan
zaman Ve frekansta smirli bilesenlere ayiran dogrusal Gabor Doniisiimiine dayanir.
1946°da, Haberlesme alaninda calisan D. Gabor tarafindan ortaya atilan Gabor
Doniistimii, temel pencere fonksiyonunun zamanda Gtelenmesiyle taranan isaretin
Fourier Doniistimiiyle (FD), isaretin bolgesel frekans analizinin yapilmasina olanak
saglar. Bu durumda, pencere uygulanmis isaretin Fourier Doniisiimii, isaretin frekans
bilesenlerinin yaninda zaman bilgisini de igermektedir. Doniistimde kullanilan pencere
fonksiyonu, zaman ve frekans uzayinda sinirli olan Gaussian fonksiyonudur. Gabor
Dontigiimii, zamanla, degisik pencere fonksiyonlarinin kullanildigi Kisa Siireli Fourier

Déniistimii (KSFD, “Sort Time Fourier Transform, STFT”) olarak genisletilmistir.

KSFD(z,f) = wj[(t)-w*(t—r) e it (3.8)

X(t), orijinal isareti; w(t), pencere fonksiyonunu ve *, karmasik eslenigi

gostermektedir. f, frekans; 7 ise zamanda 6teleme miktaridir.
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Sekil 3.7 a) Duragan olmayan EKG isaretine ait b) KSFD ve ¢) FD cevaplar1

Sekil 3.7a’daki isarete ait boyle bir zaman-frekans cevabi, Sekil 3.7b’de ii¢ boyutlu
olarak gdsterilmistir. Isaretin FD’ii ise Sekil 3.7¢’de gosterildigi gibidir.

Kisa Siireli Fourier Doniisiimiinde kullanilan pencere fonksiyonunun, tarama sirasinda
sabit genislikte olmasi, isaretin hizli degisen yiiksek frekanslt kisimlarinin zaman
uzaymda tam olarak bolgelendirilememesine neden olur. Bu soruna ¢oziim olarak,
sabit genislikteki pencereler yerine, isaretteki yavas degisimleri yakalamak {izere
genis pencere fonksiyonlart ve hizli degisimlerin oldugu yerlerde ise dar pencere
fonksiyonlarmin  kullanim1  (veya pencere fonksiyonlariyla frekans analizi)

diisiiniilmiis ve sonugcta, isaretin Dalgacik Doniisiimii Analizi konusu ortaya ¢ikmistir.
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Dalgacik Ddniisiimiinde, pencere fonksiyonlari, ana dalgacik fonksiyonunun
Otelenmesi yaninda sikistirilmasiyla veya genisletilmesiyle de olusturulurlar. Boylece,
isaretin, dalgacik fonksiyon dizileri lizerine alinmis izdiisiimleriyle, frekans bantlarina

ayristirilmasi islemi gergeklestirilmis olur.

FD sadece siniizoidal bir gekille sinirlidir. Bu yiizden zaman uzayindaki degisimleri
modelleme konusunda yetersiz kalmasma yol agmaktadir. DD ise birgcok farkl
dalgacik fonksiyonu vardir ve incelenen isaretin yapisina gore bunlardan istenilen
secilebilir. Bunun yaninda FD kullanilan sintizoidal fonksiyonlar sonsuza giderken,

dalgacik fonksiyonlari zaman ig¢ersinde sinirlidirlar (Korurek 1996).

A. Grossman ve J. Morlet, sismik isaretleri, dalgacik “Wavelet” adi verilen sonlu
stireli ve titresimli bir isaretin ¢esitli zaman bazindaki uygun sekilleriyle birlestirerek
modellemeye calistilar ve Siirekli Dalgacik Doéniisiimiinii (“Continuous Wavelet

Transform, CWT”) uygulama alanina gecirmis oldular (1984).

DD’niin ilk uygulama alanlari, fonksiyonel gosterimler, kuvantum mekanigi ve isaret
isleme olmustur. Dalgacik Doéniislimiiniin isaret isleme alaninda uygulamalari, I.
Daubeshies ve S. Mallat ile baslamistir (Mallat, 1989). Bu aragtirmacilar, Dalgacik
ayristirmast konusunda bircok teoriler gelistirerek Ayrik Dalgacik Doniisiimiiniin

(“Discrete Wavelet Transform, DWT”) temelini attilar.

1988 ve sonraki yillarda, Dalgacik Doniistimiinde iki biiyiik gelisme olmustur: Bayan
Matematik¢i 1. Daubechies, Daubechies fonksiyonlar1 (tabanlari) olarak bilinen,

diizgilin, yogun olarak destekli ve ortonormal Dalgacik tabanlarini gelistirdi.

Fransiz isaret analizcilerinden S. Mallat ve Y. Meyer, dalgacik tabanlarin1 olusturacak
genel bir metot Onerdiler. Cok Rezoliisyonlu Analiz (“Multiresolution Analysis,
MRA”) olarak bilinen bu metot, isaret analizinde, Yan Bant Kodlamasi (“Sub-band

Coding”) olarak uygulanmaktadir.

DD ile yeni bir zaman-frekans analizi (“time-frequency analysis”) metodu
yapilandirilmis oldu. Bu yolla isaretin aym1 anda, hem zaman ve hem de frekans

uzayinda incelenmesi miimkiin olabilmektedir.

Oriintii tanima (“Pattern Recognition”) alaninda uygulamas: fazla yaygin olmamakla
birlikte, Dalgacik Teorisi; isaret isleme (Ornegin, veri sikistirma), goriintii analizi
(6rnegin, kenar deteksiyonu), haberlesme sistemleri, biyomedikal goriintiileme, radar,

akustik, teorik matematik ve kontrol sistemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir.
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Dalgacik (“Wavelet”), dalganin kii¢iik bir parcasi olarak tanimlanabilir. Bu anlamda
dalgacik, siiresi sinirlt bir titresim isaretidir ve bu nedenle zamanda bolgelesmeye
(yerlesmeye) sahiptir. Sekil 3.8a’da ve 3.8b’de sirasiyla dalga ve dalgacigin basit birer
ornegi gosterilmistir. Dalga, soniimlii olmayan bir titresim isaretidir; Sekil 3.8b’deki

dalgacik isareti ise sonlimlii bir osilasyondur.
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Sekil 3.8. a) Dalga ve b) dalgacik

Dalgacik analizi, KSFD’ne benzer sekilde yapilir; isaret, KSFD’nde sabit genislikteki
bir pencere fonksiyonuyla carpilirken, SDD’nde dalgacik adi verilen ve zamanda
otelenip genisligi degistirilebilen bir fonksiyonla garpilir.

SDD, asagidaki gibi ifade edilir:

SDD} (£,5) = v/ (7.5) = ﬁ Jxtow et 29

SSD tekniginde, 7 (6teleme) ve S (6lgek) parametrelerinin bir fonksiyonudur. yAt),
dontistim fonksiyonudur ve ana dalgacik fonksiyonu olarak adlandirilir. Doniistimde
kullanilan farkli genislige sahip alt pencere fonksiyonlar1 da ana dalgaciktan
dlcekleme yoluyla tiiretilir. Oteleme terimi, KSFD’nde kullanilan pencerenin
zamandaki yerini ifade etmektedir. Pencere, isaret lizerinde gezdirilir. Zaman bilgisi,
doniisiimden Gtelemeyle saglanir. KSFD’ndeki gibi bir frekans parametresi yoktur;

bunun yerini 1/frekans olarak tanimlanan 6lgek parametresi (S) almistir.

Olgek degeri biiyiik ise isaretin diisiik frekansli bilesenleri hakkinda genel bir bilgi
elde edilir. Olcek degeri kiiciik ise isarettin yiiksek frekansli yani kisa siiren
degisimleri hakkinda bilgi edinilebilir. Olgek parametresinin degeri degistirilerek, ana

dalgacigin sikistirilmasi ya da genisletilmesiyle SDD’de kullanilan pencereler elde
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edilir. Morlet, Meyer, Meksika sapkasi, Daubechies dalgaciklari, pencere fonksiyonu

olarak kullanilan fonksiyonlara birer 6rnektir.

Ana dalgacik bir kez belirlendikten sonra 6lgek degeri s’in tiim degerleri i¢in hesap
yapmak gereksizdir. Ciinkii pratikte, analiz edilen isarete baglh olarak isaretin bandi
siirlandirilir ve boylece siirli bir 6l¢ek araligi i¢in donilistimiin hesaplanmasi yeterli
olur. Segilen s degeri igin dalgacik, analiz edilen x(t) isaretinin t=0’a karsilik gelen
baslangi¢ noktasina yerlestirilir. Isaret ile dalgacik carpilir ve tiim zaman iizerinden
entegrali alinir. Entegral islemi sonucu sabit sayisiyla ¢arpilarak enerji
normalizasyonu saglanir. Bu ¢arpim, doniistiiriilen isaretin her 6l¢ekte ayni enerjiye
sahip olabilmesini temin eder. Daha sonra, dalgacik zamanda 7 kadar saga otelenir ve
ayni islem tekrarlanir. Bu sekilde isaretin sonuna ulasildiginda zaman-6l¢ek diizlemi
tizerinde bir satirda (S’in bir tek degerine karsilik) bulunan tiim noktalar hesaplanmis
olur. Arzu edilen tiim s degerleri i¢in islemler tekrarlandiginda isaretin SDD’si
hesaplanmis olur ve isaretin zaman-6l¢ek-genlik degerlerinden olusan ii¢ boyutlu bir
gosterilimi olusturulur. Pencerenin zamanda kaydirilmasi isaretin zamanda lokalize
olmasini, 6l¢ek degerinin degistirilmesi ise isaretin frekansta lokalize olmasini saglar.
Olgek, haritalamada kullanilan 6lgekle benzerdir. Olgek arttikga isaretin zaman
degisimindeki detay azalir. Bu sekliyle isarete daha yakindan bakmak ve daha dar bir
acidan bakarak detaylar1 incelemek miimkiin olmustur.

Matematik uygulama acisindan Olcekleme, isareti zamanda sikistirma veya

genisletmeye karsi diiser.

1 t—7
- (= 3.10

Biiyiik o6l¢ekler, zamanda yayilmis diisiik frekanslh isaretler i¢in, kiigiik 6lgekler ise
zamanda sikismis yiiksek frekansh isaretler igin elverisli olmaktadir (Sekil 3.9).
Olgegin (bandin) kiigiik olmas: yiiksek frekanslarm incelenmesine olanak saglar.
Biiytik olcek degerleri ise isaretteki diisiik frekanslhi kisimlarin varligimin ve

ozelliklerinin belirlenmesine yarar.

SDD’nin hesabinda kullanilan yukaridaki ifadede x(t), analiz edilecek isaret olup yAt),
ana dalgacik fonksiyonu olarak da bilinir. Ana dalgacik fonksiyonu hesaplarda ana
ornek (prototip) olarak kullanilir ve hesaplarda kullanilacak olan tiim pencereler bu

ornegin sikistirilmasi veya genisletilmesiyle elde edilirler.
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Sekil 3.9 a) Kiiciik ve b) biiyiik 6l¢ekli isaretler

Stirekli Dalgacik Doniisiimiiniin hesabinda fonksiyonun ve degistirme islemlerinin
stirekli yapilmasi gerekir. Ancak hesaplar bilgisayar ortaminda yapilacaksa siireklilik
yerini kiigiik artimlara birakacak ve sozde siireklilik durumu elde edilmis olacaktir.

Ana dalgacik fonksiyonu, 6rnegin, Meksika-sapkasi fonksiyonu olabilir (Sekil 3.10).

(1-t%)

_ ot (3.12)
(//M (t) - \/g .eXp( 2 )

Meksika-sapkasi dalgacik
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Sekil 3.10 Meksika-sapkasi fonksiyonu

Stirekli Dalgacik Doniistimiine 6rnek olarak Sekil 3.11a’daki duragan olmayan
isaretin SDD cevabi Sekil 3.11b’de ele alinmustir (http://users.rowan.edu/~polikar/).
FD’de oldugu gibi SDD cevabinda, isaretle dalgacigin birbiriyle uyustugu
yerlerindeki ¢arpim sonucu sifirdan fakli olacak ve fakat uyusma olmadig: yerlerdeki
carpim ise sifir olacaktir. Boylece cesitli Olcekteki dalgacik isaret Tlizerinde
gezdirilerek dalgacikla uyusan pargalar ortaya cikarilabilmektedir. Ornegin, Sekil
3.11b’deki SDD cevabinda, otelemenin kiiciik degerler aldigi isaretin baslangig
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bolgesinde, kiigiik olgekli dalgacigin isaretle uyusmasi sonucu, cevap biiyiik genlik
degerleriyle sonuclanmaktadir. Bu bdlge i¢in, biiyiik 6l¢ekle uyusma olmadigindan

biiyiik 6l¢eklere cevap elde edilememektedir.

SUREKLI DALGACIK DONUSUMU

X(t)

x—=—=—50o O

1000

#7600

-1¢ 20 40 60 80 10 y
400

Zaman 00
Bleek oo Oteleme

Sekil 3.11 a) Duragan olmayan x(t) isareti b) Isarete ait SDD cevabi

3.4 Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD)

Ayrik dalgacik doniisimii (ADD), hesap yiikiinii azaltmasinin yani sira orijinal
isaretin analiz ve sentezi igin yeterli bilgiyi de saglamaktadir. Ayrik dalgacik
doniisiimiinde temel diisiince, siirekli dalgacik dontigiimiindekinin aynidir. Sayisal
filtreleme teknikleri kullanilarak sayisal isaretin zaman-Olcek temsili elde
edilmektedir. SDD, farkli Olgeklerdeki dalgacik ile isaret arasindaki iliskiyi
(korelasyonu) belirtmektedir. Burada benzerlik olgiitii 6lgek ya da frekanstir. SDD,
analiz penceresinin 6lgegi degistirilerek, bu pencere zamanda kaydirilarak, isaretle
pencerenin ¢arpimi alinarak ve tiim zaman tizerinden entegrali alinarak hesaplanir.
Ayrik durumda ise isareti farkli dlgeklerde analiz etmek i¢in farkli kesim frekanslarina
sahip filtreler kullanilmaktadir. Isaretteki yiiksek frekansl degisimleri analiz etmek
icin isaret ylksek geciren filtreler serisinden, algak frekansl degisimleri analiz etmek
icin ise alcak geciren filtreler serisinden gecirilir. ADD’de s ve 7 ayrik olarak
degistirilir.

Isaretteki ayrint1 bilgisinin miktarinin 8l¢iitii olan isaret ¢oziiniirliigii filtreleme islemi
ile degistirilmektedir. Ust-6rnekleme ve alt-drnekleme islemleri ile de o6lgek
degistirilmektedir. Alt-6rnekleme, 6rnekleme oraninin diisiiriilmesine ya da isaretten
baz1 &rnekleri atmaya karsilik gelmektedir. Ust-6rnekleme ise isarete yeni ornekler

ilave edilerek isaretin 6rnekleme oraninin artirilmasina karsilik gelmektedir.
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Ayrik zaman isaretini (X(n), n tamsay1) darbe cevabi h(n) olan yarim bantli sayisal

alcak geciren filtreden gegirerek islemler baslatilir.

xn)<hm)= 3 xK.h(n—K) (312)

k=—o0

ADD, f(T) isaretini farkli bantlara asagidaki formiile gore boler.

F0=Yc, (K9, O+ Y &K, () (3.13)
k k j=lo
Boylece ana fonksiyon vy ile ifade edilen dalgacik fonksiyonlarina ve ¢ ile gdsterilen

bant fonksiyonlarina boliinmiis olur.
i) =2"p(2't-k), (3.14)
9, (1) =2"p(2't - k) (3.15)

Algak geciren filtre ¢ikisindaki isaretin alt-Orneklenmesiyle elde edilen isaret
vaklasiklik katsayilar: olarak adlandirilir. Yiiksek geciren filtre ¢ikisindaki isaretin alt-
orneklenmesiyle elde edilen isaret ise detay (ayrinti) katsayilar: olarak adlandirilir. f(t)

fonksiyonunun yaklagiklik (A, “approximation”) katsayilari c; (k) ve ayrinti
(“detail”) katsayilar1 dj(Kk) ile gosterilir.

Yarim bantli algak geciren filtre isaretteki en yliksek frekansin yarisindan biiyiik olan
tiim frekanslar1 yok eder. Ornegin bir isaret en fazla 1000Hz’lik bilesene sahipse,
yarim bantli alcak gegiren filtreleme ile 500Hz’in iizerindeki tiim frekanslar yok

edilir.

Isaretteki en yiiksek frekans bileseni filtreleme isleminden sonra yariya diistiigiinden,
Nyquist kriteri uyarinca, isaretteki orneklerin yaris1 atilabilir. Boylece isaret 2
faktoriiyle alt-orneklenir ve yar1 sayida 6rnege sahip olur. Bdylece isaretin Olgegi 2
katina ¢ikartilmis olur. Bu durumda algak geciren filtreleme ile yiiksek frekans bilgisi
yok edilmis ama Olgek degismeden kalmisti. Sadece alt-ornekleme ile olgek
degismektedir. Coziiniirliik ise isaretteki bilgi miktariyla iliskili oldugundan filtreleme
islemlerinden etkilenir. Yarim bant al¢ak geciren filtreleme, frekanslarin yarisint yok
ederek bilginin de yarisinin kaybolmasina neden olur. Boylece filtreleme sonrasinda

¢oziiniirlik yariya iner. Ancak dikkat edilirse, filtrelemenin ardindan alt-6rnekleme
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islemi ¢oziiniirligi etkilememektedir. Clinkii isaretin spektral bilesenlerinin yarisini
cikarmak zaten Orneklerin de yarisini gereksiz (“redundant”) kilar. Yari sayida
ornekten bilgi kaybina ugramadan kurtulmak miimkiindiir. Yar1 sayida 6rnege artik
ihtiya¢ olmadigindan isaret daha sonra 2 ile alt-6rneklenir. Boylece dlgek 2 katina

¢ikar. Yapilan islemlerin matematiksel ifadesi;

y(n) = ih(k).x(zn—k) (3.16)

ADD’nin nasil hesaplandigin1 incelersek; ADD, isareti, kaba bir yaklasiklik
(“approximate”) isarete ve ayrinti (“detail”, detay) isaretine ayristirarak isareti farkli
frekans bantlarinda farkli ¢oziiniirliiklerde analiz eder. ADD iki fonksiyon kiimesi
kullanir. Bunlar sirasiyla algak gegiren ve yiiksek gegiren filtrelere karsilik gelen

6lgekleme fonksiyonu ve dalgacik fonksiyonudur.

Isareti farkli frekans bantlarina ayristirmak, zaman uzay isaretini art arda yiiksek ve
alcak gegciren filtrelerden gecirerek saglanir. Orijinal X(n) isareti 6nce yarim banth
yiikksek geciren g(n) filtresinden ve algak gegiren h(n) filtresinden gegirilir.
Filtrelemeden sonra isaretteki en yiiksek frekans 7 yerine 712 oldugundan, Nyquist
kriterine gore isaretteki drneklerin yarisi elimine edilebilir. Bu nedenle isaret 2 ile alt-

orneklenir.

Sekil 3.12°de, ayrik dalgacik doniistimii kullanilarak elde edilen katsayilar

gosterilmektedir.

Ayni aynistirma seviyesindeki iki filtre c¢ikis1 lst-Orneklenip sentez filtrelerden
gecirildikten sonra toplanirsa orijinal x(n) isareti elde edilir. Yani, dalgacik dontisiimii
uygulanan isaret dalgacik katsayilarindan tekrar olusturabilmektedir. Ayrik dalgacik
dontisiimiinlin 6nemli bir 6zelligi de yliksek geciren ve algak geciren filtrelerin darbe
cevaplar arasindaki iliskidir. Yiiksek ve al¢ak geciren filtreler birbirlerinden bagimsiz

olmay1p aralarinda asagidaki gibi bir iligki s6z konusudur:
g(L-1-n)=(-1)"h(n) (3.17)

Burada g(n) ve h(n) sirasiyla yiiksek ve algak geciren filtreler olup, L ¢ift sayilardan

secilmesi zorunlu olan filtre uzunlugudur.
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Sekil 3.12 Dalgacik agaci

Sekil 3.13’deki h(n) ve g(n) filtreleri i¢in Daubechies dalgacik filtreleri kullanilabilir.
Sekil 3.13’de, g(n) yiiksek geciren filtre (YGF) ile iliskili ana dalgacik fonksiyonu ve
h(n) algak gegiren filtre (AGF) ile iliskili 6lgek fonksiyonu gosterilmektedir.
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Sekil 3.13 Daubechies-5 fonksiyonu
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Daubechies tarafindan  gelistirilen dalgaciklar  (Daubechies-m, m=1,2,....),
ortonormaldir. Dalgaciklarin ortonormal 6zellige sahip olusu orijinal isarete geri

dontilebilmesini (sikistirma tekniklerinde) saglamaktadir.

Sekil 3.14’da 360 Hz’de Orneklenmis bir isaretin analiz icin kullanilan bantlar
gosterilmektedir. Sekil tizerinde sagdan sola dogru yerlestirilen frekans bantlari, Sekil
3.12°deki dalgacik agacinda 1. seviyeden 4. seviyeye kadar gosterilen cikislara
karsilik gelmektedir. Daubechies-5 (m=5) dalgaciklar1 igin m sayisi, temel filtreyi
tanimlamaktadir. Daubechies-m dalgacigi ile iliskili filtreler, 2xm katsayidan meydana
gelmektedir. Sekilden filtrelerin frekans bantlarinin  yumusak gegisli oldugu
gozlenmektedir. m degeri biiylidiikge filtreler, kesim frekanslarinda daha keskin
gecisler yapar; ancak bu durumda filtre ¢ikis degerini bulmak icin daha fazla

hesaplama yapmak gerekir (http://users.rowan.edu/~polikar/).

Kazang

0 20 60 100 140 180
Frekans (Hz)

Sekil 3.14 Daubechies-5 dalgaciklarina ait filtrelerin frekans spektrumlari

Sekil 3.14’dan esinlenerek Ayrik Dalgacik Doniisiimiindeki zaman-frekans uzayinin
dalgacik fonksiyonlariyla kaplanmasi Sekil 3.15°de gosterilmistir. Buna gore frekans
uzay1 filtre genislikleri her seviyede yariya disiiriilmekte, buna karsilik zaman

uzayinda genislikleri iki katina ¢gikmaktadir.

Dalgacik analizinde Olgeklere ait dalgacik katsayilari, diisey eksen doniistimde
kullanilan Olgegi ve yatay eksen zamani gostermek {lizere bir diizlem iizerinde

gosterilmektedir (Sekil 3.15).
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Sekil 3.15 Dalgacik fonksiyonlariyla zaman-frekans diizleminin kaplanmasi

3.5 ADD Kullanilarak EKG Ozniteliklerinin Cikartilmasi

Isaretin farkli frekans bantlarina béliinmesi isaret icerisindeki degisik kisimlarin ve
giiriiltiiniin detayli incelenmesine imkéan saglamaktadir. ADD’de kiigiik degere sahip
bantlar yiiksek frekans bilesenlerini ve yiiksek bantlar diisiik frekans bilesenlerini

yansitirlar.

ADD kullanilarak EKG 6zniteliklerinin ¢ikartilmast hususunda birgok farkli yontem
ve calisma mevcuttur. Yu ve Chen (2007) yaptiklart ¢alismada ADD bantlarinin
ortalama varyans, maksimum ve minimum katsayilarin orani gibi parametrelerini
kullanarak olasilik ve GY temelli YSA’larla aritmi siiflama gergeklestirmislerdir.
Aglardaki diigiim sayisinin siniflama basarimina etkisi ayrica arastirilmistir. Celler ve
Chazal (1998) ADD bant katsayilarinin direkt olarak smiflayiciya verilmesi ile
siniflama yapilmasini aragtirmistir. Bu durumda siniflama basariminin oldukga diistik
oldugu gorillmistiir. Shyu (2004) yilinda yaptigi ¢calismada PVC ve Normal vurulari
ayirmak i¢in ADD bantlarindaki QRS alanimi 6znitelik olarak kullanmis ve Fuzzy
YSA ile yiiksek basarimli bir siniflama gergeklestirmistir. Zandi ve Moradi (2005)
calisgmasinda EKG’nin sadece bir kismma ADD uygulamislar ve olusan ADD
bantlarinin karesel ortalamasindan yeni bir dalga sekli tiretmislerdir. Bu yeni dalga
sekline uygulanan pencere fonksiyonunun ortalama ve standart sapmasimi YSA’ya

giris 6znitelikleri olarak kullanmislardir. Olmez ve Dokur (2003) yilinda yaptiklari
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calismada EKG isaretinin 6zniteliklerini ¢ikarmak ve siniflama konusunda ADD ve
diger yontemleri kiyaslamiglardir. ADD kullanarak 6znitelik ¢ikarmak icin R tepesi
etrafindaki 256 6rnegin ADD doniisiimii yapilmistir. En uygun bant sec¢imi igin
diverjans analizi kullanilmistir ve 4. bant en uygun bant olarak tespit edilmistir. Bu
bant i¢in de en uygun Oznitelikleri diverjans analizi ile tespit edilip hibrit bir YSA
yardimiyla smiflama igin kullanilmistir. Lin ve dig. (2005) diigiim noktasinin
aktivasyon fonksiyonu dalgacik fonksiyonu olan bir YSA gelistirmisler ve bunun

ciktilarini diger bir olasilik temelli ag ile siniflamiglardir.

Josko (2007) EKG igerisindeki Q, R, S dalgasmin tespitinde farkli ADD bantlarinin
birlikte incelenmesinden faydalanmistir. Eger dalga sekli st bantta
gozlemlenemiyorsa alt bantta aranacak sekilde bir yontem gelistirilmistir. Visinescu
ve dig (2006), Szilagyi ve dig. (2006), Martinez ve dig. (2000), Gutierrez (1998) yine
QRS dalgasinin tespiti i¢in ADD temelli uygulamalar gelistirmislerdir.
Mahmoodabadi ve dig. (2005) ADD’de farkli dalgacik fonksiyonlari kullanmiglar ve
en uygun bantlar1 segerek QRS tespiti yapmislardir. ADD ile birlikte TBA kullanan

kaynak ¢alismalar ayrica TBA kisminda ele alinacaktir.

EKG igersindeki QRS dalgasi genellikle en yiiksek genlige ve en genis spektruma
sahip oldugundan tiim bantlarda goriilecektir. Q ve S dalgalar yiiksek frekansh ve
kiiciik boyutlu dalgalar oldugundan enerjileri daha ziyade d1 ve d2 bantlarinda
toplanmistir. Bu bandlarda kiiclik degerler agirlikta olduklari i¢in enerji yogunluklar
distiktiir. d3 bandi QRS dalgasimin yiiksek frekansh keskin ucunu igerir. Bununla
birlikte T ve P dalgasi ilk iki WT bandinda goriiniir degildir. T ve P dalgalarinin
enerjisi temel olarak 4. ve 5. bantlardadir. Ayrica 6rnegin; QRS kompleksi bir yiiksek
frekanslh dalga iken; T dalgasi al¢ak frekans bilesenleri icerir. Daha 6nce belirtildigi
gibi yiiksek frekans bilesenlerinin analizi i¢in yiiksek zaman ¢oziiniirliigii gerekirken;
alcak frekans bilesenlerinin analizi i¢in ise yliksek frekans ¢oziintirliigiine gereksinim

vardir.

Ornekleme frekansi Fs olmak iizere j. frekans bandi (4F)

2 F < AF <27'F, (3.18)

Sekil 3.16’de T, U, P, QRS dalgalarinin farkli sekillerinin d1-d5 ve yaklasiklik
bantlarinda nasil gosterildigi goriilebilir. d4 bandinda temel olarak QRS dalgasi
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baskindir. Ayrica P dalgasinin az bir yiizdesini de igerir. d4 bandinin agirliklart QRS
kompleksinin genligi ile bagimlidir. d5 band1 P dalgasinin énemli bir kismini ve T ve
QRS kisimlarini igerir. a5 band1 da QRS enerjisinin 6nemli bir kismin1 ve P-dalgasi
ile alakal1 bilgiler igerir. Her frekans bandinin ayr1 ayr1 incelenmesi bu ylizden EKG

isareti kisimlar1 hakkinda detayli bilgi verebilecektir.

Eger daha iist ADD bantlar1 6rnegin 20. bant incelenirse zaman uzaymdaki
¢ozinirligin kayboldugu goriilebilir. Bu durumda frekans uzayinda da vurunun yer
bilgisi kaybolacaktir. Sekil 3.16’da sirasiyla normal, PVC, fiizyon, karincik fiizyonu,
APC ve RBBB aritmilerinin ADD katsayilar1 gosterilmistir.

Normal ve PVC isaretlerinin d5 bandindaki isaretlerin sekilleri arasinda fark
gozlenebilir. Benzer sekilde flizyon aritmisinin d1, d2, d3 bandindaki isaret sekli de
diger aritmi tiplerinden ayrilmistir (Sekil 3.16).

2 2 1
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Sekil 3.16 EKG isaretinin ADD bantlarindaki goriiniimii
3.6 Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel bilesen analizi genellikle isaretler igerisindeki gizli veri desenlerini bulmak ve
bu sayede ¢ok boyutlu veri setlerinde boyut azaltma i¢in kullanilan bir vektor uzayi

doniistimiidiir. TBA 1901 yilinda Karl Pearson tarafindan bulunmustur.

TBA hesabi i¢in bir¢cok yontem olmakla birlikte hesap seklinin basitligi ve yontemin
anlasilmasma olan faydasi nedeniyle kovaryans yontemi ile hesaplanmasindan

bahsedilecektir.

X giris vektorii d boyutlu bir stitun vektorii olsun. Genelligi kaybetmeksizin X’in sifir

ortalamal1 oldugunu kabul edelim.
P=XY (3.19)

Bulmak istedigimiz dxd boyutlu ortonormal doniisiim matrisi olan P asagidaki esitligi

saglasin. cov(Y) diyagonal bir matris ve P = P" olmak kaydiyla
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Y=P'X
Matrisler iizerinde asagidaki esitlikler uygulanarak
cov(Y)= E [YYT]
=E[(P™X) (P'X)")
=E[(P'X) (XP)]
= PTE[XX"]P
= PTcov(X)P

Boylece asagidaki esitlige ulasabiliriz.

Pcov(Y)= PP cov(X)P = cov(X) P

Eger P d x 1 siitun vektor seklinde yazilirsa P=[P;, Py, Ps,........ Py] ve

A, . . 0.
Az
cov(Y)=

o . . A

(3.26) , (3.27) esitliklerini yeniden diizenlersek

[4P,A,P,,.... 4Py 1=[cov( X)P,,cou(X)P,,...,cou(X)P,]

AP, = COV(X)R

Pi, X’in kovaryans (“‘covariance”) matrisinin 6zvektoridiir (“eigenvector”).

(3.20)

(3.21)
(3.22)
(3.23)
(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)
(3.29)

Netice

olarak X’in kovaryans matrisinin 6zvektoriinii buldugumuzda, izdiisiim matrisi olarak

adlandirabilecegimiz P matrisini de bulmus oluruz.

3.7 Temel Bilesen Analizinin EKG Isaret Uygulamalari

Karvounis ve Fotiadis (2007) yaptiklar1 ¢alismada anne ve cenin EKG isaretlerini

birbirinden ayirmak i¢in TBA ve ADD bantlarin1 kullanmiglardir. Legarreta (2006)

direkt zaman uzayr dalga Ornekleri lizerine TBA uygulayarak atrial fibrilasyon
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aritmisi i¢in smiflayici 6znitelikleri tespit etmeye calismistir. Benzeri bir ¢alismada
Costa ve Moraes (2000) zaman uzayindaki EKG isaretlerinin 6zniteliklerini TBA
kullanarak ¢ikartmis ve secilen Oznitelik sayisina gore asil QRS isareti ile farkimi

ortalama karesel hata cinsinden gostermistir.

Silipo ve Marchesi (1998) TBA’ni siniflama isleminde YSA sistemleri ile birlikte
aritmi smiflayicinin performansini artirmak i¢in kullanmislardir. Bunun ig¢in uygun
Oznitelik sayisini tespit etmeye calismiglardir. Bu ¢alismada, zaman uzayindaki EKG
dalgasimnin belli araliklarindaki bilgilere TBA yonteminin uygulanmasinin YSA
performansini artirdigi gézlenmistir. Wenyu ve dig (2003) SOM tipi veritabanlari ile
benzer bir ¢alisma yapmistir. Stamkopoulos ve dig (1998) EKG isareti ST araligina
lineer olmayan TBA analizi uygulayarak siniflayict 6znitelik tespit etmislerdir. Chaw
ve Dig (2006) EKG isaretinin TBA 6znitelikleri kullanarak QRS, S ve T dalgalarinin
tespitini  gerceklestirmistir. Bunun i¢in en yiiksek enerjiye sahip Ozniteligi

kullanmisglardir.

3.8 Cok banth TBA (CBTBA)

CBTBA, TBA’nin degiskenler arasi korelasyonu ortaya c¢ikarma yetenegini ve
ADD’nin isareti farki 6zelliklerini inceleme amaciyla bantlara ayirma yetenegini
birlestiren bir yontem sunmaktadir (Bakshi,1998). CBTBA yo6nteminin uygulanmasi
asagidaki esitliklerde gosterilmektedir. W, esitlik 3.31°de gosterildigi sekilde, ADD
filtre katsayilarindan olusturulmus nxn boyutlu ortogonal doniisiim matrisi olduguna

olsun (Bakshi,1998).

hL,l h|_,2 . hL,N B H|_ ]
OpL1- .. - (C FIRN G,
9L 11-- . . 9L GL—l
W = ) = -
G, (3.30)
0] Jin B G, i

Bu durumda isaretin ADD doniisiimii WX olarak gdésterilebilir.
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Gp=2'°9""" m=1,2, ....L olmak iizere dalgacik detay filtre katsayilarin ifade eder.

H_ ise en iis bandin yaklasiklik fonksiyon katsayilaridir.

WX matris orijinal veri matrisi ile ayn1 boyuttadir. Ancak ADD neticesinde X isareti
WX igerinde fakli bantlardaki az sayidaki katsayi ile gosterilmektedir. X ve WX’in
TBA’s1 arasindaki iliski asagidaki sekilde hesaplanabilir (3.31).

(WX)T(WX) = XTW'WX = XX (3.31)

Esitlik 3.31 isaretin TBA’sinin ADD’i ile Isaretin ADD’sinin TBA’s1 aymidir seklinde
yorumlanabilir. ADD’nin kovaryansi (3.32)

(WX)T(WX) = (HX)T(HLX) + (GLX)(GLX) + . ... (3.32)

+ (GnX) (GrX) + . .. + (G1X)(G1X)

Esitlik 3.32’¢ gore her ADD bandindaki katsayilar digerlerinden bagimsiz olarak
hesaplanabilir. Aralarinda karsilikli korelasyon yoktur. Bu durumda TBA kullanarak
istenilen bandin 6znitelikleri segilebilir (Bakshi,1998).

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada ADD sonucu olusan bantlara TBA uygulanmustir.
Bantlar kendi aralarinda birlestirilerek iclerinden en uygun Oznitelik grubunun

tespitine ¢aligilmstir.
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4. KARINCA KOLONI OPTIiMiZASYONU YONTEMIYLE SINIFLAMA

Kiimeleme, tanimlanan bir mesafe kriterine gore veri icersinde birbirine benzer
Ozellikler tasiyan Ornekleri kapsayacak alt kiimelere ayirma islemidir. Kiimeleme
isleminden Once ulasilmak istenen 6nceden bilinen bir smif seti mevcut degildir.
Gegtigimiz on yillarda, EKG isaret analizinde kiimeleme temelli algoritmalar diger
tekniklerle birlikte kullanilarak birgok alanda dogruluk ve hiz artmasina yonelik
calismalar yapilmistir ve bu g¢alismalarda EKG aritmi siniflama alaninda farkl

kiimeleme tekniklerini kullanilmastir.

Osowski ve Linh (2001) iki asamali bir sistem Onermistir. (“Fuzzy self organization”)
katmani ile kiimeleme gerceklestirilmistir ve sonrasinda da ¢ok katmanlt bir GYYSA
kullanarak aritmi smiflama gergeklestirilmistir. Oznitelik olarak QRS kompleksinin
istatistiksel karakteristikleri kullanilmistir. Ozbay ve dig (2005) benzer sekilde hibrit
bir sistem gelistirilmistir. Ilk asamada (“fuzzy ¢ means cluster”) ile veriler
kiimelenmistir. Bu sayede YSA’nimn, giris ve c¢ikista rasgele segilen kutuplama
vektorleri (“bias”) dolayist ile yanlis bir noktada olgunlagmasi 6nlenerek performans
ve hizt artinlmaya ¢alisiimistir. Aritmi siniflama isleminde GY YSA ag

kullanilmastir.

Lin ve dig. (2005) izafi (“relative”) Ol¢iiye dayali kiimeleme yontemi ile aritmi
analizinde kullanilmak tizere QRS sablon ¢ikarimi gergeklestirmislerdir. Siiflamada
bu sablonu kullanmiglardir. Zhou ve dig. (1993) EKG 6znitelik se¢iminden sonra

“fastcluster” yontemi ile kiimeler olusturarak aritmi siniflama gergeklestirmislerdir.

4.1 KKO Temel Kavramlari

Arilar, karincalar ve hatta bakteriler hayatta kalma stratejilerini ¢ok karmasik grup
davranis bigimleri ile gergeklestirirler. Giiniimiizdeki bilim adamlar1 bu davranis
bi¢imlerini ayrintili inceleyip degisik uygulamalarinda ilham almaktadir. Dorigo ve
dig 1991, karinca kolonilerinin birlikte hareket etmelerinden esinlenerek karinca
sistem (KS) adinda bir algoritma tasarladi ve daha sonra bu sistemi gelistirmeye

devam ettiler (Dorigo ve dig 1996; Dorigo 1997; Dorigo ve dig 1999; Dorigo ve dig
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2004). Karinca Koloni Optimizasyonu (KKO) olarak adlandirilan teknik, yapay sinir
aglarina benzer olarak bir olgunlastirma ve genetik algoritma teknigine benzer olarak
da sezgisel bir algoritma teknigidir. KKO teknigi son yillarda oldukga genis bir
kullanom  alanma ulasmustir. KS  optimizasyonu algoritmasi olarak da
adlandirabilecegimiz bu teknik, temel olarak bireyler arasindaki etkilesimin ortaya
cikarttigi neticelerin toplam sonucuna gore ortaya ¢ikan bir sistemdir. Bu sistemde
karmcalar normal hayattan biraz daha akilli oldugundan “yapay karimncalar” (“artificial
ants”) seklinde adlandirilmaktadirlar. Sekil 4.1°de karincalarin kisa yol {iizerinde

birikmeleri gosterilmistir.

Kisa Yol

Uzun Yol

Sekil 4.1 Karincalarin en kisa yolu bulmalar1

Gergek karmcalar, gidecekleri yolla alakali bilgi sahibi olmamalarina ragmen
yuvalarindan yiyecege giden en kisa yolu bulabilmektedir. Karincalarin bu 6zelligi,
bir takim o6zellikler aynen kullanilarak ve bazi eklemelerle gercek problemlerin

¢oziimiinde kullanilabilir hale getirilmistir (Dorigo ve dig. 1991).

Gercek karmncalardan aynen alinan Ozellikler: karincalar arasinda koku aracilig ile
kurulan iletisim, koku miktarinin fazla oldugu yollarin dncelikle tercih edilmesi, kisa

yollar tizerinde koku miktarinin daha hizli artmasi seklinde sayilabilir.

Algoritma tasariminda eklenen oOzellikler: karincalarin  zamanin ayrik olarak

hesaplandig1 bir ortamda yasamasi, problem ile ilgili baz1 6n bilgilere erisebilmesi,
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belli bir miktar hafiza ile problemin ¢6ziimii igin olusturduklart bilgileri tutabilmeleri
seklinde ifade edilebilir.

4.2 Statik Model

Deneubourg ve dig. (1993) karincalarin hareketi ile alakali basit bir skolastik model
onermislerdir. Bu modelde y adet karinca v hizi ile hareket ederek her yola ayn1 birim
miktarda koku birakir. Kisa ve uzun yollar1 I ve |} seklinde tanimlarsak kisa yolu

gegme siiresi ts ve uzun yolu gegme siiresi t; olmak {izere asagidaki esitliklerle

verilebilir.

ts=1Is/v (4.1)
ti=1/v (4.2)
r=h/ls (4.3)
tr= (M) ( s/ V) =r. 1 (4.4)

t aninda bir yol ayrimina yani karar noktasina gelen bir karincanin en kisa yolu se¢gme
ihtimali pis; ¢is, yolu kullanan karinca miktarina bagli olarak, yolda daha onceden

birikmis koku miktar1 olmak tizere asagidaki esitlik ile ifade edilebilir.

_ (& + ¢ (1)° (4.5)
(ts + ¢is (t))a + (ts + ¢i| (t))a

pis

a istel olarak koku miktarlar1 arasinda bagimliligr ifade eden sabit bir katsayidir ve
denemeler sonucunda en uygun a degeri 2 olarak bulunmustur (Deneubourg 1990).

Kisa ve uzun yolu segme ihtimalleri toplami 1°dir.

Pis (D) + py (1) =1 (4.6)

Yukarida bahsedilen modelde bir yolda biriken kokunun ge¢miste bu yolu kullanan
karincalarin miktari ile dogru orantili oldugu goriilebilir. Ancak yapilan incelemelerde
biriken kokunun zamanla kismen ugtugu ve bunun da modele eklenmesi gerektigi
gortilmistiir. Bu modele koku ugmasinin etkisini ekledigimizde, s yolundaki kokudaki

t anindaki degisim asagidaki esitliklerle modellenebilir.
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dp, O/dt=yp,t-t,)+yp, () (=1 j=2; i=2,j=1)
do, )/ dt=yp, (t—r1,) +yp,(®) (=1, j=2; =2, j=1)

(4.7)
(4.8)

I ve j sistemdeki noktalar1 ifade etmektedir. Sistemde iki nokta arasinda ayn1 anda ¢ift

yonlii bir akis oldugu i¢in (i=1, j=2; i=2, ]=1) seklinde ifade edilmistir.

4.3 Dinamik Model

Karincalarin olasilik kurallar1 yardimi ile iki nokta arasindaki en kisa yolu bulma

kapasiteleri onceki modelde gosterilmisti. Bu modelden yola ¢ikarak sadece iki nokta

arasinda degil bir graf tizerinde de en kisa yolu bulma modellenebilir.

® @@

@ ®

Sekil 4.2 Graf Ortaminda en kisa yol

1o
® @1+l 1
p, = | Pi )1

e + oy )1

Her dal i¢in kokunun giincellenmesi asagidaki esitliklere gore yapilir;

P (1) = 9 (t =D + p (=DM, (¢ - + p; (-, (t-1) (i=1, j=2;i=2, j=1)
@a () =@, =1+ p, (t-Ym; (t -1) + Pii (t- r)mj (t-r) (i=1,j=2;i=2,j=1)
mi(t) i. diiglimdeki t aninda bulunan karinca sayisidir.

m,(t) = p;;(t-Dm; (t-1) + p; (t—r)m; (t—r)
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» Bu model sistemin ortalama hareketini birlikte diisiiniir. Sadece bir karincanin
kendi basina hareketine bagli kalmaz
* Ayrik zaman modelini ifade eder. Diger model siireklilik ifade etmekteydi.

Boylece diferansiyel esitlikler yerine fark islemi kullanilabilir.

KS algoritmasi, gercek karincalarin  gectikleri yollara birakmis olduklari
kimyasallardan (koku olarak adlandiracagiz) esinlenerek ortaya ¢ikmustir. Karincalar
gectikleri yolarla koku (“pheromone”) yayarlar ve bu kokuya gore diger karmncalar

yollarin1 belirlerler. KS algoritmasinin genel yapisi asagida belirtilmistir.

KS genel algoritmasinin taslak kodu
Baslangi¢ degerlerinin Belirlenmesi
Dongu (bitis sarti olusuncaya kadar)

Coziimii insa et

Yerel arama algoritmasi % secimli
Yerel koku degisimi

Dangii Sonu

Genel Koku Degerlerinin belirlenmesi % segimli

KS algoritmasinin Sonu

4.4 KKO Teknigine Dayal Kiimeleme Algoritmasi

KKO algoritmasini temel alan basarili kiimeleme teknikleri de gelistirilmistir (Tsai ve
dig 2003, Kuo ve dig 2005). Tsai ve dig. (2003) yaptiklar1 ¢aligmada gelistirdikleri
algoritmanin ilk asamasinda karincalar rasgele noktalara yerlestirilirler ve sonrasinda
da diger noktalar belirlenen bir dongii sayisina kadar rasgele segilerek ziyaret edilir.
Bu islem esnasinda karincalar gittikleri yolun “Gaussian” uzakligi ile ters orantili
olarak yola koku birakirlar. Bu koku belli bir siire sonra ucacak sekilde
modellenmigtir. Belli sayidaki tekrardan sonra birbirine yakin noktalar arasindaki
koku yogunlugunun artacag: goriilmiistiir. Ikinci asamada karincalar koku miktar:
fazla olan yollar tercih ederek buradaki koku miktarini1 daha da artirirlar. Her karinca
noktalarin sadece 1/10 kadarini dolasir. Her dongii adiminda karincalarin ziyaret

edecekleri nokta sayis1 azalir. Kokunun siireye bagli ugmasi neticesinde uzun siire
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gezilmeyen yollarda koku azalacaktir. En sonunda sistemde kiimeler net sekilde
birbirinden ayrilmis olur. Ziyaret edilecek yeni noktanin secimi rasgele segilen
noktalar igerisinde en yogun kokuya sahip yol olarak segilecektir. Bir 6nceki nokta
rasgele secilen hatlar icersinde degildir. Bu sekilde toplam tekrar sayisina kadar

kiimeler olgunlagmaya devam eder.

A A A
° ° °
B B B
X S ° X S ° X S °
—o o|:>o—>o o|:> °
C C C
o °
° ° °
E E E
D D D

Rasgele Se¢im

Gidilebilecek tiim yollar
Rasgele Secim

== Secilen Yol
Sekil 4.3 Gidilecek yolun se¢imi (Tsai ve dig 2003)

KKO kiimeleme algoritmasinin gergeklestirilmesi asamalari (Tsai ve dig 2003). Tim

egitim noktalar1 bir diigiim olarak diisiintilecektir.

1. Giris veri setinin 1/10’u kadar karincanin rasgele diigiimlere dagitilmasi

2. Karmncalarin ziyaret etme ihtimali olan noktalarin rasgele se¢imi ve bu
yollarda kokunun yolun Gaussian uzakligi ile ters orantili olarak artmasi

3. Karmncanin rasgele segilen yollarin igerisinde koku miktari en ¢ok olanina
gitmesi. En yakin se¢imi biriken koku miktariin fazla olmasit ile
yapilmaktadir.

4. Gidilen yolun koku miktarinin yol ile ters orantili olarak artirilmasi

5. Gidilebilecek yol adedinin belirlenmesi

6. Tiim yollardaki kokunun zamanla buharlasarak azalmasi

7. Toplam tekrar sayisina kadar 3. ve 6. adimlarda yapilan islemlerin tekrar
edilmesi

8. Koku birikme miktarina gore kiimelerin birbirinden ayriimas:

9. Kiigiik kiimelerin kendilerine yakin olanlarla birlestirilmesi
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Tez c¢alisgmasi kapsaminda KKO iizerindeki kiimeleme yaklasimlarinda bazi
iyilestirmeler yapilmistir. Rasgele secime dayali ilk asama kaldirilarak Gaussian
uzaklik kriterine bagli en yakin komsuluk kullanan bir yerel arama eklenmistir.
Boylece algoritma sonuca daha az dongii ile ulasabilmektedir.

Karmcalarin siirekli en yakin yolu tercih etmeleri birbirine uzak kiimelerin tespitinde
baz1 problemlere yol agabilmektedir. Bunun giderilmesi igin Karmncalarin Kesif ismi
verilen belli dongii adimlarinda (parametrik olacak sekilde her bes adimda bir ) en
uzak yola gitmeleri saglanmistir. En uzak yola gitme adiminda koku ekleme islemi
iptal edilmistir. Bu sayede uzaktaki kiimelerin tespiti kolaylagmistir. Gelistirilen

algoritmanin taslak kodu asagida verilmistir.

Karincalarin gidebilecekleri yolu rasgele segmeleri algoritmanin farkli sonuglara yol
agmasina neden olabilmektedir. Bu duruma bir ¢oziim olarak her dongii adimi
sonunda olusan boliitler i¢in Siluet indeks degerleri hesaplanarak saklanmis ve bu
degerlerin igersinde basarimi en yiiksek dongiiniin koku dagilimi kiimeleme isleminde

kullanilmustir.

1. Giris veri setinin 1/10’u kadar karincanin rasgele diigiimlere dagitilmasi

2. Karincalarin ziyaret etme ihtimali olan noktalarin rasgele se¢imi ve bu noktalar
icersindeki en yakin noktaya karincanin génderilmesi

2.1. Karincanin rasgele segilen hatlarin en yakinina gitmesi. Gidilecek en yakin
nokta se¢imi oklid uzakligina bagl olan yerel optimizasyon fonksiyonu ile
Yapilmaktadir.

Gidilen yolun koku miktarinin yol ile ters orantili olarak artmast artirilmasi

2.2 Yeni Kiimelerin Kesfi

Bu asamada karincalarin en uzak yola gitmeleri saglanmistir. Gidilen yolun koku
miktar: bu asamada sabit kalmaktadir

3. Yollardaki kokunun yolun Gaussian uzakligu ile ters orantili olarak artmasi

4. Tiim yollardaki kokunun bir kisminin buharlagmast: Bu sayede sistemin ilk
asamasindan olusan ve optimal olmayan baglantilarin kopmasi saglanmaktadir.
5. Toplam déngii sayisina kadar 2. ve 4. adimlar arasindaki islemlerin tekrar
edilmesi

6.Koku birikme miktarina gore kiimelerin birbirinden ayrilmast

7 Kiiciik kiimelerin kendilerine yakin olanlarla birlestirilmesi
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Kiiciik kiimelerin kendilerine yakin olanlarla birlestirilmesi adiminda toplam 6rnek
sayisinin %5’inden daha az elemana sahip kiimeler tekrar kontrol edilmistir. Bu
kiimelerin merkezleri hesaplanmis ve kendilerine merkez uzaklig1 en yakin olan kiime

ile birlestirilmeleri saglanmustir.

Gergeklestirilen algoritmada kiimelerin olgunlasmast Sekil 4.4’de gosterilmistir.
Birbirine bagli yollar ortalama kokunun {izerinde koku miktarina sahip olan yollar1
ifade etmektedir. Goriildiigi gibi ilerleyen dongli sayilarinda belli yollarda koku
miktar1  belirgin sekilde artmaktadir. Algoritma akis diyagrami EK-A’da

gosterilmistir.
14
RER
12F +
12F
* +
10F + 10k
* 4+ * *  * *
8 * * ¥ sl
+  * *
5 6F
4 i I at
+ +
2 * * 2
¥ W/
0 L 0 L
0 2 4 6 8 10 12 1470 2 4 6 8 10 12 14
a) Noktalar b) 5. dongii

¢) 10. Dongii d.) 15. Dongii

Sekil 4.4 KKO Kiimeleme algoritmasinda kiimelerin olgunlagmasi
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4.5 Kiimeleme Basarim

Kiimeleme isleminde temel amag, tanimlanan bir mesafe kriterine gore kiime igi
mesafeyi en aza indirecek ve kiimeler arasi mesafeyi en uzak hale getirecek bir kiime
setine ulagsmaktir. Mesafe kriteri bir¢cok sekilde tamimlanabilir. En ¢ok kullanilan
Euclid mesafesidir. Gergeklestirilen kiimeleme isleminin bu amaca uygunlugunu
dogrulamak ig¢in bircok yOntem gelistirilmistir. Bu yontemlerden en ¢ok
kullanilanlarindan biri siluet indisidir (Bolshakova ve Azuaje 2003). KKO
kullanilarak  gelistirilen kiimeleme isleminin basarimmin Olglimiinde  siluet

degerlerinden faydalanilmistir.

Siluet indisi bir noktanin kiime icersindeki diger noktalara olan ortalama uzakliginin,
diger kiimelerdeki noktalara olan minimum ortalama uzakligina dayali bir oran olarak
tanimlanabilir. X, = {Xy,. ... ,Xn} kiimelenecek veri seti ve k kiime sayis1 olmak tizere
C={C; ....,Ci} olusan kiime seti olsun. Xy ve X, arasindaki mesafe D(Xk, X.) olarak

tanimlansin.

Uzaklik tanimi olarak Euclidean norm kriteri kullanilmaktadir.

d =X, —X,| (4.14)

Cj :{leu--, X%J}J = [ ... K, . kiimenin elemanlar1 olsun. mj = |Cj| j. kiimenin
eleman sayisidir.
I. eleman ile kiime igersindeki diger elemanlar arasindaki ortalama uzaklik

aij asagidaki esitliklerle tanimlanir.

al =

LS, %)) i=t..m, (4.15)
mj_lk=l

ki

Cj kiimesindeki i. eleman ile Cy kiime elemanlar1 arasindaki ortalama uzaklik

bij asagidaki esitliklerle tanimlanir.

b/ = min {iid(xii, XN} i=1..m (4.16)

j
n=1,..K
he My i

C; kiimesindeki ;. eleman igin silhouette degeri asagidaki sekilde tanimlanir.
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i i
i _ bi -

= —max(bij ) (4.17)

4.13 esitliginde siluet degerinin —1<'s) <1 araliginda deger alabilecegi goriilebilir. Cj

kiimesine ait siluet degeri asagidaki sekilde hesaplanabilir.

S, =—Zs§ (4.18)

S, = 123" (4.19)

Yukaridaki esitlikten esitliginde genel silhouette degerinin de —1<s) <1 arahiginda

deger alabilecegi goriilebilir.

4.6 KKO Temelli Kiimeleme Ile ECG Isaretlerinin Simiflanmasi

Koriirek ve Nizam (2008) yaptiklar1 ¢alismada KKO temelli kiimeleme teknigi ile
zaman uzay! Ozniteliklerinin kiimelenmesinde yiiksek basarim elde edilebilecegini
gostermiglerdir. Bu calismada EKG isaretine ait zaman uzayindaki QRS tepesi
genligi, QRS genisligi, QRS alani, ST araligi, QT araligi, RR aralig1 ve bir 6nceki RR
araligina ait Oznitelikler kullanilmistir. KKO yontemi ile olusturulan kiimeler EYK
smiflayicist ile simiflanmaktadir. Gelistirilen teknigin performans agisindan GY'YSA

ile mukayesesi gerceklestirilmistir.

4.7 EYK Siniflayici

Test i¢in k-en yakin komsuluk siniflayici kullanilmistir. Test asamasinda yeni bir vuru
sisteme verildiginde kiime listesi EYK smiflayici ile arastirilarak bu vurunun hangi
smifa ait oldugu bulunmaktadir. Eger bir vurunun en yakin komsulugu icerisinde
birden fazla kiime tiyesi varsa en ¢ok liyeye sahip kiimeye ait sinifa atanacaktir. Eger

liye sayisi esit birden fazla kiime varsa fakli kiimelerdeki esit 6rnekler i¢in toplam
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Guassian uzakligi bulunarak ve en kiigiik uzaklik toplamina sahip kiimeye siniflama

yapilmaktadir.

Siiflama Algoritmasinin taslak kodu asagida kisaca verilmistir.

1.Kiime iiye listelerinin egitim kiimesinden alinmasi

2.Test ornegi ile diger etiketli ornekler arasindaki Guassian uzakliklarin tespit
edilmesi

3.0rneklerin uzaklik kriterine gére biiyiikten kiiciige siralanmast

A4.En kiiciik uzakliktaki k adet etiketli iiyenin en ¢ok hangi kiimeye ait
oldugunun belirlenmesi yani en yakin komsuluga sahip kiimenin tespit edilmesi
5.Test orneginin bu kiimenin ait oldugu sinifa atanmast

6.7Test kiimesi tamamlanmincaya kadar her érnek icin yukaridaki islemlerin

tekrar edilmesi

59



60



5. YAPAY SINiR AGLARI
5.1 Yapay Sinir Agimnin Tanim

Sinir aglar1, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek tasarlanan sinir hiicresi (ndron)
ismi verilen hesaplama elemanlarinin paralel bir sekilde ¢calismasindan meydana gelir.
Belirli bir fonksiyonu gergeklestirmek igin bir sinir agini, elemanlar arasindaki
baglantilarin (agirliklarin) degerlerini ayarlayarak egitilmektedir. Genelde, sinir aglari
egitilerek belirli bir girise karsilik verilen arzu edilen ¢ikist elde ederler. Bu durum
asagidaki sekilde verilmistir. Agin ¢ikist arzu edilen hedefe ulasincaya kadar ¢ikis ile
hedef karsilagtirilarak agin  egitimi (agirhik degerlerlerinin  ayarlanmasi)
gerceklestirilir. En basit tanimiyla yapay sinir aglari, bilinen en iyi egri uydurma

tekniklerinden birisidir (Dokur, 1999).

Yapay sinir ag1, asagidaki tanimlamalar1 ve sinirlamalar1 iceren paralel bilgi isleme

Ozelligine sahip yonli bir graftir (Hecht-Nielsen, 1990).
a) Yonli grafin diigimleri islem elemani olarak tanimlanir.

b) Yonlii dallar baglantilara karsilik diiser ve tek yonlii isaret iletim yolu olarak

calisirlar.
c) Her bir islem eleman, belirli bir sayida giris baglantisina sahiptir.

d) Her bir islem elemani, belirli bir sayida ¢ikis baglantisina sahiptir. Ancak ¢ikis

isaretlerinin degeri ayn1 olmalidir.
e) Islem elemanlar yerel belleklere sahip olabilir.

f) Her islem elemani, giris isaretini ve yerel bellegi kullanan bir transfer
fonksiyonuna sahiptir. Bu fonksiyon islem elemaninin ¢ikis degerini olusturur.
Transfer fonksiyonu siirekli veya ayrik olarak c¢alistirtlabilir. Ayrik ¢aligtirma

modunda fonksiyon, bir aktif isareti ile kontrol edilir.

g) Yonli baglanti ve islem elemanlarmin bir araya gelmesi ile olusan yapiya,
yapay sinir ag1 (YSA) ismi verilir. Bu yapi, dis ¢cevreden giris baglantilar1 yolu

ile isaret alir ve ¢ikis baglantilari yolu ile isaret gonderir.
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Sekil 5.1°de islem elemanmin i¢ yapisi gosterilmistir. islem elemanmin transfer
fonksiyonu, diger elemanlardan ve yerel belleginden gelen bilgileri giris olarak alir.

Aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi, diger elemanlara gonderilmek iizere kopyalanir.

Girisler Genel Sinir Hiicresi

N A

P!

P, n a

2 Z q f > Cikis

7 w lb

p, LR

/1 J

R (Giris Say1st)

Sekil 5.1 YSA Islem elemaninin yapisi

n:ZR:Wi p; +Db (5.1)
a= (X wp, +b) (52)

Burada x; , giris vektoriiniin i. elemanini; w; , yerel bellegin i. elemanini; n, boyutu;

F(y), ise kirpici adi verilen ve lineer olmayan transfer fonksiyonunu temsil etmektedir.

Yapay sinir aglari, katman olarak isimlendirilen alt kiimeler i¢inde ayn1 yapida islem
elemanlarina sahiptir. Bu alt kiimeler icindeki tiim islem elemanlari ayni transfer
fonksiyonunu kullanir. Ayn1 katman i¢indeki islem elemanlar1 birbirleriyle veya diger

katmandaki elemanlar ile baglanti olusturabilir.

YSA airimi smiflamada en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Rumelhart ve dig.
(1998), Foo ve dig (2002) GY temelli YSA’lar kullanarak aritmi teshisi uygulamalari
gerceklestirmislerdir.

Palreddy ve dig. (1997) birden fazla YSA kullanmislardir. Ilk seviyede her siniflayici
belli dzellikler igin optimize edilmistir. Ikinci seviyedeki siniflayici girisinde birinci
seviye ¢ikislar bir birlestirme kurali ile birlestirilmistir. Sistemin genel ¢ikisi ikinci

seviye siiflama sonunda olusturulmustur.
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5.2 Geri Yayihim Yapay Sinir Ag1 (GYYSA)

Islem elemani, transfer fonksiyonu ve Ogrenme ile ilgili kavramalarin daha iyi
anlasilmasi i¢in, yapay sinir aglarinda en temel algilayici (almag) yapisini inceleyelim
(Hecht-Nielsen, 1990). Yapay sinir aglarinda ¢ok ¢esitli ag yapilar1 ve modelleri
vardir. En ¢ok kullanilan ag yapilarindan birisi GYYSA’dir. Bu agda bilginin akisi
ileri yonliidiir. Ogrenme ve egitme algoritmasi olarak genelde tiireve dayali geriye
yayilim (“back propagation”, GY) algoritmalar1 tercih edilir. Burada, ndéronlar
katmanlar seklinde organize edilmistir. Her bir katmanda en az bir néron bulunur.
Bir Onceki katmandaki tiim ndronlar bir sonraki katmandaki noronlara baglanti

icermektedir. Bu sekilde arzu edildigi kadar katman olusturulabilir.

Son katman ¢ikis katmani olarak da isimlendirilir. Giris ile ¢ikis katmani arasinda yer
alan katmanlar gizli katman (“hidden layer”) olarak da anilmaktadir. Bu durumda giris
ile ¢ikis arasinda paralel bir matematiksel iliski kurulmus olur. Uygun bir 6grenme
algoritmas1 ile agirlik degerleri agin arzu edilen c¢ikisini verecek sekilde

ayarlanmaktadir.

5.2.1 Geriye yayihm bBackpropagation) algoritmasi

Geriye yayillim algoritmasinin birgok farkli gergeklestirme yontemi vardir. En basit
sekli agin agirlik ve kutuplama (“bias”) vektorlerinin performans fonksiyonunun en
hizli azalma yoniine gore degistirilmesidir. Bu sekilde algoritmanin tek bir dongiisi

asagidaki formiille ifade edilebilir.

Xisa = X — Gy (5.3)
Burada, x agirlik vektoriiniin k anindaki degerlerini, gk k anindaki egimi (gradyenti),
ok 1se 6grenme oranini temsil etmektedir.

Algilayicl, Sekil 5.1°de gosterilen birden fazla girisi, en az bir ¢ikigi, bir transfer
fonksiyonu ve giris sayis1 kadar yerel bellek elemani olan en basit yapida yapay sinir

agidir. Esitlik 5.1°de algilayicinin matematiksel ifadesi verilmistir.

Egitim islemi ile algilayicidaki sadece w; yerel bellek elemanlar1 degistirilir. Bu
elemanlar ¢ogu zaman sinir hiicresinin agirlik vektorii olarak tanimlanir. Hiicrenin

agirliklar1 onceden belirlenen amag Olciitiinii saglamasi igin bir egitim algoritmasi
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kullanilarak degistirilir. Ogrenme islemini, bu amag¢ Olgiitiinii en iyi saglayan

w; agirlik vektoriinii bulmaya dogru adim adim yaklagma olarak tanimlayabiliriz.

Ogrenme algoritmasi, egitim kiimesinden alinan sinif dagilim bilgisini kullanarak,
amaci saglayan en uygun deger w; degerlerini arastirir. Ancak, amag OSlgiitiiniin her
zaman bir diigiim (hiicre) ile saglanmasi miimkiin olmaz; bu 06l¢iit icin ¢ok sayida
diigim gerekebilir. Ag, incelenen problem i¢in amag 6l¢iitiinii saglayabilecek yapiya
sahip olmalidir; aksi takdirde bu ag i¢in higbir egitim algoritmasi istenilen sonucu

veremeyecektir.

Cok katmanli YSA’lar genellikle sakli katmanda sigmoid transfer fonksiyonu
kullanirlar. Bu fonksiyonlar smirsiz bir giris vektoriinii  smirli  bir  ¢ikisa
dontistiirdiikleri icin bastirmali (“squashing”) fonksiyonlar olarak adlandirilirlar.
Sigmoid fonksiyonlar giris vektorii biiyiidiikge sifira yaklagirlar. Bu durum egitim
esnasinda gradyanin ¢ok kiigiik bir deger almasina, agirlik ve kutuplama vektorlerinin
optimaldan ¢ok uzak da olsalar yavas degismesine sebep olur. Hizli olgunlagsma
algoritmasi bu sorunu gidermek i¢in agirlik degisim yoniinii belirlerken tiirevin degeri
yerine isaretini kullanmaktadir. Agirliklarin degisim miktar1 ayr1 bir parametre ile
belirlenir. Eger iki basarili dongii adiminda agirlik performans fonksiyonunun tiirevi
ayni isaretteyse, agirlik ve kutuplama degerleri 4i kadar artirilir. Eger iki dongi
adiminda agirlik performans fonksiyonunun tiirevi farkli isaretteyse agirlik ve
kutuplama degerleri 4d kadar azaltilir. Eger tiirev sifirsa degisim degeri aym kalir.
Eger agirlik degerlerinde salinim olursa agirlik degisimi miktar1 azaltilir. Eger birkag
dongli adiminda agirlik siirekli ayn1 yonde degisirse agirlik degisim biiyiikligi

artirilir.

5.3 Kohonen Ag:

Insan beyninde 6grenme islemi, siirekli tekrarlanan olaylar ve durumlar karsisinda
beyine iletilen sinyallerin, korteksin belli bolgelerinde yogunlagmasi sonucu bir hafiza
olusmas1 seklinde gergeklesir. Genel olarak bilindigi gibi insan beyninin korteksi, her
biri farkli islevlere sahip bolgelere ayrilmistir. Sinir hiicreleri gelen bilgilere gore
kendilerini gruplandirmistir. Gelen bilgiler tek bir sinir hiicresi tarafindan alinmazlar,
cevre hiicreler de bu bilgiyi bir sekilde alir. Sonu¢ olarak bu orgiitlenme bir gesit
harita yaratir. Biyolojik sinir hiicrelerinin bu yapist yapay sinir aglarinda ‘Kohonen

Ozellik Haritas1’ kullanilarak taklit edilebilir.
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“Oz Orgiitlenmeli Haritalar (OOH)”, Teuvo Kohonen tarafindan 1981 yilinda, ¢ok
parametreli verilerin tek ya da iki boyutlu uzayda gorsel olarak sunulmasi amaciyla
ortaya atilmis “Yapay Sinir Aglarmm (YSA)” bir tiiriidiir (Kohonen 1981). Oz-
Orgiitlenme, Kohonen 6zellik haritalar1 tarafindan kullanilan denetimsiz bir 6grenme

algoritmasidir.

Beyindeki hiicrelerin yerlesimi belli bir dizilise goredir ve bu dizilis almman dis
uyarinin fiziksel 6zelligine baghdir. Egitim algoritmasi ile n boyutlu uzaydaki sinif

dagilimi iki boyutlu uzaya taginmaktadir.

Sekil 5.2’da Kohonen aginin yapist gosterilmistir (Lippmann, 1987). Kohonen ag1 iki

katmandan meydana gelir. Agin i¢indeki diigiimlerin yapis1 asagidaki denklemle ifade

edilir.
“ 1 D, =min §;
D, =Y &~ E, - P s
i1 0 aksi takdirde
Cikis katmanm1=C_ = z E. T (5.5)

Ee, birinci katmandaki diigimlerin ¢ikisini; Tec, ise sadece 0 veya 1 degerini alan

OR’lama islemini gergekleyen baglant1 katsayisini gosterir.

Ik katman, diigiim agirliklar ile giris vektorii arasinda minimum mesafeyi bulmada
kullanilirken; ikinci katman, agdaki diiglimlerin ait olduklar1 sinifi tanimlamak igin
kullanilir. Ikinci katmandaki agirliklar, egitim tamamlandiktan sonra bir etiketleme

islemi ile belirlenir. Ikinci katman, ayn1 sinifin ¢ikislarmi OR’lamak igin kullanilir.

el

KAZANAN HEPSINI ALIR

560 6. 60

W Agwrliklarin oldugu
g 2 birinci katman
X Girig katmani

C Suufkatmant

Sekil 5.2 Kohonen aginin yapisi (Nadir 2007)
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5.3.1 Kohonen aginin egitimi

Diigiimler komsularina meksika sapkasi seklinde bir baglanti bi¢imi ile baglidir. Bu
baglanti sayesinde yarigmali Ogrenmede bir diiglimiin kazanmasi temin edilir.
Kohonen aginin egitiminde sadece kazanan diigiimiin agirhigr degil, o diiglimiin
cevresinde segilen belirli bir komsuluk i¢indeki diigimlerin agirliklar1 da degistirilir.
Ogrenme esnasinda bu komsulugun smirlar1 zamanla lineer olmayacak sekilde

azaltilir. Asagida Kohonen agiin egitim algoritmasi verilmistir.

Baslangicta, ¢ikis diiglim sayisi, komsulugun zamanla degisimi ve iterasyon sayisi
belirlenir. Agin tiim diigiimlerinin agirliklarina 0 ile 255 arasinda rasgele degerler

verilir.
Adim 1) Egitim veri setinden rasgele bir vektorii aga giris olarak uygula.

Adim 2) Her bir diiglimiin giris vektoriine ne kadar benzedigini, diigiim agirlik
vektorleri ile giris vektorii arasindaki mesafe seklinde asagidaki ifadeyi

kullanarak hesapla.
D, =Y €-w,()2 (5.6)
: i=1 I ! - .

Xi, giris vektoriinii; wj; ise j. ¢ikisin agirhik vektoriinii temsil etmektedir.
Adim 3) Minimum uzakliga sahip ¢ikis1 bul.

Adim 4) Minimum uzakliga sahip ¢ikisin ve komsularinin agirliklarint asagidaki

ifadeleri kullanarak degistir.
N
Wik +1)=w; )+ €& —w; k) (5.7)

Kazang terimi olarak ifade edilen 7(t), O ile 1 arasinda ve zamanla azalacak

sekilde deger almaktadir.

Adim 5) Dongii sayisini azalt. Dongli sayisi sifira esit degil ise adim 1’e git. Aksi

takdirde egitim algoritmasini durdur.

Egitim tamamlandiktan sonra ¢ikis diigiimlerine sinif etiketleri vermek icin her ¢ikig
diigiimiine sinif sayis1 kadar bellek (sinif etiketi gozii) atanir. Egitim kiimesi i¢indeki
her bir vektdriin hangi ¢ikis diigiimiine yakin oldugu arastirilir. Incelen giris vektdriine
en yakin ag diiglimiiniin sif etiket gozii, giris vektoriiniin sinifi ile iligkili olarak

artirtlir.  Egitim kiimesindeki tiim vektdrler igin bu islem tekrarlanir. Islem
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tamamlandiktan sonra etiket gozii i¢inde en yiiksek degeri veren simf arastirilir.

Bulunan sinif, ¢ikis diigiimiine sinif etiketi olarak atanir.

5.4 EKG Aritmilerinin YSA Kullanilarak Simiflanmasi

YSA EKG vuru tanima ve siniflamasinda en ¢ok kullanilan tekniklerden biridir.
Literatiirde genetik algoritmalar ile egitilen karma yapil1 yapay sinir aglarinin, ¢esitli
problemlerin ¢dziimii icin siklikla kullanildig1 gdzlenmektedir (Olmez ve dig. 1998)

Olmez ve dig. 1998 GYYSA ile farkl1 ve yeni gelistirilen ag yapilarinin performansini
mukayese etmistir. Bu mukayese neticesinde GYYSA ag1 performansi biraz diisiik

olmakla birlikte asil dezavantaji egitim siiresinin uzun olmasi olarak géziikmektedir.
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6. GELISTIRILEN UYGULAMA
6.1 Gelistirilen Uygulama Temel Yapisi

Tez kapsaminda yukaridaki bolimde anlatilan islemler MATLAB ®“de yazilan bir
program vasitasi ile yapilmaktadir. Gelistirilen yazilim egitim ve test islemlerinin tek

bir ara yiizden yapilmasina imkan vermektedir.

Program modiiler bir yapida tasarlanmigtir. Her algoritma farkli bir MATLAB
fonksiyon dosyasi olarak olusturulmustur. Bu sayede her algoritmanin ayri ayri

gelistirilmesi ve test edilmesine imkan taninmustir.

On islemler; filtreleme taban diizeltme, QRS 6zniteliklerini bulma ve normallestirme

asamalarindan olusur. Sistem isaret temizlemeden sonra temel iki asama icermektedir.

KKi, YSA
EKG Temizleme Oznitelik Oznitelik Temelli Kimeler
fsaretleri Taban Bulma Secimi algoritma ile Kullanarak
Diizeltme kiimelerin siniflama
olusturulmasi yapilmasi

Sekil 6.1 Sistem Modeli

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda isaretler kendisinden onceki normal ritimlere gore
normallestirilmistir. Bu sebeple bir aritmi 6rnegini kullanabilmek i¢in ondan 6nce en
az iki normal isaret gelmesi gereklidir. Bazi aritmi tipleri icin MIT-BIH verileri
icersinde bu sart1 saglayan ornek sayilar1 oldukca az olmaktadir. Bu tip aritmiler i¢in
normallerden sonra gelen ve birbirini takip eden miimkiin olan en ¢ok sayidaki 6rnek
de test kiimesine katilmistir.

Zaman uzaymda Oznitelik se¢imi i¢in Tompkins ve dig (1981) tarafindan yapilan
caligmaya benzer bir yap1 kullanilmistir. Frekans uzaymdaki 6zniteliklerin tespiti igin

ise ADD bantlarinin TBA yo6ntemi ile farkli bir uzaya doniistiiriilmesi ve bu uzaydaki
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en yliksek enerjili Ozniteliklerin se¢imi saglanmistir. Sekil 6.2°de Ozniteliklerin
olusturulma yontemi sematik olarak gosterilmektedir.

EKG verisi

isaret 1 —— isaret2 —_— . — JisaretN —>

A 4

v ADD 5 bant i¢in
Zaman Uzay1 N
Oznitelikleri _______‘[%_____ RO,
: as d4 d5 i as d4 d5 : : as d4 d5 :
\ 4 \ 4 \ 4
A5 D4 D5

A 4

TBA ile Oznitelik Secimi
(Ara bir YSAile
kullanilacak bant ve
oznitelik adedi tespiti)

\ 4
SINIFLAYICI

Sekil 6.2 Ozniteliklerin ¢ikartilmasi akis diyagrami

Calismada dalgacik filtresi olarak Daubechis-5 dalgacigi kullanilmistir. Bu filtre,
EKG isaretine olan benzerligi nedeniyle oOzniteliklerin belirlenmesinde yliksek

basarim saglamistir. Ancak karmasik yapist nedeniyle hesaplama zamanini artirmstir.

ECG isaretinin frekans uzayinda incelenmesinde R tepesi ortada almak iizere
oncesinde ve sonrasinda 200’er drneklik bir isaret alinmustir. Isaret aliirken pencere
kenarlarindaki sifir gecislerinde yan lob etkilerini azaltmak igin Hanning penceresi
uygulanmistir. Bu asamadan sonra isaretin ADD doniisiimii alinarak frekans

uzayindaki bantlardaki katsayilar bulunmustur.
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ADD Dbantlarindaki &znitelik sayisinin ¢ok olmasinin smiflayici performansini
olumsuz etkiledigi gézlemlenmistir. Bu sorunu gidermek i¢cin CBTBA yonteminden
faydalanilarak ayr1 ayri ADD bantlari tizerine TBA algoritmasi uygulanmistir. TBA
neticesinde ortaya cikan katsayr sayisinin basarima etkisi incelenerek siniflamada
kullanilacak frekans uzayr Oznitelik adedi belirlenmistir. Frekans ve zaman uzayi

Oznitelikleri birlestirilerek siniflayict giris 6znitelik kiimesi olusturulmustur.

Egitim asamasinda KKO temelli kiimeleme algoritmasi ile isaret kiimelere
ayrilmaktadir. Egitim sonuglarinda olusan kiimeler test sistemi i¢in giris olarak
kullanilir. Test asamasinda test kiimesindeki bir isaretin hangi sinifa dahil edileceginin
tespiti icin EYK algoritmast kullanilmistir. Gelistirilen yontemin basariminin test
edilebilmesi i¢in paralel olarak gelistirilen Kohonen ve GYYSA teknikleri ile

siniflama yapilmis ve neticeler KKO teknigi ile mukayese edilmistir.

Gelistirilen uygulamada egitim ve test islemleri birlikte yapilabilmektedir. Birden
fazla egitim ve test kiimesi olusturulabilmektedir. Egitim i¢in segilen Ornekler

disindaki 6rneklerden test kiimeleri olusturulmaktadir.

6.2 TBA Oznitelik Sayisimin Tespit Edilmesi

TBA Oznitelikleri sayisi sistemin bagarimini direkt etkilemektedir. Gereksiz ve
fazladan segilen ozellikler basarimi diisiirmektedir. Bu yiizden ADD katsayilar1 her
bant i¢in birlestirmis ve bir GY'YSA sistemi vasitasiyla her bant i¢in ayr1 ayr1 6znitelik

sayis1 bazinda basarimlar hesaplanmistir (Sekil 6.3).

Yapilan c¢alismada ADD sonucu olusan bantlara egitim verileri {izerine TBA
uygulanmistir. Bulunan doniisiim matrisi test verileri iizerine uygulanarak test

verilerinin de ayn1 uzaya doniistiiriilmesi saglanmustir.

Bagsarim oranmin belli bir degere kadar arttig1 sonrasinda da bu artisin azaldig1 ve
hatta basarimin diistiigii goriilebilmektedir. Ayrica d4, d5 ve a5 bantlarina ait
oznitelikler kullanilarak yapilan siiflama basariminin daha yiiksek oldugu da tespit
edilmistir. Bu durumda genel siiflama isleminde kullanilacak 6znitelikler d4, dS ve
a5 Dbantlarinin  maksimum siniflama  basarimi  verdigi Oznitelik sayisindan

faydalanilarak secilmistir.
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duyarhle %

0D e S e R R R S §

] ............ ____________ ____________ ____________ ____________

a0

7

B0

50

40

- ; ; ; i ; ;
2 4 5 5 10 12 18 16

Gzmitelile sayist

Sekil 6.3 ADD bantlarinda TBA 0znitelik adedi bazinda basarim oram

d4, d5 ve a5 bantlarinin birlikte basarimi da bir GYYSA vasitasiyla incelenmistir. Bu
inceleme neticesinde toplam basarinin da belli bir degere kadar arttigi sonrasinda
azaldig1 goriilebilir (Sekil 6.4). Oznitelik sayisinin artmasi smiflayic giris verinin

karmagikligini arttirmaktadir. Bu durum grafikte goriilen diislisiin nedeni olarak

diigiiniilebilir. Bagarimin en iyi oldugu deger TBA ig¢in segilecek Oznitelik sayisini
belirlemistir.
duyarlds %o
1DD e, .......... , .......... s ........... S AR , ..........
80
B @
a
$
a 70
r ! : : : : : : .
1 BOb--oeee P ........... s L e AR ..........
m : : : : . :
B b .......... ........... ........... ........... .......... ..........
,m __________ T __________ SR T ___________
- ; ; i ; ; ; ; i
0 2 4 B 8 10 12 14 16

Sekil 6.4 ADD d4,d5,a5 bantlarinda TBA 6znitelik adedi bazinda basarim orani

sznitelik sayis
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CBTBA uygulamasi sonucunda ADD katsayilari lizerine uygulanan doniisiim Cizelge

6.1°de gosterilmistir.

Cizelge 6.1 : ADD katsayilar1 iizerine uygulanan doniisiim.

Bant Katsay1 Adedi  Kullanilan Oznitelik
Sayisi
dl 205 -
d2 107 -
d3 58 -
d4 33 )
d5 21 5
ab 21 5

6.3 Kullamilan GYYSA Modeli

Siniflama basariminin en iyi hale getirecek YSA modelinin belirlenmesi i¢in ag gizli
katman ve diigiim sayilar1 toplam basarima etkisi arastirilmistir. OKH degerinin diisiik
olmasi sistemin Urettigi hatanin diisiik oldugunu ve sistemin daha iyi 6grenebildigini
gostermektedir. Oncelikle tek bir gizli katman kullamlan YSA diigiim sayisi artirilarak
OKH cinsinden hesaplanmigtir (Sekil 6.5). OKH sistemin iirettigi ¢ikisi ile olmasi
gereken dogru ¢ikis arasindaki fark olarak tanimlanabilir. Yi sistemin olmasi1 gereken

cikist Yc ise sistemin drettigi ¢ikis olmak iizere OKH asagidaki esitliklerdeki gibi

tanimlanir.
e =Y, Y, (6.1)
OKH = %Zi”_lei (6.2)

OKH oraninin belli bir diigiim sayisina kadar hizla diistiigii sonrasinda da diisme
hizinin azaldig1 goriilebilir (Sekil 6.5). Burada diigiim sayisinin az olmasi egitim
zamanini ve sistem karmasikligini azalttigr icin minimum OKH degerini saglayan
minimum diigiim sayis1 hedeflenmistir. ilk katman igin diigiim sayis1 OKH degerinin

degisiminin azaldig1 20 olarak se¢ilmistir.
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OKH
0.03

0025

002
1 gizli katman

0015

0.01F

1 1 1 1

1 X I 1
8 10 12 14 16 18 20 22 24

Sekil 6.5 YSA 1 gizli katman diigiim sayis1 bazinda OKH orani

Birinci katmanda optimum olarak tespit edilen diigiim sayisi sabit kabul edilerek
ikinci bir katman eklemenin performansa etkisi gozlemlenmistir. Ikinci gizli katman
kullanildig1 durumda da YSA diiglim sayist artirilarak OKH cinsinden bagarim
hesaplanmustir (Sekil 6.6). Ikinci katman igin diigiim sayist OKH degerinin

degisiminin azaldig1 12 diigiim olarak seg¢ilmistir.
OKH

003

0025+

0.02F

0.015F

001k 2 gizli katman

1 1 1 1 1 1 1
g 10 12 14 16 18 20 22 24
Diigim sayisi

Sekil 6.6 YSA 2 gizli katman diigim sayis1 bazinda OKH oran
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Ikinci gizli katman kullanildig1 durumda YSA OKH degerinin ¢ok daha kiigiik oldugu
dolayist ile YSA’nin veri setini daha iyi 6grenebildigi sdylenebilir. Bunun yaninda
ikinci gizli katman kullanildigi durumda YSA karmasikligi arttigindan dongii sayisi
sabit kaldiginda diigiim sayisi belli bir degeri gectiginde OKH degeri artmaya
baglamistir. Sonug olarak basarim cinsinden en iyi neticelere ulastiran Sekil 6.7’daki

ag yapisinin kullanilmasina karar verilmistir.

DML =00

- J - J - AN J
Y Y Y Y
Giris ilk Gizli ikinci Gizli Cikis
Katman Katman

Sekil 6.7 Smiflama i¢in kullanilan YSA yapisi

YSA yapist Sekil 6.7°de gosterilmistir. YSA yapist (giris Oznitelik sayist x 20 X 12 x
6) seklinde belirlenmistir. Tanjant-sigmoid transfer fonksiyonu gizli katmanlar i¢in
kullanilmigtir. Lineer transfer fonksiyonu purelin ¢ikis katmaninda kullanilmastir.

tansig ve purelin fonksiyonlarinin karakteristigi Sekil. 6.8a ve 6.8b’de gésterilmistir.

a a

____________ o Ty
= H n
0 > 7C /]ﬂ 74
. _[ ........ _]

a = fansig(n) a = purelin(n)

(@) (b)

Sekil 6.8 YSA Transfer fonksiyon karakteristikleri (a) tansig, (b) purelin
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YSA’nin egitim ve Ogrenme performansini arttirmak i¢in giris  verileri
normallestirilmistir. Giris ve ¢ikig verileri -1 ile 1 arasina 6l¢eklenmistir. Egitimden

sonra simiilasyon asamasinda normallestirilmis degerler tekrar eski haline ¢evrilmistir.

6.4 Kohonen A1 kullanimi

Kohonen aginda; egitim oncesinde komsuluk sabiti, kazang sabiti ve ¢ikis diiglimiiniin
sayisinin belirlenmesi gereklidir. Bu bir dezavantaj olusturmaktadir. Kohonen aginin
diiglim sayisini, kazang sabitini ve komsuluk sabitini belirlemek amaciyla 10 deneme
yapilmis ve 9x9 diiglim yapisina sahip Kohonen agmin en iyi sonuclar verdigi
gbzlenmistir. Agin egitiminde kazang sabiti 0.9, komsuluk sabiti 0.009 ve dongii
sayist 5000 olarak se¢ilmistir.

Kohonen aginda diigiim agirliklar1 belirlendikten sonra bir diigiime en yakin simif
elamanlar1 hesaplanmistir. Bir diiglim kendisine yakin siniflar i¢inde eleman sayis1 en
cok olan sinif ile etiketlemistir. Kohonen aglarinin 6rnek 6znitelik uzayini siniflama

sonuglari Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.7’ de gosterilmistir.

6.5 Sonuclar

EKG isaretleri MIT-BIH EKG veritaban1 MLII kanalindan alinmistir. Normal siniis
ritmi, PVC, APC, RBBB, karincik fiizyonu ve fiizyon olarak alt1 farkli aritmi tipinin
siniflamas1 yapilmistir. Ornekleme frekansi1 f = 360 Hz olarak belirlenmistir. Bu
kayitlar 32 farkli hastadan alinmistir. Toplam olarak 8771 EKG periyodu se¢ilmistir.

Se¢ilen orneklerin aritmilere gore dagilimi Cizelge 6.2°de gosterilmistir.

Cizelge 6.2 : Aritmi tipine gore secilen drnek sayist.

Aritmi Tipi Adet
Normal 6619
Flizyon 124
PVC 1386
RBBB 127
APC 303
Karincik Filizyonu 170
Toplam 8729
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Farkl1 egitim setleri i¢in her aritmi tipinden hangi hastadan alindigina bakilmaksizin
rasgele ornekler alinmistir. Geriye kalan veriler test i¢in kullanilmigtir.
Calismamizda duyarlik (“sensitivity”) en kritik basar1 faktorleri olarak belirlenmistir.

Duyarlik dogru olarak siniflanan 6rneklerin tiim 6rnek setine orani olarak tanimlanur.

Duyarlik = 100% TP / (TP + FN) (6.3)

(TP) basarili bir sekilde siniflanan o6rnek sayisi olarak tanimlanir. (FN) yanlis
siiflanan 6rnek sayisidir. Duyarlik se¢imine neden olan 6nemli bir faktor, hayati
Ooneme sahip bir aritminin yanlis siniflanmasinin yanlis alarm alinmasindan daha
onemli oldugudur (Palreddy ve dig. 1997). Aritmiler i¢in ayrt ayri1 duyarlik
hesaplanmasinda asagidaki 6.2 esitligi kullanilir. Bir aritmi sinifi i¢in toplam duyarlik

yapilan tiim denemelerdeki aritmilerin duyarlik ortalamasina esit olacaktir.

Bir aritmi smnifi i¢in duyarlik= Z TP()

*100 (6.4)
= TP(k)+ FN(k)

m her veri kiimesindeki 6rnek numarasidir. TP bir veri setinde dogru smiflanmig
aritmilerin toplam sayisini veren fonksiyondur. Sistem bazindaki toplam duyarlik da
benzer sekilde, tiim setlerdeki TP siniflama sayisi toplaminin TP + FN smiflanan

ornek toplamina boliimii seklinde olusur.

Egitim kiimesi olusturulurken her siniftan yakin sayida 6rnek alinmasina ¢aligilmistir
(Cizelge 6.3). Calismanin zaman uzayindaki 6znitelikleri kullanan sonuglar1 Kohonen,
GYYSA ve KKO icin swrastyla Cizelge 6.4, Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6’de
incelenmistir. Toplam veri kiimesi igerisinden rasgele se¢im sonucu olusan veri
kiimesinin zaman ve frekans 6zniteliklerinin ortak bir giris seklinde sisteme verilmesi
neticesinde yapilan simiflama Kohonen, GYYSA ve KKO i¢in sirasiyla Cizelge 6.7,
Cizelge 6.8 ve Cizelge 6.9’de incelenmistir. Sistem genelindeki toplam sonuglar
Cizelge 6.10°de verilmistir. Sonuglar hesaplanirken bir veri seti i¢in algoritma bes
defa caligtirilip ortalama alma yoluna gidilmisti. Boylece 6zellikle YSA’nin farkli
noktalara yakinsamasindan dolayr farkli smiflama basarimlart elde edilmesinin
sisteme etkisi azaltilmistir. Ortalama igslemi ve yuvarlama neticesinde toplam o6rnek
sayisinda birka¢ Orneklik fakliliklar olusmustur. Cizelge 6.10’daki sonuglar KKO

temelli algoritmanin basarimini agik bir sekilde ortaya koymaktadir.
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Cizelge 6.3 : Egitim ve test setinde kullanilan 6rnek Sayilari.

Egitim

Karincik
Normal PVC Fiizyonu Fiizyon APC RBBB
250 112 85 61 142 50
6369 1274 85 63 161 77

Test

Cizelge 6.4 : Kohonen ag1 kullanilarak zaman uzay1 6znitelikleri i¢in duyarlik

sonugclari.
Karincik Basarim
Normal PVC Fiizyonu Fizyon APC RBBB %

Normal 5581 47 9 11 24 3 87.63
PVC 39 1041 19 2 7 4 81.73
Karicik
Flizyonu 62 103 41 13 10 0 48.47
Filizyon 152 12 10 32 1 1 51.11
APC 526 67 5 1 119 1 73.66
RBBB 9 4 1 4 0 69 89.61

Genel (Ortalama) Basarim 72.04

Cizelge 6.5 : GYYSA kullanilarak zaman uzay1 6znitelikleri i¢in duyarlik sonuglari.

Karincik Basarim
Normal PVC Flizyonu Fizyon APC RBBB %

Normal 5923 4 11 6 4 0 92.99
PVC 14 1190 3 1 6 0 93.42
Karincik Fiizyonu 57 29 66 2 0 0 77.88
Fiizyon 165 3 4 54 0 0 86.03
APC 191 48 0 0 151 0 93.91
RBBB 20 1 1 0 0 76 99.22

Genel (Ortalama) Basarim 90.58

Cizelge 6.6 : KKO kullanilarak zaman uzay1 6znitelikleri i¢in duyarlik sonuglari.

Karincik Basarim
Normal PVC Flizyonu Fiizyon APC RBBB %

Normal 5955 6 7 8 14 0 9351
PVC 4 1162 4 0 1 0 9122
Karincik Fiizyonu 121 39 69 14 4 0 80.94
Flizyon 101 10 3 41 0 0 6540
APC 171 54 1 0 142 0 8795
RBBB 16 2 1 0 0 77  99.74
Genel (Ortalama) Bagarim  86.46
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Cizelge 6.7 : Kohonen agi kullanilarak zaman ve frekans uzayi 6znitelikleri i¢in

duyarlik sonuglart.

Karimncik Basarim
Normal PVC Fiizyonu Fiizyon APC RBBB %

Normal 5511 56 7 10 33 0 86.53
PVC 9 1126 10 11 1 2 8841
Karincik Fiizyonu 157 42 64 6 1 0 75.06
Fiizyon 49 43 1 31 3 0 4984
APC 640 3 2 5 124 0 76.89
RBBB 3 4 0 0 0 75  97.66

Genel (Ortalama) Basarim

79.07

Cizelge 6.8 : GYYSA kullanilarak zaman ve frekans uzay1 6znitelikleri i¢in duyarlik

sonuglari.
Karincik Basarim
Normal PVC Fiizyonu Fiizyon APC RBBB %

Normal 5805 17 4 3 10 0 9115
PVC 5 1154 4 1 1 0 90.57
Karincik Fiizyonu 344 24 72 2 0 0 8494
Flizyon 30 24 3 57 0 0 8984
APC 173 54 2 0 150 0 93.04
RBBB 11 1 0 0 0 76  98.70

Genel (Ortalama) Bagarim

91.37

Cizelge 6.9 : KKO kullanilarak zaman ve frekans uzay1 6znitelikleri i¢in duyarlik

sonuglart.
Karimcik Basarim
Normal PVC Flizyonu Flizyon APC RBBB %

Normal 5951 6 3 4 13 0 9344
PVC 3 1209 4 0 0 0 9490
Karncik Fiizyonu 104 27 75 5 0 0 8824
Flizyon 18 24 2 53 1 0 8413
APC 290 4 1 1 147 0 91.30
RBBB 3 4 0 0 0 77 100.00

Genel (Ortalama) Bagarim

92.00

Sistemin bagarimi incelendiginde Normal, PVC, APC ve fiizyon tipindeki aritmiler

icin YSA ve KKO bagarim oranlarinin birbirine paralel oldugu goriilmiistiir. Zaman

uzay1 ve frekans uzayindaki 6zniteliklerin birlikte kullanilmasi toplam basarimi % 1-5

mertebesinde artirmaktadir. Bu durumda hesaplama maliyeti arttigindan algoritmansin

caligma siiresi uzamaktadir. Ancak ayn1 donanimda yapilan denemelerde bu uzamanin

%10-15 civarinda oldugu ve kabul edilebilir seviyede oldugu goriilmiistiir. Testler

Intel Pentium IV 3.0 islemciye sahip 1 GB hafizali bir makinede gergeklestirilmistir.
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Kiimeleme iglemi neticesinde normal haricindeki aritmilerde basarim artis1 olusmus

ve igaretin bolgesel degisilmenin daha dogru sekilde incelenmesine imkan saglamistir.

Cizelge 6.10 : Sistem genelindeki duyarlik sonuglari.

Algoritma Karincik
Tipi Normal PCV  Fiizyonu Fizyon APC RBBB Toplam
Zaman
o Uzay1 93.51 91.22 80.94 65.40 87.95 99.74 86.46
§ Zaman ve
Frekans 93.44 94.90 88.24 84.13 91.30 100 92.00
Uzay1
Zaman
Uzay1 92.99 93.42 77.88 86.03 93.91 99.22 90.58
<
Q Zaman ve
Frekans 91.15  90.57 84.94 89.84  93.04 98.70 91.37
Uzay1
Zaman
S Uzay 86.53 88.41 75.06 49.84 76.89 97.66 72.04
[
% Zaman ve
X Frekans 81.94 67.19 55.93 56.41 74.64 91.49 79.07
Uzay1
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7. SONUCLAR ve TARTISMA

Tez calismasinda, EKG isareti igersindeki aritmilerin teshisi icin KKO tabanli bir
smiflama uygulamasi gerceklestirilmistir. Calisma temel olarak {ic asamadan
olusmaktadir: 1) On islemler 2) EKG isaretlerini temsil eden dzniteliklerin zaman ve
frekans uzaymda ¢ikartilmasi, 3) KKO, Kohonen ve GYYSA yardimiyla siniflama

yapilmast.

Onerilen yontemin testi i¢in MIT-BIH veritabaninda 360 Hz ile MLII kanalindan
orneklenen 6 farkli ve 6nemli aritmi tipi kullanilmistir. Normal sinus ritmi, erken
karincik atimlar1 (“premature ventricular contraction”, PVC), erken kulak¢ik atimlari
(“atrial premature contraction”, APC), sag dal blok (“right bundle branch block™),

karincik flizyonu ve fiizyon tipindeki aritmiler i¢in siniflama basarimi arastirilmistir.

On islemler giiriiltiiniin etkisini azaltma amacl filtreleme, taban diizeltme ve isaretin
normallestirilmesidir. Dogru Ozniteliklerin se¢imi ve Oznitelik ¢ikartma yontemi
sistem basarimini dogrudan etkilemektedir. Oznitelik ¢ikarma yontemi kalp isaret
ozelliklerini en iyi temsil edecek ve hesaplama maliyeti az olacak sekilde segilmelidir.
ADD bantlarindaki 6znitelik sayisinin ¢ok olmasmin siniflayict performansini
olumsuz etkiledigi gozlemlenmistir. Bu sorunu gidermek i¢in ADD bantlar1 iizerine

TBA algoritmasi uygulanmastir.

Bu amaglan gerceklestirmek icin frekans uzayindaki 6zniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in
ADD Kkatsayilar1 lizerine TBA wuygulanmistir. TBA sayesinde isaretin frekans
uzayindaki ozellikleri daha az katsay1 ile temsil edilebilmektedir. Bu sayede egitim ve

neticelerinin dogrulugu artmaktadir.

Yapilan ¢alismada aritmi analizinde KKO, ADD ve TBA tekniklerinin birlikte
kullanilmasinin sistem dogrulugunu arttirma agisindan faydali oldugu gosterilmistir.
Zaman uzayinda ve frekans uzayindaki 6zniteliklerin birlikte kullanilmasinin sistem
basarimint artirdigi goriilmiistiir. KKO ve k en yakin komsuluk ile gerceklestirilen
siniflama Kohonen ve GYYSA’ya gore daha iyi duyarlik sonuglari tiretmistir. KKO
ve YSA ile yapilan siniflama da %90 civarinda basarim sonucu vermistir. Bu durum

secilen 0znitelik setinin siniflama problemine uygun oldugu manasina gelmektedir.
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ADD katsayilarinin tasidigi bilgi TBA analizi yardimiyla alimmistir. TBA analizinde
secilen Oznitelik sayist YSA yardimi ile belirlenmistir. ADD katsayr sayisi ile
baglantili olarak bulunan 0Oznitelik sayis1 veri setleri i¢in degistirilmeden
kullanilmistir. Bu sekilde yapilan test calismalarinda yliksek basarim saglanmuistir.
Ancak basarim sonuglari incelendiginde farkli veri setleri kullanildiginda farkli
Oznitelik sayisi secimi yapilmasinin basarimi arttirdigi goriilmiistiir. Bu durum, ADD
katsayr sayis1 degismeksizin veri seti degisince Oznitelik sayisinin tekrar
hesaplatilmasinin yararli oldugunu gostermektedir. Oznitelik sayis1 se¢imi konusu da
farkli yontemlerin arastirilabilecek konular arasindadir. Ayrica ADD 6znitelikleri

secimi ile alakali farkli yontemler de arastirilmalidir.

YSA yapist egitime baslamadan belirlenmelidir. Bu amagla YSA diigiim sayisini
belirlemek amaciyla diger degiskenler sabit tutularak 5000 dongii i¢in farkli diigiim ve
katman sayilar1 kullanilarak OKH orant hesaplanmigtir. ' YSA farkli degerlere
yakinsayabildiginden dolay1 her diiglim sayisi i¢in 5’er deneme yapilarak ortalama
OKH degeri hesaplanmistir. Bu neticeler géz dniine alindiginda gizli katmanlar i¢in

20x12 diigiim yapisina sahip GY YSA’nin en 1yi sonucu verdigi gézlemlenmistir.

Kohonen agi kullanimi durumunda basarim diger tekniklere nazaran daha diisiik
olmustur. Bunun nedeni agin denetimsiz 6grenme teknigi kullanmasi ve Kohonen agi
tarafindan siniflarin birbirine yakin oldugu noktalarinin tam olarak ayristirilamamasi

olarak goriilmiistiir.

TBA ile Ozniteliklerin eklenmesi KKO ve Kohonen sonuglarinda belirgin bir artisa
neden olmustur. Ancak GYYSA’da bu artis olduk¢a az olmustur. Bu durum
siniflanacak verinin karmasikliginin artmasi karsisinda GY'YSA modelinin egitiminin

zorlastig1 seklinde yorumlanabilir.

Flizyon aritmisi i¢in tim smiflayicilar en diisiik basarimi elde etmistir. Sinif
orneklerinin  yapist  kullanilan  siniflayicilar  tarafindan  yiiksek  dogrulukla
egitilememektedir. Ayrica Normal sinifinin basarimi da %90 civarindadir. Normal
simifina ait drneklerin merkezde toplanmasi ve sagilimin az olmasi ongoriilmektedir.
Bu smiflarin 6rnekleri ig¢in basarim sonuglarinin iyilestirilmesi arastirilabilecek

konulardandir.

Yapilan ¢alismada KKO tekniginin EKG aritmilerinin analizinde kullanilmasinin hiz

ve dogruluk agisindan faydali oldugu gosterilmistir. KKO teknigi yiliksek bir
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kiimeleme basarimi saglamayan ve Onceden kiime adedin belirlenmesine gerek
olmayan bir tekniktir. Bu teknik tizerinden medikal alanda farkli amaglarla kullanimi
takip eden donemlerde arastirilacaktir. Ayrica farkli medikal sahada farkl tip isaretleri
ornegin (EEG ve EMG) analizinde de KKO tekniginin farkli uygulamalar

incelenebilecek konular arasindadir.

KKO ile iiretilen kiimelerin siniflanmasinda EYK algoritmasi1 kullanilmigtir. Ancak bu
algoritma lineer sistemlerde daha iyi sonug¢ vermektedir. KKO ile YSA gibi lineer
olmayan sistemlerin birlikte kullanilmasi ile olusturulacak bilesik sistemlerin

basarima etkisi arastirilabilecek diger bir husustur.
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EKA

Bagslangi¢

A 4

Veri setinin 1/10’u kadar
karincanin rasgele
diigtimlere dagitilmasi

\ 4

A 4

Rasgele nokta se¢imi

\ 4

\ 4

Secilen noktalarin en
yakinina gidilmesi

Secilen noktalarin en
uzagina gidilmesi

\ 4

Koku Ilavesi

2

Gegici kiimeleme ve Siluet
indeks hesabi

Dongii
Sonu mu?

Koku yogunluguna gore

kiimeleme

A 4

Kiimelerin birlestirilmesi

Bitis

Sekil A.1 KKO dayali kiimeleme algoritmasi akis diyagrami
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