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OZET

HERMITIAN TRANSFORM TABANLI YONTEMLERLE SAYISAL
ISARETLERIN DEGERLENDiIRIiLMESI

Bu tezde, onemli sayisal isaretlerden olan EKG isaretlerinin yapay sinir aglari
kullanilarak siiflandirilmasi iizerine bir ¢alisma yapilmistir. Calismada bir EKG analiz
stireci bastan sona ele alinarak smiflandirma ve EKG atimlarinin tespit edilmesi bir
biitiin olarak diistiniilmiistiir. EKG atimlarinin siniflandirilmasinda giiniimiize kadar
literatiirde degisik yontemler kullanilmigtir. Bu yontemlerde hedef, giris katmaninda en
diisiik sayida noron kullanarak islem yiikiinii azaltmaktir. Ancak bu ydntemlerde
kullanilan doniisiimler genellikle tek yonlii oldugundan orijinal isaretin yeniden elde
edilmesi miimkiin olmamaktadir.

Bu amagla, tez ¢aligmasinda EKG atimlarinin modellenmesi i¢in Hermite fonksiyonlari
kullanilmis her QRS segmenti i¢in Hermite katsayilart bulunmustur. Hermite
katsayilarinin bulunmasinda iglem yiikii olarak geleneksel pseudo-inverse yontemi
yerine daha efektif olan bir yontem kullanilmistir.

Calismada degisik sayida Hermite fonksiyonlar1 kullanilarak sentezlenen QRS
segmentlerinin hatas1 hesaplanmig ve Hermite fonksiyonlarinin sayisini arttirmanin
etkisi incelenmgtir. Ayn1 sekilde yapay sinir aginin basarimini arttirmak i¢in zaman
diizleminde parametreler hesaplanmis ve bunlar 6znitelik vektoriine eklenmistir.

Son olarak 5, 10, 15, 20 ve 25 Hermite fonksiyonu i¢in katsayilar hesaplanmis ve bu
katsayilar degisik sayilarda gizli noron i¢eren yapay sinir aglarina uygulanmistir. Her
adimda bulunan smiflandirma basarimlar1 elde edilmis ardindan bu parametrelerin
sistemin basarisi tizerindeki etkisi karsilastirmali olarak incelenmistir.



SUMMARY

EVALUATION OF DIGITAL SIGNALS USING HERMITIAN TRANFORM
BASED APPROACHES

In this thesis, a work on classification of ECG signals using Hermite basis functions has
been done. ECG assesment process has been considered as a whole and analyze has
been performed from QRS detection to classification in different blocks. Despite several
algorithms has been developed in the past for classification, many of these algorithms
had to cope with heavy computational load. The main objective of a good classification
algorithm is to reduce the input vector size using transform or time domain features.
The proposed algorithm in this work has the advantages of both small size input vector
and bilateral transform features.

For this purpose, Hermite functions has been used as basis functions for modeling ECG
signal. To reduce the computational load on obtaining Hermite coefficents an alternative
to pseudo-inverse method has been used. The error between the original and
reconstructed signal were calculated and compared for different number of coefficents.
Nonetheless, it was observed that adding a few time domain parameters to input vector
provides an improvements on classification performance.

Finally, Hermite coefficents for 5, 10, 15, 20 and 25 functions were calculated and
applied to neural network containing different number of hidden layer neurons. In each
step performance of neural network was evaluated using various performance criterias

and comparison was made for different number of hidden neurons.

Xi



1. GIRIS

Bu c¢alismada, O6nemli bir isaret olan EKG kullanilmistir. EKG isaretleri, Kkalp
aktivitelerinin izlenmesinde ve teshis konulmasinda kullanilan biyolojik isarettir. Bu
isaretlerin sayisal yontemlerle incelenmesi 6zelikle son yillarda giderek artan bir ilgi
gormiistiir. Hastanin sikayetlerine bagl olarak genellikle EKG kayitlar1 uzun zaman
araliklarinda alinmaktadir. Bu yilizden bu isaretlerin degerlendirilmesinde bilgisayar
destekli yontemlerin kullanilmasi kaginilmazdir. Bu sayisal yontemler kalp ritminin
belirlenmesi, aritmilerin tespit edilmesi, kalp atimlarinin siniflandirilmasi, EKG
verilerinin sikigtirilmas1 ve bu isaretlerden giriltiiniin temizlenmesi gibi degisik
amagclarla kullanilabilmektedir. Bu amagla literatiirde yiiksek mertebeden istatistik [1],
dalgacik doniisiimii [2] , Fourier dontisiimii [10], yapay sinir aglar1 [4, 5, 26, 27] ve

Hermite tabanli yontemler [3, 7, 8, 9] kullanilmistir

EKG isaretlerinin kaydi sirasinda ortaya c¢ikan yiiksek miktarda verinin kayip
olmaksizin gergek zamanl olarak islenebilmesi, iletilmesi ve depolanmasi son yillarda
siniflandirma algoritmalart ile beraber artan bir énem kazanmistir. Siiflandirmada
kullanilan yapay sinir agmin giris diiglimlerinin sayisinin azaltilmast simiflandiricinin
islem yiikiinii de azaltacaktir. Bu dogrultuda giris isaretinin taban fonksiyonlar
cinsinden ifade edilmesi ve isaretin yeniden elde edilmesinde bu taban
fonksiyonlarindan yeterli sayida kullanilmasiyla orijinal isaretin belirli bir dogrulukta
yeniden elde edilmesi amaclanir. Hermite fonksiyonlar1  olarak adlandirilan

fonksiyonlar EKG isaretlerinin yeniden elde edilmesi i¢in en uygun fonksiyonlardir.

Bu calismada APC (Atrial Premature Contraction), PVC (Premature Ventrikuler
Contraction), RBBB (Right Bundle Branch Block), LBBB (Left Bundle Branch Block)
olarak adlandirilan kalp aritmileri incelenmistir. Test ve egitim amaciyla MIT-BIH

veritabanindaki kayitlar kullanilmigtir.



Caligmanin sonug boliimiinde yapay sinir aglart ile gerceklestirilen siiflandiricilarda
degisik sayida Hermite fonksiyonlarinin kullanilmasi ile elde edilen .basarimlar
karsilastirilmistir. Calismada ayrica yapay sinir agindaki gizli katmanin diiglim sayisina

gore sistemin bagarisi da test edilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. ELEKTROKARDIYOGRAM

Elektrokardiyogram sinyal isleme tekniklerini incelemeden 6nce EKG isaretinin

tiretilmesini saglayan fizyolojik yapinin incelenmesi faydali olacaktir.

Kalp, miyokardiyogram adi verilen ve diizenli olarak kasilip viicuda kan pompalayan
kaslardan olugsmustur. Her normal kalp atimindan 6nce bir elektriksel akim, kalbin
yiizeyi iizerinden akarak kalp kaslarinin kasilmasini saglar. Kalp tlizerindeki elektriksel
akim paterni diizenli bir yapiya sahiptir bu sayede kalp kasilmalar1 da diizenli ve
koordineli bir sekilde gergeklesir. Kalp tizerindeki bu yiizey akimlar 6lgiilebilen bir
potansiyel farki meydana getirir. Kalp ylizeyinden bu sekilde oOlgiilen  ve
kuvvetlendirilen elektriksel isaretlere EKG adi verilir. Viicut iizerindeki ve ortamdaki
pek cok (kalbin geometrik yapisi, oksijen miktar1 v.b) faktor, iiretilen EKG isaretinin
yapisini  degistirebilir. EKG isaretlerinin degerlendirmesi ve kaydir diger tibbi
yontemlere kiyasla kolay oldugundan EKG analizi teshis asamasinda ilk kullanilan
yontemlerden biridir.
EKG isaretlerinin nasil olustugunu anlamak i¢in sirasiyla

1) Hicrenin elektrokimyasal aktivitesinin

2) Elektrik akiminin kalp yiizeyi iizerinde nasil yayildiginin

3) Kalbin fizyolojik yapisinin

anlasilmas1 gereklidir.

2.2. EKG OLUSUMUNDA HUCRESEL SUREC

Her kalp atimi kalp igerisindeki ritmik bir kalp pili tarafindan olusturulan bir aksiyon
potansiyeli tarafindan tetiklenir ve kalp {lizerinde koordineli bir kasilma meydana getirir.
Elektriksel olarak aktif olan diger kas yapilarina benzer sekilde (6rn. sinir sistemi)
dinlenme halinde iken hiicreyi ¢evreleyen siviya gore yaklasik -80,-90 mV civarinda bir

yiizey potansiyeline sahiptir. Hiicre yiizeyi, Sodyum, Potasyum, Kalsiyum ve Klor



iyonlarina kars1 kontrollii bir gecirgenlige sahiptir. Bu iyonlarin gecisi hiicre ¢eperi
tizerindeki acilir kapanir kanallar vasitasi ile gerceklesir. Bu kanallara gegit kanallar1 ad1
verilir ve bu kanallarin agilip kapanmasi potansiyel degisimleri ya da reseptorlerin

aktivasyonu ile gercgeklesir [28].
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Sekil 2.1:Kalp hiicrelerinin atesleme sirasinda elektriksel seviyeleri

Iyon kanallarmin agilip kapanmasina bagli olarak degisen hiicre geperi iletkenligi hiicre
¢eperleri arasinda zamana bagli olarak degisen bir potansiyel farki olusturur. Sekil
2.1'de hiicre potansiyelinin 5 asamali (faz 0-4 arasi) potansiyel degisimi goriilmektedir.
Hiicreler -70mV civarinda bir esik potansiyelinde duragan halde iken kanal {izerindeki
hizli sodyum gegisleri ile ani bir depolarizasyona ugrar (Faz 0). Faz 1 Potasyum
kanalinin agilmasina bagli olarak gergeklesen repolarizasyonu temsil eder. Faz 2
stiresince hiicre igine giren kalsiyum miktar1 ile hiicreyi terk eden potasyum miktari
arasinda repolarizasyonda gecikmeye sebep olan bir denge durumu vardir. Hiicre igine
dogru kalsiyum akis1 ylizeydeki potansiyel farki -40mV'a ulasana kadar yavas bir
sekilde devam eder. Repolarizasyon (Faz 3) karmasik bir mekanizmadir. Bu asamada
hiicre i¢ine dogru potasyum akis1 hizlanirken kalsiyum iletimi azalir ve bu asamadan
sonra dinlenme durumu olarak tanimlanan Faz 4 gelir. Bu fazda potasyum kanallar

tamamen agiktir, hiicre zar1 potansiyeli negatife donmiistiir.

Kalp iizerindeki elektriksel aktivite sag karmcigin iist kisminda yer alan sino-atrial
(SA) diigiim tarafindan tetiklenir. Bu aktivitenin olusturdugu elektrik akimi sag

kulak¢igin tabaninda yer alan karmnciga iletilir. Elektriksel iletim AV diiglimiinde bir



stire geciktirilerek karinciklarin kulak¢iklardan pompalanan temiz kan ile dolmasi

saglanir.

Sinyalin AV diigiimiinden ayrilmasindan sonra karincik kasilmasi (depolarizasyon)
gergeklesir ve elektriksel iletim his blogu ad1 verilen bir bolgedeki purkinje hiicrelerine
ulagir. His blogu sol ve sag dal bloklar1 olarak ikiye ayrilir. Sol karincik tiim dolagim
sistemine sag karincik ise pulmoner sisteme (akcigerlere) kan pompalamakla gorevlidir.

Bu yiizden sag karincik sol karinciga oranla daha biiyiik bir kas yapisina sahiptir [14].

2.3. DERIVASYONLAR

Kalbin elektriksel aktivitesi viicudun belirli bolgelerine yerlestirilen elektrotlar yardimi
ile Olciiliir. Kalp tizerindeki elektrik akimlarmin biiyiikliigliniin ve yonlerinin ve ayni
zamanda kalp kasilmalarinin hizinin grafik olarak gosterimini EKG adi verilir. Eger
kalp tek bir hiicreden olusan bir organ olsaydi 2 elektrot ile kalp iizerindeki tiim
elektriksel aktiviteyi 6lgmek miimkiin olurdu. Fakat kalbin 3 boyutlu yapisina bagh
olarak tizerindeki elektriksel aktiviteyi 6l¢mek igin de bir¢ok elektroda ihtiyag vardir.
Gliniimiizde EKG kayitlar1 i¢in yerleri ve yonleri standart olarak belirlenmis 12
elektrottan olusan bir sistem kullanilmaktadir. Her elektrot kalbi degisik agilardan goriir

ve bu yondeki elektrik akimina duyarlidir.

Giliniimiiz elektrokardiyografi uygulamalarinda g6glis derivasyonlart ve taraf
derivasyonlar1 olarak adlandirilan 12 derivasyon kullanilmaktadir. Bu derivasyonlardan
6 tanesi kol ve bacaklara yerlestirilen 3 adet elektrot ile diger 6 tanesi ise gogiis ilizerine
yerlestirilen 6 adet elektrot ile elde edilir. Taraf derivasyonlarindan I, II ve III
derivasyonlar1 bipolar derivasyonlar olarak adlandirilir. Bu 3 derivasyon Einthoven

Uggeni olarak adlandirilan bir liggeni meydana getirir ve II = I + III kosulunu saglar.
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Sekil 2.2: Einthoven {iggeni

1. Derivasyon I : Sol kol negatif sag kol pozitif

2. Derivasyon II: Sag kol pozitif sol bacak negatif

3. Derivasyon IlI: Sol bacak pozitif sol kol negatif
Yukarida belirtilen 3 bipolar derivasyonun disinda 3 adet de unipolar derivasyon
tanimlanmistir. Bu 3 derivasyon aVL, aVR ve aVF olarak isimlendirilir. Bu gosterimde

V potansiyel farkini, R sag kolu, L sol kolu F harfi ise sol bacagi ifade eder.
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Sekil 2.3: Yatay ve diisey diizlemdeki 6 derivasyonun kalbe gore agilart



2.3.1. Gogiis Derivasyonlar:

Yatay diizlemde gogsiin sol On tarafina yerlestirilen 6 adet derivasyon ile kalbin
tizerindeki elektriksel aktivite daha da ayrintili olarak incelenebilir. Bu derivasyonlar
gogiis lzerinde yatay bir diizlem olusturacak sekilde yerlestirilirler. Gogiis
derivasyonlar1 olusturmak icin her derivasyon sirasiyla pozitif yapilir ve tim viicut

referans noktasi (toprak) olarak diistiniiliir.
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Sekil 2.4: Gogiis derivasyonlarinin yerlesimi
2.3.2. EKG Kagidi

EKG kagidinda goriilen dalga sekilleri temel olarak kalbin biiyilk ¢ogunlugunu
olusturan miyokardiyal hiicrelerin depolarizasyon / repolarizasyon aktivitesini gosterir

ve temel olarak 3 6zellige sahiptir.

1. Dalgalarin saniye cinsinden siireleri
2. Dalgalarin mV cinsinden genlikleri

3. Dalgalarin kisiden kisiye belirli aralikta degisim gosteren goriiniim ve sekilleri

EKG kagidinda yatay eksen zamani dikey eksen ise dalgalarin genligini gosterir. Yatay

eksende her kiiciik kare 0.04 saniyeye her biiyiik kare 0.2 saniyeye karsilik gelir.
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Sekil 2.5: EKG Kagidi

Diisey eksende ise her kare 0.1 mV genligi gosterir. EKG {izerindeki dalga sekillerinin
pargalar1 P, Q, R, S, T ve U harfleri ile gosterilir. Bunlardan U dalgasinin genligi ¢cok
kiigtiktiir ve her EKG kaydinda goriilmesi miimkiin olmayabilir. Atimlar arasindaki

stire i¢cin EKG kagid1 tizerinde bir gosterim yoktur
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Sekil 2.6: P, Q, R, S, T, U dalgalari



2.4, EKG KARAKTERISTIKLERI

Kalbin saglikl1 bir sekilde ¢alisip ¢alismadigi hakkinda degerlendirme yapilirken bir¢ok
parametrenin gozlemlenmesi ve incelenmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin herhangi
birindeki olaganiistii bir degisim, olas1 bir rahatsizlik hakkinda 6nceden edinilebilecek

degerli bir bilgi saglayabilir.

2.4.1. Atim hiza

Kalp atim hizi siniis diiglimiiniin dakikadaki atesleme hiziyla Olgiliir. Atim hizi
belirlenirken EKG giktis1 lizerindeki bolmelerden yararlanilir. Bu ¢iktt 5 mm araliklarla
boliiniir ve R tepeleri arasindaki mesafe bu bolmelerin sayist ile ¢arpilir. Sekil 2.7° de

kalp atim hiz1 75 olan hastanin EKG ¢iktis1 goriilmektedir.

e 20 N ==

Sekil 2.7: Kalp atim hizinin hesaplanmasi
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Saglikh yetigkin bir bireyde atim hizi saniyede 60 — 90 arasinda degismektdir. Normal
siniis ritmi her QRS kompleksinden once bir P dalgasmin yer aldigi ve atimlar
arasindaki siirenin her R-R aralig1 i¢in ayn1 kaldig1 atimlar olarak degerlendirilir. Eger
atimlar arasinda (R-R tepeleri arasindaki mesafe) aynt EKG {izerinde degisiklik
gortliiyorsa bu, hastada aritmi problemi oldugunu gosterir. Siniis ritminin normalden
daha yiliksek olmasi tasikardi, normalden daha yavas olmasi ise bradikardi olarak
adlandirilir. Ornegin, kisi nefes aldigi sirada kalp hiz1 artiyor, nefes verirken kalp hizi
yavasliyor ise bu hastanin siniis aritmisi oldugundan bahsedilebilir. Sekil 2.8'de 6rnek

bir aritmi goriilmektedir.
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Sekil 2.8: Siniis aritmisi

2.4.2. EKG Kaydinda Goriilen Béliimler

EKG kaydi iizerinde gorilen dalga sekli degisik bdliimlere ayrilmaktadir. Bu
bolimlerden her biri daha once de belrtildigi gibi kalp iizerindeki degisik
aktivasyonlardan birine karsilik gelmektedir. Bu boliimlerden en ©nemlisi QRS
kompleksidir. Bu boélgenin genisligi, genligi gibi temel Oznitelikler pek ¢ok kalp
rahatsizliginin tanimlanmasinda belirleyici rol oynamaktadir. Bununla beraber QRS
kompleksinin digindaki bolgelerde goriilen anormal P dalgas1 gibi dalga sekilleri de
APC gibi aritmilerin teshisinde onemli rol oynamaktadir. Asagidaki bolimde EKG

kaydi iizerindeki dalga sekillerinden her birinin agiklamasi verilmistir.

2.4.2.1. P dalgasi

SA (sinoatrial) diiglimiin depolarizasyonu ve olusan elektriksel akimin kulakciklar
lizerinde yayilmasiyla olusur. P dalgasinin genligi genellikle 0.25 mV, siiresi de 0.11
saniye civarindadir. P dalgast en yiikek pozitif genligi derivasyon II'de, en yiiksek

negatif genligi de aVR derivasyonunda gosterir.

24.2.2.P-Raralg
PR araligi atrial depolarizasyonun baslangicindan ventrikiiler depolarizasyonun
baslangicina kadar olan siireyi ifade eder. Yetiskinlerde PR araliginin siiresi 0.12 sn. ile

0.20 sn. arasinda degisir.
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Sekil 2.9: P —R aralig1

2.4.2.3. P - R segmenti
PR segmenti atrial depolarizasyonun sonu ile ventrikiiler depolarizasyonun baslangici
arasindaki siireyi gosterir. PR segmenti genellikle yatay diiz bir ¢izgi seklindedir. ve

atria-ventrikiiler diigiimdeki gecikmeyi ifade eder.

Sekil 2.10: P —R segmenti

2.4.2.4. QRS dalgasi

QRS dalgas1 ventrikiiler depolarizasyonun meydana geldigi boliimdiir. PR araliginda
meydana gelen geciktirici etkiden sonra sag ve sol dal araciligi ile sag ve sol ventrikiil
ayni anda depolarize olur. Sag ventrikiiliin depolarizasyon vektorii saga dogru, sol
ventrikiiliin depolarizasyon vektorii sola dogrudur. Ancak sol ventrikiil duvar1 daha
kalin oldugu igin sol vektor daha biiyiiktiir. Normal bir EKG'de QRS siiresi 0.06 sn ile
0.1 sn arasinda degisir [33].
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Sekil 2.11: QRS dalgasi

2.4.2.5. S —T Segmenti

ST segmenti ventrikiiler depolarizasyon ve repolarizasyon arasindaki siireyi gosterir. ST
segmenti QRS dalgasiin sonlandigi noktadan baslar, bu nokta J noktasi olarak da
adlandirtlir ve T noktasinin basglangicina kadar devam eder. ST segmenti genellikle 0.12

sn veya daha kisa siirer [32].

ST segment
Sekil 2.12: S - T segmenti

2.4.2.6. T dalgasi
T dalgas1 ventrikiiler repolarizasyonun olusumunu gosterir. Ventrikiiler repolarizasyon
depolarizasyondan daha yavas gerceklestigi icin T dalgasinin siiresi QRS dalgasina gore

daha uzundur. Normal yetiskinlerde siiresi 0.10 -0.25 sn arasinda degisir [32].
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Sekil 2.13: T dalgasi

2.5. ELEKTROKARDIYOGRAM TEST VERITABANI

EKG atimlarinin elde edilmesi ve atimlarin siiflandirilmasi i¢in gelistirilen medikal
cihaz ve algoritmlarinin performanslarinin test edilmesi igin referans olarak
kullanilabilecek veritabanlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu araglar olmaksizin
kullanilan yontemin basarisin1 degerlendirmenin bir yolu yoktur. Bu veritabanlarindan
en genis kapsamli ve {cretsiz olanlarindan biri PyhsioNet veritabanidir. Bu
veritabanindaki kayitlar degisik hastalardan birden ¢ok derivasyonla alinmis 30 dakika
ya da daha uzun siireli kayitlardir. Bu kayitlar uzmanlar tarafindan aritmi ¢esidine gore
tek tek smiflandirilmistir ve her atim degisik sembollerle belirtilmistir. Asagidaki

tabloda MIT-BIH veritabanindaki atimlar i¢in kullanilan semboller goriilmektedir.

Tablo 2.1 MIT-BIH veritabaninda bulunan atimlar i¢in kullanilan isaretler

N Normal Beat

L Left bundle branch block

R Right bundle branch block

B Bundle branch block beat (unspecified)

A Atrial premature beat

a Aberrated atrial premature beat

J  Nodal (junctional) premature beat

S Supraventricular premature or ectopic beat (atrial or nodal)
V  Premature ventricular contraction

r  R-on-T premature ventricular contraction

F Fusion of ventricular and normal beat
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e Atrial escape beat

J Nodal (junctional) escape beat

n Supraventricular escape beat (atrial or nodal)
E Ventricular escape beat

| Paced beat

f  Fusion of paced and normal beat

Q Unclassifiable beat

? Beat not classified during learning

2.6. ARITMIi

Kalp ritmi canlilarda iki ayr1 merkez tarafindan belirlenir. Bunlardan birincisi otonom
sinir sistemindeki sempatik ve parasempatik merkez, ikincisi de kalpteki iletim
yollarmin g¢alismasindan kaynaklanir. Kalp atimindaki diizensizlikler normal atimin
bazen belirsiz bazen de ¢ok belirgin bir sekilde degisiklige ugramasiyla gézlemlenir. Bu
tir atimlar genellikle problemin kaynaklandig1 bolgeye baglh olarak atrial, ventrikiiler

ya da supraventrikiiler atimlar olarak siniflandirilir.

Ventrikiiler atimlar genellikle ventrikiillerin atriadan 6nce uyarilmasiyla meydana
gelirler. vP dalgasi ya yoktur ya da bastirilmistir. Miyokard hiicreler iizerinden iletim
yavagladigi i¢in QRS kompleksi normalden daha genistir. Atimin siiresi ve genligi
normalden daha biiyiiktiir. Ayrica ventrikiiler atimlar normal siniis atimindan ya daha

once ya da daha sonra olusurlar ve ventrikiiler ektopik atim olarak da adlandirilirlar
[21].

Atrial atimlardaki sekil bozukluklari ventrikiiler atimlara gore daha az belirgindir. Atrial
atimlardaki en belirgin fark, atimlar aras: siiredir. Ozellikle stres testi gibi testlerde
derivasyonlarda giiriiltii sebebiyle yanlis atrial atimlar gozlemlenebilmektedir. Bu
yiizden bu tiir aritmilerin belirlenmesinde bazen birden fazla derivasyonun incelenmesi

gerekebilir.
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2.6.1. Aritmi Detekti

Anormal atimlar iletim yolu lizerindeki gecici diizensizliklerden kaynaklanirken aritmi,
iletim yolu iizerindeki anormal atimlarin periyodik olmasiyla teshis edilir ve iletim yolu
tizerinde kalict bazi problemlerin oldugunun gostergesidir. Aritmi analizi i¢in genel
olarak 3 yontem mevcuttur. Bunlardan birincisi her atim noktasini belirledikten sonra
aritmi icin yeterli sayida atimi gézlemlemektir. Ikincisi ise EKG kaydi iizerinde belirli
bir aralig1 inceleyerek bu boliim hakkinda istatistiksel bilgiler (varyans ya da isaretin
degisik frekans bilesenlerindeki giiclerin orani) ¢ikarmaktir. Diger bir yontem ise farkl
ritmler i¢in bir model olusturmak ve gozlemlenen atimlari bu modele gore
siiflandirmaktir. Modelin olusturulmasi i¢in en yaygin olarak kulllanilan yontem yapay
sinir aglaridir. Modelin basarisini etkileyen en onemli faktor egitim seti i¢in kullanilan

verinin olabildigince genis bir hasta grubundan toplanmis olmasidir.

2.6.2. Cahsmada Incelenen Aritmiler

MIT-BIH veritabaninda Tablo 1’de de goriildiigii gibi pek ¢ok aritmi tiirii bulunmasina
ragmen tez calismast kapsaminda bunlardan sadece asagida belirtilen tiirler
incelenmistir. Bunun sebebi bazi aritmi tiirleri i¢in ¢ok az sayida 6rnek olmasi ve bu

sayida az ornek ile saglikll bir siniflandirma yapilmasimin miimkiin olmamasidir.

2.6.3. Atrial Erken Atim (APC)

Kalp iizerinde depolarizasyonun SA diiglimiiniin disinda tetiklenmesiyle aritmi
problemleri goriilebilir. Bu aritmiler ektopik depolarizasyon ya da ektopik atim olarak
da adlandirilir. Bu ektopik atimlar atria tarafindan tetiklendigi zaman atrial erken atim
(APC) adin1 alirlar. Atrial erken atim P dalgasinin sekli ve zamanlamasiyla ayirt
edilebilir. Bu atim siniis diiglimiiniin disinda meydana geldiginden atrial depolarizasyon
olmas1 gerektigi gibi gerceklesmez ve P dalgasinin sekli normal siniis atimindan bir
miktar farklilik gosterir. Eger atimi tetikleyen nokta siniis diigiimiinden ¢ok uzaktaysa P
dalgasinda eksen kaymasi da gézlemlenir. QRS segmenti normal bir siniis atimindaki

gibidir.
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Sekil 2.14 EKG kaydi iizerinde goriilen APC

2.6.4. Erken Ventrikiiler Atim (PVC)

Erken ventrikiiler atim (PVC), en sik karsilagilan ventrikiiler atimdir. Ventrikiiler
depolarizasyon normal iletim yolu tizerinden gergeklesmedigi icin QRS kompleksinin
genigligi artmis (0.12 sn'den fazla), sekli bozulmustur. T dalgasi genellikle QRS
segmenti ile ters polarizasyona sahiptir ve P dalgas1 goriilmez. PVC atimin1 normalden
uzun bir duraganlik takip eder fakat PVC'den bir 6nceki ve bir sonraki atimin arasindaki
stirelerin toplam1 normal bir R-R araliginin 2 katidir. Kaynagi ayni olan erkan atimlarin
sekilleri de birbiri ile aynidir. Baz1 durumlarda erken ventrikiiler atim T dalgasinin tepe
noktast ile ayni anda olusabilir. Klinik agidan hastanin ventrikiiler fibrilasyona
gireceginin habercisi olabileceginden erken ventrikiiler atimlarin belirlenmesi hayati

Ooneme sahiptir.
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Sekil 2.15: Erken ventrikiiler atim
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2.6.5. Sag Dal Blogu (Right Bundle Branch Block —-RBBB)

Sag dal blogu, kalpte uyar1 iletim bozuklugundan kaynaklanan bir aritmidir. Uyari
iletiminin sag dalda gecikmesi ya da kesintiye ugramasi sag dal blogu (right bundle
branch block) olarak adlandirilir. Dal bloklarini tanitan elektrokardiyografik bulgular
icerisinde en 6nemlisi, QRS bilesiginin taraf derivasyonlarinda 0.12 sn ya da daha genis
olmasidir. Farkli derivasyonlar i¢in farkli teshisi vardir. Sag dal blogu ger¢eklestiginde ,
sag ventrikiil depolarizasyonu en az 0.04 sn gecikir.

D5 J,'I‘
n 'J I!
. 4 | ol
oF A N v
P . \ LY
1o j A (AN /
Nl |IWA A [ II
05F he l“) P ‘,'1| l ( 1\'#’[ b ’ L} d
v l"r |
.'14
_1 1 1 1 1 1
150 150.5 151 1515 152 1825

Sekil 2.16: Sag dal blogu

2.6.6. Sol Dal Blogu (Left bundle Branch Block — LBBB)

Uyar iletiminin sol dalda gecikmesine ya da kesintiye ugramasina sol dal blogu (left
bundle branch block) adi wverilir. Sol dal blogu olgularinda ventrikiiler
depolarizasyonun normal diizeni bozulmustur. Sag dal blogunda oldugu gibi, sol dal

blogunda da taraf derivasyonlarinda QRS bileseni 0.12 saniyeden genistir [22].
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Sekil 2.17: Sol dal blogu

2.7. ATIM (QRS) SEZiMi

Kalp atimlar1 lizerinde siniflandirma yapmadan 6nce her atimin digerlerinden ayrilmasi
gerekmektedir. Atimlarin dogru olarak siniflandirilabilmesi i¢in Oncelikle her atimin
yerlerinin dogru olarak belirlenmesi gerekir. QRS seziminin 6neminden dolay1 bu
konu iizerine literatiirde pek ¢ok arastirma yapilmistir. Bu amagla kullanilan

algoritmalar temel olarak 3 gruba ayrilir.

1) Istatistiksel yontemler [25]
2) Hilbert, dalgacik doniisimii gibi metotlar kullanarak isaretin zaman ve frekans
diizlemindeki analizine dayali yontemler [26]

3) Yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik kullanan yontemler [27,28, 30, 32]

Tez c¢aligmasinin esas amact EKG isaretlerinin siniflandirilmast oldugundan QRS
sezimi asamasinda kompleks bir algoritma yerine istatistiksel yontemlerden
yararlanilmistir.  Istatistiksel ~algoritmalar da asagidaki 4 ana bashk altinda

toplanmaktadir [31].

1) Genlik ve birinci tiirev yontemine dayali algoritmalar [28].
2) Yalnizca birinci tiirev tabanli algoritmalar [29].
3) Birinci ve ikinci tiirev tabanl algoritmalar [30].

4) Sayisal filtre tabanli algoritmalar [6].
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EKG sinyalinin kayd: sirasinda gevresel faktorlerden dolayi sinyalin {izerine c¢esitli
giiriiltiiler binmektedir. Saglikli bir EKG analizi i¢in 6ncelikle analiz edilecek isaretin
bu giiriiltiilerden arindirilmas1 gerekmektedir. EKG sinyalinde karsilasilabilecek en

yaygin giirtiltiler su sekilde siralanabilir.

1. Gii¢ hatt1 girisimi: 50 ya da 60 Hz’lik sebeke besleme geriliminin EKG isaretiyle
girisimi sonucu olusur.

2. Elektrot baglanti giiriiltiisii: Elektrotlarin viicutla temasinin gecici silire ile
kaybolmasindan kaynaklanan ve tam skala seviyelerinde doyuma sebep olan
giiriiltiilerdir.

3. Hareket kaynakli giiriiltii: Elektrotlarin viicuda baglanti noktalarinin, hastanin
hareketinden dolay1 kaymasi deri ve elektrot arasindaki empedansin degismesine
sebep olarak hizli ve siirekli taban ¢izgisi degisikliklerine yol agar.

4. Kas kasilmasi kaynakli giiriiltii (Elektromiyografik giiriiltii): Kas kasilmalarinin
olusturdugu elektriksel aktiviteden kaynaklanan ve 50 ms civarinda devam eden
gurtilti.

5. Elektronik devre giiriiltiisii: Veri toplama ve isleme cihazlarindan kaynaklanan

giirtilti.

Asagidaki sekillerde MIT-BIH veritabanindaki 100 no’lu kayittan alinan orijinal ve

giiriiltiiden arindirilmis isaret goriilmektedir.

1

08¢ .

06 .

04 e

02 .
D L -

02+ =

W "

04} VW q

_DB 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Sekil 2.18: 100 no’lu kayittan alinan orijinal isaret
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Yukaridaki kayittan da goriildiigii gibi isaret iizerinde, frekansi orijinal isaretten daha
yiiksek olan bir giiriiltii mevcuttur. Bu kayitta giiriiltiiniin genligi ¢ok kii¢iik olsa da bazi
durumlarda bu genlik, isaretin giiriltili boliimiinde olmayan bir atimin detekt
edilmesine ya da mevcut bir atimin tespit edilememesine sebep olabilir. Bu yiizden
EKG atim sezim uygulamalarinda ilk yapilan igslem kullanilan yontemden bagimsiz

olarak isaretteki giiriiltiilerin minimum seviyeye indirilmesidir.
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Sekil 2.19: 100 no’lu kayittan alinan giiriiltiiden arindirilmis isaret

Tez galismasi kapsaminda QRS segmentinin sezimi igin 2 farkli yontem denenmis ve

performanslar karsilastirilmisgtir.

2.8. PAN-TOMPKINS ALGORITMASI

Pan-Tompkins algoritmast EKG isareti igerisindeki QRS segmentlerinin sezimi igin
egim, genlik ve QRS segmentinin genisligi gibi parametreleri kullanir. Ayrica QRS
segmenti iizerindeki vurguyu arttirmak i¢in bir 6n-islem blogu ve band geciren filtre
kullanir. Asagidaki sekilde Pan-Tompkins algortimasiin blok semasi goriilmektedir
[26].

Alcak Yuksek .
. - Turev Kare Integral
gesiren gegiren Alici Alici Alici
filtre filtre

Sekil 2.20: Pan-Tompkins algoritmasinin adimlar1
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2.8.1. Alcak Geciren Filtre

20 Hz. Kesim frekansina sahip algak gegiren filtrenin transfer fonksiyonu,

B (1_2—6)2
H(z)= (1-27) (2.2)
ve fark denklemi;
y(n)=2y(n-1)—y(n—-2) + x(n) +2x(n—6) + x(n —12) (2.3)

ile ifade edilir. Bu filtreye ait genlik ve frekans cevabi ise sirasiyla Sekil (2.21) ve
(2.22)’de goriilmektedir. Algak geciren filtrenin amaci besleme hatt1 giiriiltiisii, kas
hareketlerinden olusan giiriiltiileri yok etmektir ve lineer faz cevabina sahiptir. Kesim

frekansi 20 Hz. dir.
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Sekil 2.21: Algak gegiren filtrenin genlik cevabi
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Sekil 2.22: Algak gegiren filtrenin faz cevabi

2.8.2. Yiiksek Gegiren Filtre

Yiiksek geciren filtre, T dalgasini ve isaret igerisindeki diger diisiik frekansl giiriiltiileri

yoketmek i¢in kullanilir. 9 Hz kesim frekansina sahip yiiksek geciren filtrenin transfer

fonksiyonu;
_ -16 -17 | -32
H(z) = 1+ 32z 32721 +Z 2.4)
32(1-z7)
ve fark denklemi;
32y(n)=32y(n—1) —x(n) +32x(n —16) —x(n —17) +x(n —32) (2.5)

Yiiksek geciren filtreye ait genlik ve frekans cevabi ise sirasiyla Sekil (2.23) ve
(2.24)’de goriilmektedir.
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Sekil 2.23: Yiiksek geciren filtrenin genlik cevabi
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Sekil 2.24: Yiiksek gegiren filtrenin faz cevabi

EKG isareti iizerinde QRS segmenti egimi en yiiksek bolgedir. Eger bu isaret bir tiirev
alic1 devre lizerinden gegirilirse QRS tizerinde yiiksek, P ve T dalgalar iizerinde diisiik

bir kazang gosterecektir ve bdylece aranan bolge iizerindeki vurgu artacaktir. Tiirev
alicinin transfer fonksiyonu;

H@Z)=Q+z'-z°-2z"/8

ve fark denklemi;

(2.6)
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y(n)=[2x(nT) +x(nT -T)+x(nT -2T)+x(nT -3T)]/8 (2.7)

Sekil 2.25°de tiirev alic1 ¢ikisinda elde edilen isaret goriilmektedir.
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Sekil 2.25: Tiirev alici ¢ikisinda elde edilen isaret

Kare alma katinda, filtrelenen isaretin karesi alinarak tiim noktalar pozitif hale getirilir.

Kare alic1 agsagidaki denklem ile ifade edilir.
y ()= [Dxn)]* (2.8)

0.7 T T T T T T T T T T T
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0.4
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Sekil 2.26: Kare alici ¢ikisinda elde edilen isaret
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Tiirev ve kare alma islemlerinden sonra QRS segmenti igerisinde 2 tepe noktasina sahip
bir isaret elde edilir. Bu iki tepe noktas1 bir integral alici lizerinden gegirilerek tek bir

tepe noktasi elde edilir.
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Sekil 2.27: Integral alic1 ¢ikisinda elde edilen isaret

Integral alicinin ¢ikisinda elde edilen aday tepe noktalari icin iki ayr1 esik noktasi
belirlenir. Analizin ilk asamasinda bu noktalardan biiylik olan1 esik deger olarak
kullanilir. Belirli bir zaman araliginda herhangi bir QRS segmenti detekt edilmez ise
geriye doniik olarak kiigiik esik degeri kullanilarak yeniden arama yapilir. Integral alic

cikisina uygulanan esik degerleri asagidaki formiillerle hesaplanir.

SPK1=0.125PEAK1+0.875SPK1 (PEAKL sinyal ise) (2.9)
NPK1=0.125PEAK1+0.875NPK1 (PEAKI giiriiltii ise) (2.10)
TH1= NPK1+0.25(SPK1— NPK1) (2.11)

Tepe noktasi, egimin belirli bir zaman aralifinda pozitiften negatife dogru degistigi
nokta olarak diisiiniiliir. Bir tepe noktasi tespit edildiginde bu deger belirlenen esik
degeri ile karsilagtirilir. Bu esik degerinden biiyilik tepe noktalar1 R noktasi olarak
isaretlenir. Bulunan tepe noktas1 esik degerden kiigiik ise bu tepe giiriiltii olarak

isaretlenir. Daha sonra bulunan bu tepe noktasina gore yeni bir esik degeri hesaplanir.
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Atim sezim algoritmasi atima ait tepe noktasini belirli bir pencere icerisinde
aramaktadir. Bu pencerenin uzunlugu sezim performansiyla dogrudan ilgkilidir. Pencere
uzunlugunun biiyiik se¢ilmesi ritmin yiiksek oldugu hastalarda bazi atimlarin detekt
edilememesine sebep olurken kiigiik bir pencere genisligi yavas kalp ritmine sahip
kisilerde R noktasi disindaki tepe noktalarinin R noktasi olarak algilanmasna sebep

olabilir.

Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in pencere uzunlugunun kalp ritmine adapte edilmesi

gerekmektedir. Bunun igin 2 ayr1 ortalama deger hesaplanir.

i.  Son 8 R-R araliginin ortalamasi

ii.  R-Raralig1 belirlenen sinirlar igerisinde olan son 8 atimin ortalamasi

_RR,;+RR, ,+..+RR,

RR o1 = s (2.12)

RR,.., = RR  + RR';; +..+RR_ (2.13)
RR’ aralig1 i¢in alt ve st limit degerleri asagidaki esitliler ile hesaplanir.

RR ow = %092RR 46, (2.14)

RR oy = %116RR 4\ ) (2.15)

RR vt = %0166RR 4/, (2.16)

RRymiT araligi boyunca bir R noktasi bulunamaz ise iki esik degeri arasinda yer alan
maksimumu nokta aday tepe noktasi olarak diisliniiliir. Eger hesaplanan son 8 R-R
araligiin timii RR ow Ve RRygn smirlarmin igerisinde ise ritm diizenli olarak

distindiliir.

2.9. FILTRE BANKASI ILE QRS DETEKSIYONU

Filtre bankast uygulamalarinda giris isareti bant genislikleri diizgiin dagilimh
filtrelerden gegirilerek alt-bantlara ayristirilir [6]. Bu noktada elde elde edilen alt-

bantlarin bant genislikleri orijinal isarete gore daha az oldugundan asagi Grnekleme
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yapilabilir. Uygulamaya bagl olarak ¢ikista sentez filtreleri ile orijinal isaret tekrar elde

edilebilir. Bu ¢alismada gerekli olmadigindan sentez filtresi gergeklestirilmemistir.

ur(n) wy(n) vi(n) 0)(n)
X \ )
— ] Hy(z)  bellv e TM b} Fp(2)
H(z) pP»~lMp———|TMpP™ FAis
[ ] ] - [ ]
» L - [ ]
. . - .

'—-r Hy-1(2) IMb———p|TM =] Fpr1(2) |

Sekil 2.28: QRS sezimi i¢in kullanilan filtre bankasi

EKG isaretlerinin icerdigi frekans bilesenleri genellikle kiigiik degerlerle sinirlidir. En
biiyiik frekans bilesenleri QRS kompleksi igerisinde bulunur. Bu yiizden alt-bantlara
ayristirma isleminden sonra yiiksek frekanslhi bantlarda bu bolgeye ait daha fazla enerji

vardir.

Filtre bankasinda her biri L uzunlugunda M adet analiz, M adet sentez filtresi kullanilir.
Analiz filtrelerinin frekans cevabi bant-gegiren filtre seklindedir. Giris isareti X(z)

oncelikle bu filtrelerden ( Uy(z), n=1, 2, 3... M) gegirilerek alt-bantlara ayrilir.
U,(z)=H,(2).X(z) (2.17)

Un(z) cikis isaretinin bant genisligi 1i/2'dir Bu nedenle giris isaretinin her M. 6rnek

alinarak asag1 ornekleme ile azaltilabilir. Asag1 6rneklenmis isaret,
1 M-1
W, (2)=—=> U, (2"™W") n=1,2,..,M-1 (2.18)
Mis
ile ifade edilir. Bu denklemde Wy

W=g M (2.19)
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asag1 6rnekleme fonksiyonudur.

EKG iizerindeki QRS noktalarimin dogru tespit edilebilmesi i¢in kullanilan analiz
filtrelerinin lineer faz cevabina sahip olmasi gerekmektedir. Matlab igerisinde bulunan
firl komutu lineer faz cevabina sahip oldugundan analiz filtreleri bu komut kullanilarak
gerceklestirilmisgtir. Her birinin bant genisligi 5.6 Hz olan 5 adet analiz filtresi
kullanilmistir. Filtrelerin ge¢irme bant araliklari;

BWy=5.6 Hz

BW;=56-11.2 Hz

BW; =11.2-16.8 Hz

BW; =16.8 —22.4 Hz

BW,=224-28 Hz

1. filtrenin impuls cevab
0.03s T T T

003+

0025+

00z -

0os -

0ot -

0.005 -

-0.005 -

001 1 I I I I ! I
1} a0 100 150 200 250 300 350 400

Sekil 2.29: 1. filtrenin impuls cevabi
_— 2. filtrenin impuls cevabi

003 ) 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400

Sekil 2.30: 2. filtrenin impuls cevabi
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3. filtrenin impuls cevabi

-0.03
0

0.04

50 100 150 200 250 300 350

Sekil 2.31: 3. filtrenin impuls cevabi

4. filtrenin impuls cevabi

400

0.02r

o

T T T T T T T

0.03
0

| L | L 1 |
50 100 180 200 250 300 350

Sekil 2.32: 4. filtrenin impuls cevabi

5. filtrenin impuls cevabi

400

1 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350

Sekil 2.33: 5. filtrenin impuls cevabi

400
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Olusturulan bu alt-bantlardan 3 6znitelik vektori ¢ikarilmistir.

P, = iIWi (2) (2.20)
P, = ZIWi 2) (2.21)
P, = _ZSZIVVi @) (2.22)

Bu 6zellik vektorlerinden her biri daha sonra art arda gelen iki 6rnegin ortalamasini
alan kayan-pencere integratoriinden gegirilir. Ardindan bu vektorler 4 asamali bir sezim

algoritmasindan gegirilir.

1. Asama: Bu asama P; Oznitelik vektorii i¢erisinde aday atimlar1 bulur. Burada aday
atimlar herhangi bir esik degerine gore degil maksimum noktalar belirlenerek bulunur.

2. Asama: Bu asama P, 6znitelik vektorii icerisindeki degerleri analiz eden 2 kanall1 bir
algoritmadir. Her kanal, geg¢mis giriltii ve sinyal degerlerinin kayan pencere
integrasyonundan gegirilmesi ile hesaplanan bir giiriiltii (N) ve sinyal (S.) seviyesine
sahiptir. Her kanal i¢in ayrica bir giiriiltii esik, sinyal esik degeri ve sezim kuvveti
parametresi tanimlanir. 1. kanal i¢in esik deger 0.08, 2. kanal i¢in esik deger 0.7'dir.

Sezim kuvveti (2.23) denklemi ile tanimlanir.

D, = (2.23)

1. asamada atim olarak detekt edilen aday atimlar 2. asamada her kanal i¢in hesaplanan
Ds ile karsilastirilir. Ds degeri esik degerin iistiinde ise bu 1. asamada hesaplanan tepe
noktast atim, altinda ise giiriiltii olarak degerlendirilir. Bu asamada kullanilan

kanallardan her birinin ¢iktisi 3. asamaya giris olarak verilir.
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-2 > -1 +
S.(n-2) S (n-1) 2 S.(n) T¢1
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Sekil 2.34: Filtre bankasi blok diyagrami

3.asamaya 2. asamadan gelen 4 durum girdi olabilir.

a) Her iki kanalda ¢ikist atim olarak siniflandirabilir. Bu durumda olay durumu atim
olarak siniflandirilir.

b) Her iki kanal da olay1 giiriiltii olarak siniflandirirsa ¢ikis degeri giirtiltii olarak atanir.
c¢) 1. kanal c¢ikis1 giiriiltii, 2. kanal ¢ikis1 atim olarak siniflandirirsa ¢ikis giiriiltii olarak
atanir.

d) 2. kanal ¢ikis1 atim, 1. kanal cikis1 giiriiltii olarak siniflandirirsa her iki kanalin Ds

degerleri asagidaki denklemlere gore karsilastirilir.

5, - Dsi=Thi (2.2)
1-Thi
A, = 1h2=Ds2 (2.25)
Th2

(2.24) ve (2.25) denklemlerinin sonucunda Al > A2 ise ¢ikis atim, Al < A2 ise ¢ikis

giirtilti olarak siiflandirilir.

4. asama tek kanalli bir sezim blogudur. Oznitelik vektdrii olarak Ps kullanilir. 3.
bloktan atim olarak gelen olaylar bu blokta da atim olarak siniflandirilir. 3. blokta
giiriiltii olarak siiflandirilan atimlar i¢in bu blokta ayr1 bir Ds degeri hesaplanir ve bu
deger 4. blok icin belirlenen esik degeri 0.30 ile karsilastirilir. Eger Ds degeri esik
degerinden biiyiik ise olay atim , kiiciik ise giiriiltii olarak siniflandirilir.

5. asamada daha once tespit edilen R-R araliklar1 ¢ok biiyiik ise geriye doniik olarak
daha diistik bir esik degeri kullanilarak (Th=0.2) tarama gerceklestirilir.
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2.9.1. Filtre Bankasi Ile Elde Edilen Sezim Sonuclar1
[2]' de Onerilen algoritmanin performans degerlendirmesi icin iki parametre
tanimlanmistir. Bu parametreler [14]' de tanimlandigi gibi hassaslik ve pozitif

kestirilebilirlik olarak adlandirilir.

TP

Se=——— (2.26)
TP+FN
P TP (2.27)
TP+FP
Tablo 2.2: Filtre bankasi yontemiyle elde edilen QRS sezim sonuglari
Kayit TP FP FN Se(%) +P(%)
100 1901 0 1 99.95 100.0
101 1523 2 0 100.0 99.87
102 1820 1 1 99.95 99.95
103 1728 0 1 99.94 100.0
104 1849 21 8 99.57 98.88
105 2139 53 16 99.26 97.58
106 1682 3 14 99.17 99.82
107 1783 8 1 99.94 99.55
108 1425 121 55 96.28 92.17
109 2088 3 11 99.48 99.86
111 1773 0 3 99.83 100.0
112 2111 6 0 100.0 99.72
113 1505 4 1 99.93 99.73
114 1601 3 3 99.81 99.81
115 1636 0 1 99.94 100.0
116 1994 3 23 98.86 99.85
117 1283 1 1 99.92 99.92
118 1916 17 0 100.0 99.12
119 1661 1 0 100.0 99.94
121 1557 5 3 99.81 99.68
122 2054 0 0 100.0 100.0
123 1269 0 0 100.0 100.0
124 1366 1 1 99.93 99.93
200 2165 17 3 99.86 99.22
201 1514 4 7 99.54 99.74
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202 1864 3 7 99.63 99.84
203 2420 39 61 97.54 98.41
205 2196 0 5 99.77 100.0
207 1591 19 99.94 98.82
208 2394 8 43 98.24 99.67
209 2517 4 1 99.96 99.84
210 2155 3 49 97.78 99.86
212 2284 1 1 99.96 99.96
213 2695 0 5 99.81 100.0
214 1875 1 3 99.84 99.95
215 2792 0 3 99.89 100.0
217 1840 3 5 99.73 99.84
219 1773 0 0 100.0 100.0
220 1694 0 0 100.0 100.0
221 2015 0 5 99.75 100.0
222 2112 4 4 99.81 99.81
223 2186 2 13 99.41 99.91
228 1697 32 6 99.65 98.15
230 1859 2 0 100.0 98.89
231 1278 0 0 100.0 100.0
232 1485 10 0 100.0 99.33
233 2554 1 7 99.73 99.96
234 2290 0 1 99.96 100.0
Toplam 90909 406 374 99.59 99.56

2.9.2. QRS Seziminden Elde Edilen Sonuclarin Karsilastirilmasi

Pan-Tompkins ve filtre bankas1 yontemi ile elde edilen QRS sezim sonuglar1 asagida
goriildiigii gibi her hastadan alinan kayitlara gore karsilastirilmistir. Karsilastirma
yapilirken her aritmi tipinden kayitlar alinmis ve bu kayitlar iizerindeki R noktalarinin

ne kadar dogrulukla tespit edilebildigi belirlenmistir.

2.9.3. 100 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

100 no'lu hastadan alman EKG kaydina ait sekil asagida goriilmektedir. Hastaya ait
atimlar genelde diizenli olup kayitta bir adet PVC, 33 adet APC atim bulunmaktadir.
Normal siniis atimlarini belirlemede her iki sezim algoritmasi da iyi sonu¢ vermesine
ragmen filtre bankasi yontemi APC atimlarindan 3 tanesini detekt edememistir. 30

dakikalik kayit i¢in sonuglar agagidaki tabloda goriilmektedir.
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Sekil 2.35: 100 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.3: 100 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2273 0 0 0 0
Filtre Bankasi 2273 0 3 3 0.13

2.9.4. 106 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

106 no'lu hastaya ait EKG kaydi asagidaki sekilde goriilmektedir. Kayitta ¢ok sayida
tespit edilmesi zor, diizensiz ventrikiiler atim bulunmaktadir (520 adet). Buna ragmen
her iki algoritma da atimlarin yerlerini yiiksek bir dogrulukla tespit edebilmistir. Buna
ragmen tablodan da goriilecegi gibi filtre bankas1 yontemi 14 noktada yanlis atim yerleri

tespit etmistir.



35

9
® |
-
-

1 1 1
4000 5000 G000

R R A EEEX]

1
6000

o MJLMKJ)J&MM&MM

]
1000

D 1 1 1
1000 3000 4000 5000

1 1 1 1 1
2000 3000 4000 5000 B000

Sekil 2.36: 106 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.4: 106 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2027 5 2 7 0.05
Filtre Bankasi 2027 3 14 17 0.83

2.9.5. 109 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuglari

109 no'lu hastaya ait EKG kaydi asagidaki sekilde goriilmektedir. Kayitta atimlarin
biiyiikk boliimii LBBB olarak tanimlanmustir. Ayrica hastada ventrikiiler atimlar da
bulunmaktadir. Her iki algoritma da LBBB atimlarimin tiimiinii dogru tespit
edebilmesine ragmen PVC atimlarinin tespit edilmesinde filtre bankasi yontemi Pan-

Tompkins algoritmasina gore daha basarisiz olmustur. Asagidaki tabloda her iki

algoritmayla bulunan sonuglar goriilmektedir.
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Sekil 2.37: 109 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.5: 109 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2532 0 1 1 0.04
Filtre Bankasi 2532 3 11 14 0,096

2.9.6. 111 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

111 no'lu hastaya ait EKG kaydi asagidaki sekilde goriilmektedir. Kayittaki atimlarin 1
tanesi PVC digerleri de (2123 adet) LBBB olarak tanimlanmistir. Her iki algoritma da
atimlar1 biiylik dogrulukla tespit edebilmesine ragmen Pan-Tompkins algoritmasi ile

daha 1yi sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 2.38 111 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.6: 111 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilastiriimast

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2124 1 0 1 0.05
Filtre Bankasi 2124 0 3 3 0,15

2.9.7. 114 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

114 no'lu kayittan alinan EKG kaydimin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta APC, Junctional premature, PVC ve Fusion PVC gibi farkli aritmi tiirleri
bulunmaktadir. Tez caligmasi kapsaminda bu aritmilerden sadece APC ve PVC
aritmileri alinmistir. Atimlarin tespit edilmesinde ise asagidaki tablodan da goriilecegi

gibi filtre bankasi yontemi daha basarili olmustur.
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Sekil 2.39: 114 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.7: 114 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 1879 3 17 20 1,06
Filtre Bankasi 1879 3 3 6 0,32

2.9.8. 116 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

116 no’lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta APC ve PVC aritmileri mevcuttur. Atimlarin tespit edilme basarist onceki
hastalara gore diisiik olmasina ragmen her iki algoritma da atimlarin yerlerini %1 hata

ile tespit edebilmistir.
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Sekil 2.40: 116 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.8: 116’1u kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2412 3 22 25 1,04
Filtre Bankasi 2412 3 23 26 1,05

2.9.9. 118 no’lu kayittan elde edilen sezim sonugclari

118 no'lu kayittan alinan EKG kaydmin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayittaki atimlarin biiyiikk boliimii RBBB tiirii aritmilerdir. Ayrica PVC ve APC
aritmileri de bulunmaktadir. Tablodan da goriilecegi gibi Pan-Tompkins algoritmasi

filtre bankasi yonteminden ¢ok daha basarili bir sekilde atimler1 tespit edebilmistir.
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Sekil 2.41: 118 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.9: 118 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlig Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2288 1 0 1 0,04
Filtre Bankasi 2288 17 0 17 0,7

2.9.10. 119 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

119 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Bu kayitta PVC aritmisi bulunmaktadir. Tablodan da goriilecegi gibi her iki algoritma
da atimlar ytliksek bir dogrulukla tespit etmistir.
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Sekil 2.42: 119 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari
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Tablo 2.10: 119 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlis Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 1987 1 0 1 0,05
Filtre Bankasi 1987 1 0 1 0,05

2.9.11. 202 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:
202 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayzt igerisinde APC ve PVC tipi aritmiler mevcuttur. iki algoritma da atimlar1 yiiksek

dogrulukla tespit edebilmistir fakat filtre bankasinin bagar1 oran1 daha yiiksektir.
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Sekil 2.43: 202 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.11: 202 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlis Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2136 0 4 4 0,19
Filtre Bankasi 2136 1 0 1 0,05

2.9.12. 205 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:
205 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta APC ve PVC tiirii aritmiler bulunmaktadir. Sonuglardan da goriildiigii gibi bu

kayitta Pan-Tompkins algoritmasi daha basarili sonu¢ vermistir.
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Sekil 2.44: 205 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.12: 205 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlig Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2656 0 2 2 0,08
Filtre Bankasi 2656 0 5 5 0,2

2.9.13. 207 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

207 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayittaki atimlarin biiylik boliimii LBBB ve RBBB tiirii aritmilerdir. Sonuglardan da

goriildiigii gibi bu kayitta Pan-Tompkins algoritmasi daha bagarili sonug vermistir.
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Sekil 2.45: 207 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglart
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Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlig Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2332 4 4 8 0,043
Filtre Bankasi 2332 19 1 20 0,9

2.9.14. 209 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

209 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayittaki APC ve PVC tiirii aritmiler bulunmaktadir. Sonuglardan da goriildiigii gibi bu
kayitta Pan-Tompkins algoritmasi filtre bankasi yonteminden daha basarili sonug

vermistir.
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Sekil 2.46 209 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.14: 209 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiriimasi

Algoritma
Pan-Tompkins
Filtre Bankasi

Atim Sayisi FP FN| Yanlis Dedekt Edilen Atim %
3004 3 0 3 0,1
3004 4 1 5 0,16

2.9.15. 210 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

210 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayit ¢cok sayida PVC tiirii aritmi bulunmaktadir. Sekilden de goriildiigi gibi filtre
bankas1 yontemi PVC aritmilerini tespit etmekte filtre bankas1 yontemine goére daha

basarili sonu¢ vermistir.
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Sekil 2.47: 210 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.15: 210 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlig Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2650 2 8 10 0,38
Filtre Bankasi 2650 3 49 52 2

2.9.16. 212 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari
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212 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
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Sekil 2.48: 212 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Kayitta RBBB tiirli aritmi bulunmaktadir.

Pan-Tompkins algoritmas1 tiim atimlari
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dogru olarak tespit edebilmesine ragmen filtre bankasi yontemi 2 atimi yanlig tespit

etmistir.
Tablo 2.16: 212 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiriimasi
Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlig Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2748 0 0 0 0
Filtre Bankasi 2748 1 1 2 0.07

2.9.17. 213 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuglari

213 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta APC ve PVC tiirii aritmiler bulunmaktadir. Sonuglardan goriilecegi gibi her iki

algoritma da birbirine yakin oranda atimlar1 tespit etmistir.
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Sekil 2.49: 213 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.17: 213 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlis Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 3251 1 2 3 0,09
Filtre Bankasi 3251 0 5 5 0.15

2.9.18. 214 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

214 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii agagidaki sekilde goriilmektedir. Bu
kayitta LBBB ve PVC tiirii atimlar bulunmaktadir. Ayrica siniflandirilamayan atimlar

da icermektedir. Sinmiflandirilamayan atimlar c¢alisma sirasinda dikkate alinmamistir.
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Tabloda goriildiigii gibi Pan-Tompkins ve filtre bankasi1 algoritmalar1 benzer sonuglar

vermistir.
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Sekil 2.50: 214 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.18: 214 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlis Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2262 2 4 6 0,26
Filtre Bankasi 2262 1 3 4 0.17

2.9.19. 219 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

219 no'lu kayittan alinan EKG kaydmin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta APC ve PVC tiirii atimlar bulunmaktadir ve tiim atimlar her iki algoritma

tarafindan da dogru olarak tespit edilmistir.



47

1000 1500 2000 2600 3000 3500 4000 4500 5000

D ! i 1 1 Il !
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

0.5

BRI I B i A

a
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Sekil 2.51: 219 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.19: 219 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanlis Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2154 0 0 0 0
Filtre Bankasi 2154 0 0 0 0

2.9.20. 220 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

220 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta 94 adet APC tiirii aritmi bulunmaktadir. Tiim atimlar 2 algoritma tarafindan da

dogru tespit edilmistir.
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Sekil 2.52: 220 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari
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Tablo 2.20: 220 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2048 0 0 0 0
Filtre Bankasi 2048 0 0 0 0

2.9.21. 221 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

221 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta PVC tiirii aritmiler mevcuttur ve bu her iki algoritmada bu aritmilerden
bazilarmi tespit edememistir. Sonuglardan da goriildiigii gibi Pan-Tompkins algoritmasi

fazladan atim detekt ederken Filtre bankas1 yontemi bazi atimlar1 detekt edememistir.
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Sekil 2.53: 221 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.21: 221 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2427 2 0 2 0,08
Filtre Bankasi 2427 0 5 5 0,2

2.9.22. 222 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

222 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Bu kayitta APC ve junctional escape tiirli aritmiler bulunmaktadir. Tablodan da
goriilecegi gibi Pan-Tompkins algoritmas: filtre bankasina gore ¢ok daha basarisiz

sonug vermistir.
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Sekil 2.54: 222 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.22: 222 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtirilmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2484 101 81 182 7,3
Filtre Bankasi 2484 0 4 4 0,32

2.9.23. 223 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

223 no'lu kayittan alinan EKG kaydmin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta 473 adet ventrikiiler premature atim bulunmaktadir. Bu kayittaki atimlarin

detekt edilmesinde Pan-Tompkins algoritmas filtre bankasina gore ¢ok daha iyi sonug

vermistir.

1 -» ® o o 9 ¥ ¥ & § @ L o
0.5

D 1 1 1 1 1 1
{800 2000 2500 S000 35500 4000 4500
" P9 o o 9 T v 8§ ¢ § ¥
0s

|:| 1 1 1 1 1

{800 2000 2500 S000 35500 4000 4500

1
ost

. Mo W JW \r'Ju-"L
{800 2000 2500 S000 35500 4000 4500

Sekil 2.55: 223 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglart
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Tablo 2.23: 223 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2605 1 0 1 0,04
Filtre Bankasi 2605 2 13 15 0,5

2.9.24. 228 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

228 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta 362 adet PVC, 3 adet APC atim bulunmaktadir. Bunun yaninda kayitta ¢cok
miktarda artifact bulunmasindan dolay: iki algoritmada ¢ok miktarda (FP) atim detekt

etmistir.
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Sekil 2.56: 228 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari
Tablo 2.24: 228 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi
Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2053 25 5 30 0,14
Filtre Bankasi 2053 32 6 38 0,18

2.9.25. 230 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

230 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Sonuglardan da anlasilacagi gibi her iki algoritma da atimlar1 biiyiikk bir dogrulukla

tespit edebilmistir.
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Sekil 2.57: 230 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.25: 230 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2256 1 0 1 0,04
Filtre Bankasi 2256 2 0 2 0,08

2.9.26. 231 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

231 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayittaki atimlarin biiyiik ¢ogunlugunu RBBB tiirii atimlar olusturmaktadir. Her iki

algoritma da atimlarin tamamin1 dogru tespit edebilmistir.
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Sekil 2.58: 231 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglart
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Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 1573 0 0 0 0
Filtre Bankasi 1573 0 0 0 0

2.9.27. 232 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclari

232 no'lu kayittan alinan EKG kaydinin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayittaki atimalarin biiyiik cogunlugu RBBB (397 adet) ve APC (1382 adet) tiirii
atimlardan olugmaktadir. Her iki algoritma R noktalarin1 dogru tespit edebilmesine

ragmen (FP) atimlar da detekt edilmistir.
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Sekil 2.59: 232 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.27: 232 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiriimasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 1780 6 1 7 0,39
Filtre Bankasi 1780 10 0 10 0,44

2.9.28. 233 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

233 no'lu kayittan alinan EKG kaydimin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Kayitta 831 adet PVC atim bulunmaktadir. Pan-Tompkins algoritmasi ile yalnizca bir
(FN) atim detekt edilmesine ragmen filtre bankasi yontemi 7 adet (FN) atim detekt

etmistir.
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Sekil 2.60: 233 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglari

Tablo 2.28: 233 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 3079 0 1 1 0,03
Filtre Bankasi 3079 1 7 8 0,24

2.9.29. 234 no’lu kayittan elde edilen sezim sonuclar:

234 no'lu kayittan alinan EKG kaydmin bir boliimii asagidaki sekilde goriilmektedir.
Bu kayitta 50 adet jonksiyonel premature atim bulunmaktadir. Sonucglardan da

gorildiigii gibi her iki algoritma atimlar1 dogru olarak tespit etmistir.
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Sekil 2.61: 234 no’lu kayittan alinan QRS sezim sonuglart
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Tablo 2.29: 234 no’lu kayittan elde edilen sonuglarin kargilagtiritlmasi

Algoritma Atim Sayisi FP FN| Yanhs Dedekt Edilen Atim %
Pan-Tompkins 2753 0 0 0 0
Filtre Bankasi 2753 0 1 1 0,03

Sonuglardan da goriilecegi gibi 222 no'lu kayit disinda filtre bankasi ile elde edilen
sonuglar Pan-Tompkins algoritmasi ile elde edilen sonuglara yakindir. Ancak 222 no'lu
kayitta kalp ritmi APC atimlarindan dolayr siirekli degistiginden Pan-Tompkins
algoritmas1 degisen ritmi takip etmekte filtre bankasi yontemine goére daha basarisiz
olmustur. Bu ylizden tez ¢calismasinda kalp atimlarinin detekt edilmesinde filtre bankasi

yontemi tercih edilmistir.
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2.10. HERMITE FONKSiYONLARI

2.10.1. Siirekli Zaman Hermite Fonksiyonlari

Hermite fonksiyonlar1 isaret islemede sik¢a kullanilan bir integral doniistimiidiir.
Hermite fonksiyonlari, Hermite polinomlarinin Gaussian bir fonksiyon ile ¢arpimiyla
elde edilirler. Hermite polinomlar: Rodrigues formiiliinii kullanarak elde edilirler [43].
n o-t226? d" -t?
H,(t,0)=(-1)"e We n=0,1,2,.. -wo<t<w (2.28)
Yiiksek mertebeden Hermite polinomlar1 rekiirsif olarak (2.29) denklemi ile elde
edilirler [44].

H,..(t)=2tH (t)—2nH, _,(t) (2.29)

(2.29) denklemini kullanarak ilk 6 Hermite polinomu agagidaki gibi yazilabilir.
(2.30) ve (2.31) denklemleri 6n tanimlidur.

Hy(n) =1 (2.30)
H,(n)=2n (2.31)
H,(n)=4n” -2 (2.32)
H,(n) =8n®-12n (2.33)
H,(n) =16n* —48n° +12 (2.34)
H(n) =32n° —160n° +120n (2.35)

Hermite fonksiyonlar1 asagidaki denklem ile elde edilir.

1

Jo2"nn

¥ (t,0) = e Y (t/o) (2.36)
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Stirekli zaman Hermite fonksiyonlari, siirekli-zaman Fourier doniisiimiiniin de 0z-
vektorleridir. W, (t) fonksiyonunun Fourier doniisiimii, fonksiyonun j" ile garpimina
esittir [29]. Bu tamimlardan hareketle Hermite fonksiyonlari igin (2.36) denklemi

yazilabilir.

Sekil 2.62°de, (2.62) denklemiyle elde edilen bazi Hermite fonksiyonlari goriilmektedir.
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Sekil 2.62: 0 =1 i¢in n=128 ornek iizerinden elde edilen Hermite fonksiyonlar1

2.10.2. Ayrik Hermite Fonksiyonlari

Siirekli zaman Hermite fonksiyonlarinin sayisal isaretlere adaptasyonu iizerine degisik
caligmalar yapilmistir [19-21]. N uzunluklu bir sayisal isaret icin 0<k <n-1 olmak
tizere ozellikleri siirekli zamandakine benzer ve birbirine dik bir h, baz fonksiyon seti

bulunabilir. Fakat siirekli zaman Hermite fonksiyonlarmin zaman diizleminde diizgiin
orneklenmesiyle elde edilen ayrik Hermite fonksiyonlar1 dik bir baz fonksiyon seti
olusturmaz. Ayrik Hermite fonksiyonlar1 merkezlenmis ya da Otelenmis Fourier
matrisinin 6z-vektorleri kullanilarak elde edilebilir [33-38]. Bu yontemde, 6z-vektorleri
merkezlenmis Fourier matrisi ile ayni1 6z-vektor setine sahip simetrik tri-diyagonal

matris kullanilir [22]. Standart Fourier matrisi (2.37) denklemi ile tanimlanir.

2175 k) .
Fig=€ " i,k=0,1,.,n-1 (2.37)
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Otelenmis Fourier matrisi (2.38) denklemi ile ifade edilir. x ve y yatay ve diisey
Oteleme parametreleri olmak tizere;

2T 3K y)
n

Fag =€ Lk=0,1,..,n-1 (2.38)
Merkez Fourier matrisi (2.39) denklemi ile ifade edilir.

ZT’"ii —a)(k—0)

Fw=¢ <  ik=01..,n-1 (2.39)

(

(2.39) denklemindeki o G&teleme parametresi, G genigletme parametresi olarak
adlandirilir. Fourier matrisinin 6zdegerleri yinelemeli oldugu i¢in bu matrisin
Ozvektorleri de sonsuz sayidadir [38]. Fourier matrisinin belirli bir 6zvektor setini
bulmak i¢in bu matrisle degisme ozelligi gosteren iki ayr1 matris Dickinson-Steiglitz
[18] ve Grunbaum [19] tarafindan Onerilmistir. F matrisi ile degisme 6zelligi bulunan

diyagonal matris S matrisi diye ifade edilir.

Grunbaum ve Dickinson-Steigletz matrislerinin arasindaki en 6nemli fark, Dickinson-
Steigletz matrisinin sadece ¢ = 1 degeri i¢in ¢dziim iretmesidir. Oysa Grunbaum
matrisi ¢ 'nin degisik degerleriyle degisik 6zdegerler tiretebilmektdir. Bu parametrenin
degerini degistirerek Hermite fonksiyonlarinin yatay eksendeki genislikleri de

ayarlanabilmektedir.

Dickinson—Steigletz tarafindan oOnerilen S matrisinin kosegeni (2.40) denklemi
kullanilarak elde edilir.

O0<pu<n-1 (2.40)

2cos(n(2u;n +1))

denklemine gore (F) Fourier matrisi ile degisme oOzelligi gosteren S matrisinin

0zdegerleri ayn1 zamanda Hermite fonksiyonlarinin katsayilarini vermektedir.
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Dickinson-Steiglitz yontemiyle elde edilen S matrisi asagidaki gibi gosterilir;

2 1 0 0 1
1 2cos(w) 1 0 0
0 1 2cos (2w) .. 0 0
0 0 0 .. 2cos((N—2)w) 1
(1 0 0 1 2cos((N — 1)w)

Grunbaum matrisinde diyagonal matrisin esas kdsegeni;
d, (K) = —Zcos(lzjsin(n—kzjsin(iz (n-1)— k))j 0<k<n-1
c no nc

kosegenin altindaki ve iistiindeki elemanlar;

. k .
dl(k)zsm( T zjsm( n2 (n—k)j 0<k<n-1
no nNo
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Sekil 2.63: ¢ =1 degeri icin elde edilen ilk 6 Hermite fonksiyonu

(2.41)

(2.42)

(2.43)
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Sekil (2.62)’de ¢ =1 degeri i¢in elde edilen ilk 6 Hermite fonksiyonu goriilmektedir.
Grunbaum matrisinde ¢ > 1 degerini alabildiginden, daha az Hermite fonksiyonu

kullanarak orijinal isareti elde etme imkan1 saglamaktadir.
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Sekil 2.64: 6 = 6 degeri i¢in elde edilen ilk 6 Hermite fonksiyonu
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Sekil 2.65: 0 = 2 degeri icin elde edilen ilk 6 Hermite fonksiyonu
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S matrisinin 6z-vektdrleri bu matrisin 6z-degerlerinin biiylikliigline gore siralanabilir.

k=0,1,2...., n-1 ve ux S'nin k. 6z-vektorii olmak tizere 6z-vektorler k = 0 en biiyiik,
k=1 bir sonraki en biiyiik 6z-degere karsilik gelen 6z-vektor olarak siralanabilir [30]. Bu
siralama ayrik Hermite fonksiyonlarinin da siralamasini vermektedir [3]. Sayisal
isaretin Hermite fonksiyonlar1 cinsinden acilimimi bulmak i¢in her fonksiyona ait
katsayilarin elde edilmesi gerekmektedir. Fonksiyon katsayilari bir onceki adimda

bulunan S simetrik tri-diagonal matrisin giris isareti ile ¢arpilmasi sonucu elde edilir.

h}l hz.l h?l
Cro = [x1, %9, , 2,1 | : : :

; . (2.44)
hln hz:n e hfm

Hermite fonskiyonlarinin lineer kombinasyonu kullanilarak orijinal isaret asagidaki

denklem ile yeniden elde edilebilir.

N-1
X(t) = ch(pk(tac) (2.45)
k=0
Burada cx (k = 0, 1, 2,....... , N — 1) Hermite katsayilarin1 ve ¢(t, o) yukarida tanimi

verilen Hermite baz fonksiyonlarini géstermektedir [40].

Buradan, gergek isaret ile yeniden elde edilen isaret arasindaki hatay1 veren asagidaki
ifade elde edilebilir.

E= (2.46)

X()- > ¢, (1,0)

Gercek EKG isareti ile yeniden elde edilen isaret arasindaki hata (PRD-percent
rootmean square difference) RMS olarak;

PR~ |24V, ) (2.47)

Burada x; orijinal EKG isaretini, y; yeniden elde edilen EKG isaretini, X orijinal isaretin

ortalama degerini ifade etmektedir. Asagida MIT-BIH Aritmi veritabanindaki 100 no' lu
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hastadan alman bir EKG atiminin sirasiyla 5, 20, 50 ve 200 Hermite fonksiyonu

kullanilarak elde edilmesi ve her durumdaki PRD degerleri goriilmektedir.

Orjinal igaret
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04t

_D ; 4 1 1 1 1 1 1 1
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Sekil 2.66: 6 =1 ve 5 Hermite fonksiyonu ile elde edilen isaret

PRDg = 0.5493
PRDps = 0.5496

Orjinal Igaret
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a8 —-— - Dick.-Steig.

_U 4 1 1 1 1 1 1 1
50 100 1580 200 250 300 350

Sekil 2.67: 6 =1 ve 50 Hermite fonksiyonu ile elde edilen isaret

PRD¢ = 0.3449
PRDps = 0.3379
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Sekil 2.68: 0 =2 ve 5 Hermite fonksiyonu ile elde edilen isaret

PRDg = 0.5210
PRDps=0.5496 (o =1 alinmistir)
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Sekil 2.69: 6 =2 ve 50 Hermite fonksiyonu ile elde edilen isaret

PRDg=0.1929
PRDps=0.3379 (o =1 alinmustir)
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2.11. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglarina iligskin ¢alismalar biyolojik sinir sistemi ve Ozellikle de beynin
calisma prensibi referans alinarak ilerlemistir. Noronun ilk matematiksel modeli
“paralel dagitik hesaplamalar” adiyla McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda

yayimlanan bir makalede gelistirilmistir.

Bundan 10 yi1l sonra Rossenblatt, degistirilmis bir McCulloch- Pitts néron modelini
gorsel algilama sistemine uygulamistir. Perceptron adi da bu uygulamadan sonra ortaya
cikmigtir. Bu perceptron modelinde noronlar arasindaki baglantilarin  agirliklar:
ayarlanabiliyordu ve bdylece degisik Oriinti tanima uygulamalarina da

uyarlanabiliyordu.

1960 yilinda Widrow ve Hoff, Rossenblatt perceptron modelinden egitim algoritmasi
bakimindan farklilasan ADALINE (Adaptive Linear) noron modeline gelistirdiler.
Minsky ve Papertin 1969 yilinda yayimlanan “Perceptrons” adli kitaplarinda,
perceptron modelinin bazi1 basit Oriintiileri ayirt etmekte basarisiz oldugunu
gostermesinden sonra sinir aglari lizerine ¢alismalar bir durgunluk dénemine girmistir.
Bu durum 1985 yilinda yeni egtim algoritmalarinin gelistirilmesine kadar devam

etmistir.

2.11.1. Biyolojik Tabanh Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin prensiplerini ve 6zelliklerini anlamak i¢in biyolojik sinir aglari ile
olan benzerliklerinden yararlanmak faydali olacaktir. Yapay sinir aglarinda kullanilan

terminolojinin biiyiik bir kism1 biyolojik sinir aglarindan alinmistir.

Biyolojik sinir sistemi, birbiriyle yogun bir bicimde bagli néron ad1 verilen milyarlarca
islem biriminden meydana gelmistir. Giris sinyalleri norona dentrit adi verilen
kanallardan girer, islenmis veri de ndronu akson adi verilen kanallardan terkeder.
Noron girisine uygulanan tiim isaretleri toplar ve toplanmis isaret yeterince giiclii ise

belirlenen ¢ikisi iiretir.
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Sekil 2.70: Noronun yapisi ve baglantilari

Noronlarin birbirleri ile baglanti kurduklar1 noktalara sinaps adi verilir. Noronlar arasi
iletilen sinyalin biiyiikliigii sinaptik verimlilik olarak adlandirilir ve beynin §grenme

siireciyle beraber sinaptik verimlilik de degisiklik gosterir.

Bir yapay sinir aginda da ndron, islem birimi girisler de dentrit olarak adlandirilir.
Islem birimi tiim girisleri toplar ve cikisa aktarir. Girislerin toplanmasi sonucu elde
edilen bliytlikliigiin ¢ikisa aktarilan miktar1 islem biriminin transfer fonksiyonu ile
belirlenir. Yapay noronun her girisini sinaptik agirliga karsilik gelen bir agirhigi vardir.
Bu agirlik, o girisin ¢ikisi belirlemedeki 6nemini belirtir. Her dentrite uygun agirliklarin

atanmasi islemi yapay sinir aginin egitilmesi olarak adlandirilir.
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Sekil 2.71 Noronun matematiksel modellemesi

2.11.2. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan fonksiyonlarin modellenmesi amaciyla
kullanilabilir. Bu amagla kullanilabilecek en basit ag yapisi Sekil 2.71'de goriilmektedir.
Bu ag yapisinda bir giris islem elemani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olugmaktadir. Giris isareti bagimsiz degiskenli dogrusal olmayan fonksiyona, ¢ikis
isareti de bu fonksiyonun yaklagik ifadesine karsilik gelmektedir. Giris katmani giris
isaretini degisik agirliklara sahip dentritlere bolerek gizli katmana aktarmaktadir. Cikis
katmani da gizli katmanindaki her bir islem blogundan gelen verileri toplayarak ¢ikisa

aktarmaktadir.

Dogrusal olmayan fonksiyonlart modellemek i¢in agin giris ve ¢ikis katmanlarinda ilave
sabit degerli girislere ihtiyag¢ olabilir. Bu girisler gizli katmandaki her bir islem blogu
icin bir esik degeri olustururlar. Bu esik degerlerini aga uygulamadan agin ¢ikisinin

yakinsamas1 miimkiin degildir.

Matematiksel olarak tek katmanli ndron modeli asagidaki denklem ile ifade edilir.
Buradaki néron modelinde yi, Y»...., Yn degerleri giris degerlerine karsilik gelirken, wy,
Wa... wy degerleri ise bu girislerin s6z konusu néronu ne derece etkileyecegini belirleyen
giris agirliklarina karsilik gelmektedirler. F ise ndronun kullandigi aktivasyon

fonksiyonunu gostermektedir.



66

a:f(zn“wi Vi —9) (2.48)

Rosenbaltt ve Widrow-Hoffun néron modellerinde kullandiklar1 ilk transfer
fonksiyonlart mantiksal fonksiyonlardir. Daha sonra Hopfield bu fonksiyonlarin yerine
sigmoid bir fonksiyon kullanmistir. Moody ve Darken agin egitim hizini arttirmak i¢in
Gaussian aktivasyon fonksiyonlarmi gelistirmislerdir [27]. Bu iki aktivasyon

fonksiyonu uygulamada en ¢ok kullanilan fonksiyonlardir.

Noral ag yapilarini siniflandirmakta kullanilan kriterlerden bir tanesi de kullandiklari
aktivasyon fonksiyonlaridir. Aktivasyon fonksiyonlart lokal ve global olmak tizere iki
kategoriye ayrilabilir. Lokal aktivasyon fonksiyonlari ¢ok dar bir araliktaki giris
degiskenlerine cevap verirler. Bu fonksiyonlara 6rnek olarak Gaussian ve dikddrtgen
aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilebilir. Global aktivasyon fonksiyonlari ise tim giris
araliklar i¢in ¢ikig tretirler. Sigmoid, birim basamak, mantiksal fonksiyonlar global

fonksiyonlara drnek olarak gdsterilebilir.

Sig ——mw

h

n d
2 Sig 2

¥

M d
g Sig 5

h

Sekil 2.72: Tek katmanli yapay sinir ag
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Sekil 2.73: Yapay sinir aglarimin aktivasyon fonksiyonuna gore siniflandirilmasi

N Global

2.11.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari noral ag girisindeki agirliklandirilmis toplam degerin ¢ikisa
aktarilmasin1 saglar. Hangi durumda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacag:
problemin ¢ozlimiindeki basarisina baghdir. Asagida en yaygin kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarinin tanimlar1 verilmistir.

2.11.4. Birim Basamak Fonksiyonu
Birim fonksiyon kendisine gelen girisi ¢ikisa oldugu gibi aktarir ve (2.49) denklemi ile
ifade edilir.

f(X) =x (2.49)

f(x)

Sekil 2.74: Birim basamak fonksiyonu
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2.11.5. Esik Fonksiyonu

Esik fonksiyonu siirekli degerli bir degiskeni, binary (1 ya da 0 ) bir degere doniistiiriir.
Bu fonksiyon girisi 0'a ya da I'e smrladig igin ikili (binary) fonksiyon olarak da
adlandirilir. Bu fonksiyonun bipolar ve unipolar olmak iizere iki ¢esidi vardir ve

asagidaki denklemler ile ifade edilirler.

1 x=>0ise
f(x) = (2.50)
0 x<O0ise

$x)

Sekil 2.75: Unipolar esik fonksiyonu

1 x>0ise
f(x) = (2.51)
-1 x<0ise

¥ | f(X)

A
A J

Sekil 2.76: Bi-polar esik fonksiyonu
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2.11.6. Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Binary sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonu en yaygin sigmoid fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlarin
herhangi bir noktadaki degeri ile tlirevinin degeri arasindaki iliskiden dolay1 egitim
asamasindaki matematiksel yiikiin azaltilmas1 miimkiin olmaktadir. Cikis araligi 0-1

araliginda degisiyorsa bu fonksiyon binary (lojistik) fonksiyon adin1 alir.

1

T1+ exp (—X) (252

f(x)

/

0

Sekil 2.77: Binary sigmoid fonksiyonu

Binary sigmoid fonksiyonu probleme bagli olarak herhangi bir aralikta deger {iretmesi
i¢in smirlandirilabilir. Eger ¢ikisin [-1, 1] araliginda olmasi isteniyorsa bipolar sigmoid

fonksiyonu kullanilabilir.

2

g(X) = 2f(X) -1= m—l

(2.53)

1-exp(—X)
9 = Trep() (2.54)

Sekil 2.78: Bipolar sigmoid fonksiyonu
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2.11.7. Yapay Sinir Ag Yapilar

Tek bagina diisiiniildiiklerinde oldukga basit bir isleve sahip olduklar1 gériilen néronlar
bir arada kullanildiklarinda oldukc¢a karmasik islemleri gergeklestirebilecek bir yapiya
doniigebilmektedir. En genel anlamda bir yapay sinir ag modeli Sekil 2.71°de
gosterildigi gibidir. Bu sekilden de goriilebilecegi gibi her ndronun bir¢ok giris isareti
ve tek ¢ikis1 vardir. Bu ¢ikis diger noronlarin girislerini olusturur ve sistem bdylece
paralel bir sekilde yayilir. Buradaki girig-¢ikis sayilar1 ile gizli katmanlar,
gerceklestirilecek ise gore degisik biiyiikliiklerde segilebilirler. Her yapida yapilacak
olan ise gore birden fazla gizli katman secilebilecegi gibi, her gizli katmandaki ndron
sayist da degisiklikler gosterebilir. Bu tiir yapilarda geri-beslemelerin de kullanilmasiyla

olduke¢a karmasik fonksiyonlar elde edilebilmektedir [2].

Geri-beslemeli sistemlerin galigmasi sistem igerisinde az sayida geri-besleme bulunmasi
ve transfer fonksiyonlarinin dogrusal olmasit durumunda bile oldukc¢a karmasiktir. Bu
durumda insan beyni ele alinacak olursa, gerek dogrusal olmayan transfer fonksiyonuna
sahip olmasi ve gerekse icinde barmndirdig: yaklasik olarak 10™ seviyesindeki geri-
beslemeli ¢cevrim sayisindan dolay1 bu sistemin karmasikligi daha net bir sekilde ortaya

cikabilir.

2.11.8. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

R giris eleman1 ve S noronu igeren tek katmanli bir sinir agi yapist Sekil 2.72'de
goriilmektedir. Bu ag yapisinda giris p vektorii giris noronlara wy agirliklandirma
vektorli {lizerinden baglanmistir. Her ndron agirhiklandirilmis girigleri toplayan bir
toplama fonksiyonuna ve a(i) ¢ikis degerini belirleyen bir esik degerine sahiptir. n(1)
cikis degerleri bir araya getirilerek S-elemanli net n giris vektorii elde edilir. Son olarak
noron katmani a ¢ikis vektoriinii meydana getirir. Bu sistemdeki her bir néron aslinda
tek basina bir islem elemanidir ve ¢evresindeki komsularindan bagimsiz olarak kendi
lizerine diisen gorevi yerine getirir. Ancak, yapay sinir ag yapisindaki tiim ndronlarin
davraniglar1 birlikte ele alindiginda, her bir néronun ¢ikisi baska bir néronun girisini
olusturdugundan sistem i¢indeki her bir néronun sistemin davranisini dolayli olarak

etkiledigi goriiliir.
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2.11.9. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarindaki 6grenme, sistemden yapilmasi istenen ise uygun olarak baglanti
agirlik katsayilarinin hesaplanmasi temeline dayanmaktadir. Ogrenme kurali ise, istenen
amaca yonelik olarak agirlik katsayilarinin bazilarinin veya tiimiiniin degistirilmesine
yonelik olan bir denklem takimi olarak ifade edilebilir. Bu kural zamanla her bir
noronun cevabinin degismesine ve dolayisiyla agin kendisini istenen cevaplara
uyarlayabilmesine, bilgiyi kendi i¢inde istedigi gibi diizenleyebilmesine veya kisaca

O6grenmesine olanak tanir.

Yapay sinir aglari, programlama yerine drnekler ile egitilir. Egitme islemi 6greticili ve
dgreticisiz olmak {izere iki sekilde yapilir [3]. Ogreticili bir egitimde sisteme hem giris
bilgisi hem de bu girise karsin tiretilmesi istenen ¢ikis bilgisi verilir. Boylece her
denemeden sonra istenilen c¢ikis ile gergek cikis degerleri arasindaki fark 6grenme
kuralina bagl olarak uyarlanan agirlik katsayilari ile en aza indirilmeye calisilir. Cikis
hatas1 kabul edilebilir bir seviyeye gelince egitim islemine son verilir ve daha sonra
egitimde yer almamis yeni setler iizerinde elde edilen bu agirlik katsayilarinin veya

baska bir deyisle agin bagsarimina bakilir.

Ogreticisiz egitimde ise herhangi bir ulasilmas: istenen hedef vektdrii aga verilmez.
Sadece girisler sisteme verilir ve sistem bu girisleri alarak kendisini egitir Bu tiir
ogrenme kurallar1 6zellikle siniflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadirlar. Kohonen

ve Grossberg tarafindan gelistirilmislerdir [4].

2.11.10. En Kiiciik Kareler Yontemi

L adet egitim dizisinden olusan bir sistemde;
Xi=[Xpn X, '3 1=1,2,...,L (2.55)

1. egitim dizisini, n giris sayisin1 ve dj néron ¢ikisinda istenen degeri gostermek iizere;
2 1 N 2
J(w)= E[ek];EZek (2.56)
k=1

w=[w,..w, ]/ (2.57)
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e, =d -z, (2.58)
E[eZ]=E[dZ]+W E[X, X, Jw—2w E[d, X,] (2.59)

Bu denklemde E beklendik degeri, ek, k. egitim setindeki hatayi, zx néron ¢ikisindaki
gercek degeri ifade etmektedir. Buradan;

E[xx"]=R (2.60)

E[dx]=p (2.61)
VJ gradyeni;

\2 :Mzsz—Zp (2.62)

Optimum w setini elde etmek i¢in VJ = 0 olmalidur.

_ N
ow

V] 0 (2.63)

(2.52) denkleminden yararlanarak optimum w seti (2.64) denklemi ile bulunur.
w™ =R™p (2.64)

Yukarida tanimlanan en kiiciik kareler yontemi beklendik degerler iizerinden islem
yapmasina ragmen egitim verisi L uzunlugu ile smirhdir. Kestirimlerin basaris1 L

degerinin sonsuza gitmesiyle artacaktir.

2.11.11. En Dik Inis (Steepest Descent) Algoritmasi

En dik inis algoritmasi LMS algoritmasindan farkli olarak her egitim setindeki agirlik

kestirim degerlerini bir sonraki egitim setinde de kullanir.
L>n+1 (2.65)

olmak tizere;
w. iterasyondan sonra elde edilen agirlik vektoriinii w(m) ile, w(m)' deki degisimi de

Aw(m) ile ifade edersek;
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w(m+1) = w(m) + Aw(m) (2.66)

w(m) =V, (2.67)

2 :{ & ﬂ} (2.68)
ow, ow,

w(m) agirlik setlerini giincellemek i¢in uygulanacak en dik inis algoritmasi soyledir.
(1) m. egitim seti igin giris vektorii Xy ve istenen ¢ikis vektorlii dyn noral aga
uygulanir.

(2) Her adimdaki karesel hata, (2.69) denklemi kullanilarak hesaplanir.
en =[d,, —widxm)]* =df, —2d, w' (m)x(m) +w" (mx(m)x " (mw(m) (2.69)

(3) 2. adimda hesaplanan karesel hata degerinden yararlanarak gradyen degeri

asagidaki gibi hesaplanir.

2
V= oe;,

= 2x(m)w " (m)x(m)2d _x(m) (2.70)
(m)

= —2[d(m) —w" (m)x(m) K(m) =2, x(m) (2.71)
(4) (2.56) ve (2.57) denklemleri kullanilarak w(m-+1) degeri giincellenir.
w(m+1) = w(m)—2py x(m) (2.72)

p degeri oran parametresi olarak tamimlanir ve (2.73) esitligini saglayacak sekilde

segilir.

% >u>0 (2.73)

max

Amy = Max[M(R))] (2.74)

Burada A(R) yukarida tanimlanan (2.71) denkleminin 6z-deger vektoriidiir.
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2.11.12. Geriye Dogru Yayilim (Back-Propagation) Algoritmasi

Cok katmanli yapay sinir aglar1 tlirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonuna ihtiyag
duyarlar. Geriye dogru yayilim (back-propagation) hata isaretinin ag lizerinde ¢ikis
ndronlarindan giris néronlarma dogru yayilimini ifade eder. Belirli bir girig isareti ag
girisine uygulandiktan sonra (ileri-besleme) bu giris oriintiisiine karsilik gelen istenen
cikis ile arasindaki hata hesaplanir ve hata isareti girise geri-besleme ile uygulanir.
1986'da David Rumelhart, Geoff Hinton ve R.J Williams tarafindan ¢ok-katmanli

aglarin egitilmesi amaciyla gelistirilmistir.

X1(p) d
f i f l
- " I :
Wi (p-1) > Zy(p-1)] giq [YalP-1) W) 3 | %1, sig L@l%_, e
Wos(p-1) Wi, (p)
d,
‘ f
W,,(p-1) . ;
’ e AL ZE L
W, (p-1)  WaalP
1
X4p)

Sekil 2.79: Cok katmanli yapay sinir ag

Geriye dogru yayilim algoritmas: Oncelikle istenen degerlerin belirli oldugu c¢ikis
katmaninin hesaplanmasiyla baslar. Ancak ara katmandaki ¢ikis degerleri bu asamada

belirli degildir. ¢ ¢ikis katmanindaki hatanin enerjisi olmak iizere;
~ 1 2 l 2
SZEZ(dk_yk) ZEzek (2.75)
k k

N ¢ikis katmanindaki néron sayis1 olmak tizere k =1 ... N 'dir. €' nin gradyeni,

Vv, = Ce (2.76)
ow,,

En dik inis algoritmasindan yararlanarak;
W (M+1) = w,; (M) + Aw,,(m) (2.77)

J, ¢ikis katmanindaki k. ndrona ait j. girisi ifade etmektedir. Yine en dik inis

algoritmasindan;
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os
OW,;

]

(2.78)

Awkj (m)=-n

(2.78) esitligindeki (-) isareti minimum degere dogru yaklastigimizi ifade etmektedir.

Zy, k. norona ait ¢ikig, x; bu ndrona ait j. girig diigimii ve F lineer olmayan bir

fonksiyon olmak iizere;

Z, = ) WX, (2.79)
k

Buradan perceptron’un girisi ile ¢ikis1 arasinda (2.80) denklemindeki gibi bir ifade elde
edilebilir.

Yie =R () (2.80)
Tiirev tanimindan;

Oe Ot 0z,

= (2.81)
OW,; 0Z, OW,;
ve (2.79) esitliginden;
0z
~=X;(p)=y;(P-1) (2.82)
kj
p ¢ikis katmanini gostermek tizere (2.81) esitligi asagidaki sekli alir.
Oe Oe Oe
= x.(0)=—V.(h-1 2.83
w,, i(P) azrY,(IO ) (2.83)
@, (p) fonksiyonunun (2.84) denklemindeki gibi tanimlanirsa;
Os
®, (p)=- (2.84)
) 9z, (p)

(2.83) denkleminden (2.85) denklemi elde edilebilir.
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E o, ()%, (p) =D, (P, (P-D) (2.85)

ki
(2.68) ve (2.75) denklemlerinden;
Aw; =1, (P)X;(P) =noe (P)Y;(P—1) (2.86)

Yukaridaki denklemlerde j, ¢ikis katmanindaki (p) k. néronun j. girisini ifade
etmektedir. Buradan (2.74) esitligini kullanarak;

D, (p)=- G __ % ¥ (2.87)

9z, Y 07y

(2.66) esitligindeki ifadeden;

os
—=—d, -y,)=y,—d, 2.88
. ( Y=Y ( )

Sigmoid fonksiyonunun tanimindan yararlanarak;

1

Y =Fu(z) = m (2.89)
Zy_k =Yi(1-yy) (2.90)
Zk

Sonug olarak (2.77), (2.78) ve (2.80) denklemlerini kullanarak;
@, =y, (1-y)d, —Yy) (2.91)
Boylece ¢ikis katmaninda (2.68) ve (2.71) esitliklerini kullanarak;

_ O0e _ 0Oe 0z,
OW,;  0Z, OW,;

(2.92)

(2.72) ve (2.77) denklemlerinden;

Aw,;(p)=n®, (p)y;(P-1) (2.93)
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r. gizli katmandaki j. néronun i. dalina geri yayilim ifadesi;

Oe
Aw . 2.94
i=N ow, (2.94)
Sonugta (2.80) denklemine paralel olarak;
O 0y
Aw.. = —4 2.95
Wi =—N—— oz, ow, (2.95)
Buradan (2.82) denklemini ve (2.87) denklemindeki ® ’nin tanimini kullanarak;
Oe
AWy =n—"Y, (r=1) =n®;(y;(r-1) (2.96)
i
(2.87) denkleminin sag tarafindan;
Awj = % ay yi(r-1) (2.97)
ay (1) oz;

(2.97) denkleminde yer alan 0g/dy; ifadesi erisilmez durumdadir (dolaysiyla (2.97)

denklemimde yer alan ®;(r) ifadesi de). Fakat € degeri sadece ¢ikis noronlarindan giris
noronlarina yayilim ile etkilenmektedir. Bu asamada elimizde bagka bilgi

bulunmamaktadir. Boylece;

0z, (r+1) 0
= W, (r+1)y,(r) (2.98)
oy;(r) ;azk(m){ oy; (1) } Zazk{ Z ‘
(2.98) denkleminde k tizerinden toplam y/;(r) "ye bagli olan bir sonraki (r +1). katmanin

noronlart lizerinden hesaplanir. Fakat m iizerinden toplam (r+1). katmanin k. ndronunun
tim girigleri {izerinden hesaplanir. Boylece @ 'min ifadesi ve (2.98) denklemini

kullanarak ve y;(r)’ye yalmzca w;(r+1)’in bagh oldugunu gdz Oniinde

bulundurarak;

8y (r Zk: oz (r+1) kj:_zk:q)k(r"'l)wkj(r"'l) (2.99)
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Sonug olarak (2.87), (2.88) ve (2.99) denklemlerinden;
®,(r) = %zcbk(r D)W, (r+1) =y, (OL-y, (0] S D, (r+1w, (r +1) (2.100)

ve (2.93) denkleminden;

Aw, (1) = n®, ()Y, (r—1) (2:101)

Dikkat edilirse & 'min gizli katmanlara gére kismi tiirevini alamadigimiz goriilecektir.
Bu yiizden kismi tiirevleri c¢ikis diiglimiinden giris diiglimiine dogru almamiz
gerekecektir. Bu yontem geriye dogru yayilim algoritmasinda gizli katmanlardaki hatay1
hesaplayabilmek i¢in kullanilan temel mantiktir. Geriye dogru yayilim algoritmas1 bu
sekilde r =1 olana kadar (ilk katman) tiirev alma islemine devam eder. Yontem adim
adim agagidaki gibi 6zetlenebilir.

(1) ilk egitim setini girise uygula.

(2) (2.91) ve (2.93) esitliklerini kullanarak ¢ikis katmani (p) igin Aw,;(p)degerini

ve (2.101) esitligini kullanarak Aw ;(r) degerini srasiyla r=p-1,p-2,...2,1

i¢in hesapla.

(3) (2.100) esitligini kullanarak ®(r +1) degerinden @(r) 'yi giincelle. Bu islem
(r+1). katmandan r. katmana dogru geriye yayilimi ifade eder.

(4) (2.77) esitligini kullanarak 2 egitim setinde (m+1). iterasyonda Aw(m) ve w(m)
degerlerinden yararlanarak w(m+1) degerini giincelle.

(5) Tim L egitim setini giriglere uygulayarak yukaridaki adimlari tekrar et.

(6) (m+2), (m+3) ..... icin yukaridaki adimlari istenen yakinsaklik elde edilene kadar
tekrar et.

wji(0) baslangic degeri her agirliga diisiik degerli rastgele bir say1 atanmasiyla elde

edilir.

2.11.13. Geriye Dogru Yayilim Algoritmasina Momentum Eklenmesi

Noron agirliklarini hesaplamak igin kullanilan geriye-dogru yayilim algoritmasi belirli
kosullar altinda kararsizlik gosterebilmektedir. Bu durumu engellemek igin (2.75)

esitligine bir momentum degeri eklenebilir. Boylece (2.86) esitligi (m+1). iterasyonda
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AW =n®@, (n)y,(r—-1) + oAw" (2.102)

Wi = wy +Aw” (2.103)
seklini alir, o degeri momentum katsayisi olarak adlandirilir ve 0 < o < 1 arasindadir.
Genellikle 0.9 civarinda bir deger segilir. o degeri egitim sirasinda agirliklarin

hesaplanmasinda hizl1 degisimleri engeller fakat yakinsaklig1 garanti etmez.

Kararlilik icin bagka bir yontem Sejnowski ve Rosenberg tarafindan oOnerilen

diizlestirme teriminin eklenmesidir.
Aw! =oAw] +(1-a) @, (r)y,(r 1) (2.104)

m+1

wit = W:}1 +nAwiT (2.105)
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. EGITIM VE TEST VERILERININ SECILMESI

Tez caligmasinda 6grenme ve test amaciyla MIT-BIH veritabaninda bulunan EKG
kayitlar1 kullanilmistir. Veri tabanindan alinan kayitlar 1975-1979 yillar1 arasinda
Boston Beth Israel Hastanesi'nde yatan veya gozlem altinda olan hastalardan alinmis ve
360 Hz'de 6rneklenmis verilerden olusmustur. Genel olarak her kayit 4 siitundan olusur.
[lk siitunda zaman verileri yer alir. ikinci siitun genellikle derivasyon Il verileri olmakla
birlikte ikinci ve tliglincii siitunlar kayda gore iki farkli derivasyon i¢in kayit edilmis
verileri igerir [13]. Veritabani, 2 kanaldan 30 dakika boyunca alinan yaklagsik 110.000
atim icermektedir. Bu veritabaninda 47 ayr1 hastadan elde edilen 48 kayit bulunmaktadir

(Kayitlardan 2 tanesi ayn1 hastadan alinmaistir).

Bu atimlardan her biri uzmanlar tarafindan siniflandirilarak test amaciyla erisime agik
PhysioNet veritabanina konmustur. Kayitlar 100...124 ve 200....234 olarak
adlandirilmistir.  Tablo 1'de MIT-BIH veritabaninda isaretlenen atimlarin listesi

goriilmektedir.

MIT veritabaninda her hastaya ait kayitlar 3 farkli dosyadaki bilgilerde olugsmaktadir.
Bunlardan (.dat) uzantili dosyalar sinyal kaydinin bulundugu dosyalardir. (.atr) uzantil
dosyalar her atimin uzmanlarca belirlenmis smifin1 gostermektedir. (.hea) uzantili

dosyalar ise kayda iligkin bilgileri igermektedir. Bu dosya her kayit i¢in;

1) Dosya formati
2) Kazang

3) Cozinirlik
4) Sifir noktasi

5) Kontrol amaciyla kullanilan ilk 6rnek degeri

bilgilerini icermektedir. Kayitlardaki binary verileri MATLAB ortamina aktarmak igin
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MIT veritabanindaki rddata programi kullanilmistir. Bu program kayitlardaki 2 kanalli
verileri okuyarak bir dizi haline getirmektedir.

Elde edilen sinyal iizerinde baseline kaymalarini gidermek i¢in dncelikle isaretin dc
bileseni kaldirilmistir. Sinyal tizerindeki giiriiltiilerin yok edilmesi igin isaret alt kesim
frekanst 0.09 Hz st kesim frekansit ise 30 Hz olan bir bant geciren filtreden

gecirilmistir.

E L.l
I:I.E-i

(] o.1 o.z2 0.3 .4 .5 o.& 0.7 0.8 oo 1
Frekans({Hz)

Sekil 3.1: 0.09 Hz kesim frekansina sahip al¢ak geciren filtrenin karakteristigi

ek Cavali
[w]
]}

- I:I:d \
N

0.2 -

-

0.z \\“h"ﬁ-..,hh_
0.1 B
e
o ! | ! | !
o 10 20 =0 40 S0 &0 7O 80 T 100

FrekansiHZ)

Sekil 3.2: 30 Hz kesim frekansina sahip yiiksek gegiren filtrenin karakteristigi
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3.2. OZNITELIK VEKTORLERININ CIKARILMASI

Hermite katsayilarinin elde edilebilmesi i¢in her EKG atiminin ayr1 ayr1 elde edilmesi
gerekmektedir. Bu amacla daha onceden belirtildigi gibi iki farkli algoritma denenmis
ve filtre bankasi yontemini tez ¢alismasi igin segilen kayitlar iizerinde Pan-Tompkins

algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir.

1.6

1.4}

12+ 100 6rnek |100 érnek
4P

1k
0t
06}

0.4rF

02+

| i

02 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

Sekil 3.3: Hermite doniisiimii i¢in analiz araliginin belirlenmesi

Tez c¢aligmasi kapsaminda kalpte olusabilecek tiim aritmileri taniyabilen bir sistem
yerine  AAMI (Association for the Advancement Of Medical Instrumentation)
standartina gore tanimli aritmilerin yapay sinir agi ile taninmasi amaglanmistir. Bu
amagla kalp pili tarafindan olusturulan yapay vurular kapsam dis1 tutulmustur. EKG
sinyallerini yalnizca Hermite katsayilarini kullanarak simiflandirmaya caligmak dal
blogu ya da PVC gibi yapis1i normal siniis ritminden oldukca farkli olan aritmileri
siiflandirmak i¢in yeterli olsa da APC gibi aritmileri siniflandirmada basarili sonug
vermeyecektir. Atrial premature atimlarda P dalgasinin sekli baz1 durumlarda normal bir
P dalgasina olduk¢a benzemektedir.

Bu tiir aritmilerin simiflandirilmasinda Hermite katsayilariyla beraber 6znitelik
vektoriine zaman diizleminden de EKG morfolojisini belirleyen asagidaki dznitelikler

eklenmistir.
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N, o anki atimin, N-1 bir 6nceki atimin ve N+1 bir sonraki attmin konumunu gostermek

lizere;

Rn - Rn.1, bir 6nceki atimla o anki atim arasindaki siire
RN - Rn+1  bir sonraki atimla o anki atim arasindaki siire

(R - R)mean , son 10 atimin ortalamasi

R' =¥[R;, -R;)-(R; —R,)] (3.1)

R =R; =R, -R}, (3.2)
0 x<O0ise

¥(x) :{ (3.3)
X X >0ise

Son ozellikte eger Rprem degeri 0°dan biiyiik ise bu deger aynen korunur. Eger elde
edilen deger 0’dan kiiciik ise bu Rpem degeri 0 aliarak dznitelik vektoriine eklenir. Bu
sekilde Rprem degeri premature atimlar icin yiiksek bir deger alirken normal atimlar

icin 0 ya da sifira ¢ok yakin bir deger olmaktadir.

Rprem =11 Rprem =0 Rprem =182 Rprem =0

1 T T A T T * T * T T A
285 ornek { 294 ornek |235 ornek; 358 ornek
O8F g > > < >l >
06| s
04t .
N N N A N
02F .
D L .
02 ¢ s
o4 % M )
_DE 1 1 1 1 1 1 1
34 4 45 q 2.5 (3] B.5

Sekil 3.4: APC atimlar1 i¢in Rprem degerinin degisimi



84

o parametresi 5, 10, 15, 20 ve 25 Hermite katsayisi ile elde edilen fonksiyon
yaklasimlari i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmigtir. Elde edilen o degeri Hermite katsayilari ile
beraber 6znitelik vektoriine eklenmistir. Bu parametre hata fonksiyonunun degerini

E- (3.4)

X0)- 22,0, (4,0

minimum yapacak sekilde iterasyon yontemiyle hesaplanir. ¢ degeri 1.0 ile 10.2
arasinda 0.4 adim araligiyla hesaplanarak n kiigiik hata degerini veren o secilir. Sekil

6.5’de o degerine gore hesaplanan hatanin normalize edilmis degisimi goriilmektedir.

09 -

0.8 .

0.7 F .

Error

U | | 1 | | | | 1 1
0 001 002 003 004 005 006 007 008 D09 01
Sigma

Sekil 3.5: Normalize hata degerinin ¢ degerine gore degisimi
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Optimum ? degerinin | 2
bulunmasi

Hermite
Katsayilarinin
Bulunmasi

R-R Araliklarinin
Bulunmasi

.v Algak Gegiren Filtre YUksek Geciren Filtre

Son 10 atimin
crtalamasi

Bir dnceki atim stiresi

Bir sonraki atim
siiresi

_umﬁ_m_j.

A
el
o
o
@

Erken Atim inclikatérii

Sekil 3.6: Atim siiflandirma algoritmasinin blok semasi

Girig Gizli Cikig
Katmani Katman Katrmani
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4. BULGULAR

Calisma kapsaminda 5, 10, 15, 20 ve 25 Hermite fonksiyonuna iliskin katsayilar
hesaplanarak yapay sinir agina uygulanmistir. Her adimda gizli diigiimdeki ndron sayisi
20, 30, 40 ve 50 olarak degistirilerek bunun smiflandirma basarisina katkisi
degerlendirilmistir. Algoritmanin basarisi igin iki ayr1 performans kriteri belirlenmistir.

Bunlar;

1. Dogru Pozitif Siniflandirma (TP): Atimini kendi sinifina ait bigimde dogru
olarak smiflandirilmasi olarak adlandirilir.
2. Yanlis Pozitif Smiflandirma (FP): Siniflandirict tarafindan atimin gergekte

bulundugu atim tiiriinden baska bir sinifa atanan atimlardir.

Iyi bir siiflandirma igin (TP) oranmin yiiksek (FP) oraninin da diisiik olmasi arzu
edilir. Her adimda atima ait (TP) ve (FP) oranlar1 hesaplanmis ardindan

agirliklandirilmis basar1 oranlart belirlenmistir.

4.1. 5 HERMITE FONKSIYONU iLE ELDE EDILEN SONUCLAR

Tablo 4.1: 5 Hermite fonksiyonu ve 20 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A Vv L F R a ' E| x TP(%) FP(%)
14029| 27 | 77 | 26 |3 | 14 4 |8|0|2|N| 989 8.9
122 |600| 92 1 |0 1 0O |14/ 0|8 |A| 716 0.5
73 4 |1211| 14 (6| 3 3 |3|1|2]|V] 917 1.2
141 | 66 | 25 |2512| 3| 42 2 |0|0|0O|L| 90.0 0.3
34 0| 17 4 84| 1 0O |0|2|0]|F| 583 0.1
141 | 8 3 4 | 017321 O |43|0|1|R| 895 0.3
3 1 6 0 |[0| O 2 |0|0|0|a| 16.7 0
22 0 | 16 3 (0| O O (44|01 |!]| 506 0.3
7 0 1 3 (0| O 0O | 0(24|0 |E| 68,6 0
0 0 0 |[0| O 0 |0|0]|32|x]| 914 0.1
Agirhkh Ortlama 94.3 6.1
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Tablo 4.2: 5 Hermite fonksiyonu ve 30 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A Vv L F R |a|!|E| x TP(%) | FP(%)
1402328 | 83 | 22 |10 11 1|3 | 1| 7 | N | 9838 7.5
95 585 | 146 1 |0 4 |[1|6|0]| 0 |A]| 698 0.2
59 511227 16 |3 3 |12 |0| 2 |V] 929 1.8
73 5129 (26771 0 |0|21|2] 2 |L|959 0.2
35 0 | 30 2 |75 2 |0|0|0O0| O | F|521 0.1
149 | 5 | 51 0O [0]|1726|{4|0|0| O | R | 89.2 0.1
4 1 7 O (0] O |0O|O|O| O |a 0 0
19 0| 17 3 /0| 0 |(0|47|0| O | ! 54 0.1
6 0 3 1 |0 O |[0]|0|25| O | E| 714 0.1
0 0 3 O [0 O |0O|0|O0|32]|x|914 0
Agirlikh Ortlama 95.0 5.1

Tablo 4.3: 5 Hermite fonksiyonu ve 40 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N | A] V L [F| R |a|!|E| x TP(%) | FP(%)
14075| 18 | 48 | 14 |4 | 6 |2 |11|5| 2 | N | 99.2 9
114 |650| 69 1 /0| O [1|/3|0]| 0 |A]| 776 0.7
64 |10 (1224| 13 (4| O |O|2 |1 | 1 |V | 927 0.9
136 |112| 21 |2509(2| 5 |3|0|0| O | L | 899 0.2
29 0| 28 4 (8| 0 |0|1|0| O |F| 569 0
192 7 0 2 0]1732{ 00| 0| 2 R 89.5 0.1
2 5 3 0O |0l O |2]|]0|0| 0 |a]| 167 0
22 1 14 1 0 0 0450 1 ! 51.7 0.1
1 0 2 2 |0| O |[0|0|30| O |E| 857 0
0 0 0 0O |0 O |0]0|0]|35]«x 1 0
Agirlikh Ortalama 94.9 6.1

Tablo 4.4: 5 Hermite fonksiyonu ve 50 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A Vv L F R (a|!|E| x TP(%) | FP(%)
14068 | 13 | 67 13 |3 | 11 (4|4 |1| 1 [N]| 991 | 63
125 |549| 94 2 |0|] O |5|59|0| 0 |A| 655 ]| 01
42 7 |1255( 8 (4| 2 |1(1|0| 1 |V | 9.0 | 19
84 1|26 |2673|{2| 0 [(3|0|1| O [L| 958 | 0.2
43 0 | 36 4 |59 1 |0|0|0| O |F| 410 0
48 4 {130 3 |0 |1748|0(1|0| O |R| 903 | 0.1
4 1 7 0O |0 O |0O|O|O] O |a 0 0.1
10 0| 23 5 (0| 0 |{0|47|0| 1 | ! | 540 ]| 03
4 0 3 2 0] O |0|0|25| 0 |E| 714 0
0 0 0 0O |0 O |0O|O|O]|34|x| 971 0
Agirhkli Ortalama 95.2 | 4.3
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5 Hermite katsayis1 kullanilarak elde edilen sonuglar incelendigi zaman bazi aritmi
tiirlerinde siniflandirma basarisinin oldukga diisiik oldugu goriilecektir. Bunun sebebi F,
a, ! ve E tipi aritmilere ait 6rnek sayisinin ¢ok az olmasi ve egitim igin yeterli veri
setinin bulunmamasidir. Nitekim diger aritmiler igin elde edilen performanslar

incelenirse siniflandirma basarisinin ¢ok daha yiiksek oldugu goriilecektir.

10, 15, 20 ve 25 Hermite fonksiyonu ile elde edilen sonuglar karsilastirildiginda her
adimda (TP) oraninin giderek arttigi (FP) oraninda istendigi sekilde azaldigi
gorilmektedir. Ancak her adimdaki sonuglar dikkatle analiz edildiginde belirli bir gizli
diigiim sayisindan sonra sistemin basarisinin azaldigi goriilmiistiir. Bunun sebebi yapay
sinir aginin belirli bir diiglim sayisindan sonra asirt 6grenme egilimine girmesidir.
Yapilan denemelerde belirlenen giris parametreleri ile agin 40 ya da 50 gizli diiglimden

sonra basarisinin diistiigli gézlenmistir.

Smiflandirma ile ilgili dikkat ¢eken noktalardan bir digeri de APC atimlarina ait
performansin, diisiik sayida Hermite fonksiyonlar1 kullanildiginda gizli diigiim sayist
arttirillsa  bile ¢ok yiikselmemesidir. Bunun sebebi de diisiik sayida Hermite
fonksiyonunun P dalgasinin seklini modellemede yetersiz kalmasidir. 20 Hermite
katsayisindan fazla katsayr kullanilmasiyla beraber P dalgasi da modelleme igine dahil

edilmis olmaktadir.

Sonug olarak 5 Hermite katsayisi ile en yiiksek basarim oranit %95.2, 10 Hermite
katsayist ile %96.7, 15 Hermite katsayisi ile %97.4, 20 Hermite katsayisi ile %97.8 ve
25 Hermite Kkatsayisi ile %98 elde edilmistir. (FP) siniflandirmalar ise 5 Hermite
katsayist i¢in en diislik %4.3, 10 Hermite katsayisi icin %3.7, 15 Hermite katsayisi i¢in
%2.4, 20 Hermite katsayisi i¢in %2 ve 25 Hermite Kkatsayisi igin %1.3 olarak

bulunmustur.
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4.2. 10 HERMITE FONKSIYONU ILE ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Tablo 4.5: 10 Hermite fonksiyonu ve 20 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N [ A] v L |F| R [a|!]|E] x TP(%) | FP(%)
14040 45 | 29 48 |5| 6 | 8|2 |2| 4 |N| 989 | 58
125 |635| 56 1 /0| O |15/ 6 |O| O |A| 758 | 04
32 | 22 1223 15 | 3 9 36|15 |V] 926 0.8
61 2 23 2694 2 1 212 |3 1 L | 96.5 0.5
29 | O 18 13 (81| 3 |0|O0O|O| O |F|563 | 01
49 | 8 2 6 | 018710 |0| 2 |R| 95| 01
51| 4 3 0O |0l O |O|j]O]|O| O |a]| 00 0.1
12 | 1 16 6 |2 0 [0|46|3| 1 |!]| 529 ]| 01
3|0 1 2 |0 O |[0| 0|29 O |E| 89 | 0.0
0 1 6 0O |0 1 |0|0]|0|27 |x|771 | 01
Agirlikh Ortalama 96.02 | 3.97

Tablo 4.6: 10 Hermite fonksiyonu ve 30 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N | A] Vv L [F] R [a] ' |E]| x TP(%) | FP(%)
14120| 16 17 10 | 3 9 6|3 |3 3 |N|995 6.7
149 |619| 62 1 /0| 3 |2/0|0| 0 |A|739]| 03
41 | 22 | 1227 | 20 | 2 4 02 |0 2 |V] 929 0.7
77 2 14 (2691 1 0 21 1(2] 0 L| 9.4 0.3
47 0 35 22 |27 2 0ol0 0] O F| 18.8 0.0
46 | 7 3 0 |0(1878|0| 0 |0| O |R| 971 | 0.1
51 4 1 0O |0l O |[2|]0|0| 0 |a| 167 | 0.0
18 | 1 15 5 12| 0 |0]43]1| 0 |!]| 494 | 0.0
2 |0 0 0O |0O| 1 |0] 0 32| 0 |E| 914 | 0.0
0 1 3 0O |0 O |[0O|]0O0|0|31|x| 886 | 0.0
Agirlikh Ortalama 96.2 | 4.5

Tablo 4.7: 10 Hermite fonksiyonu ve 40 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N |[A] v L |[F| R [a| ! |E]| x TP(%) | FP(%)
14093 | 36 | 23 4|1 9 |14 |1| 2 |N|993 | 55
111 |692| 27 4 1 3 0| 0|0| O |A]| 826 0.4
34 |23 (1238 13 |{3| 1 (0|4 |0| 3 |V ]| 937 | 0.6
57 | 3 18 |2705/ 1| 0 |0| 2 |{3]| 1 |L|99 | 02
60 | O 34 10 (39| 0 |0|O|O| O |F| 271 | 0.0
20 | 7 6 1 |0|1898|0| 0 |0O| O |R| 981 | 01
4 | 6 0 0O |0l O |1|]1|0|] 0 |a| 83 0.0
21| 2 14 3 |11 |2]40|12| 0 |!]| 46.0 | 0.1
310 1 0O |0O| O |0O]|] O |30] O |E| 8.7 | 0.0
0|1 3 0O |0O| O |[0O]0O0|0O|31|x| 886 | 0.0
Agirlikh Ortalama 96.7 | 3.7




90

Tablo 4.8: 10 Hermite fonksiyonu ve 50 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A \ L F R |a| ! |E| x TP(%) | FP(%)
14095 | 26 | 29 3 6 |1(13|2| 3 |[N| 99.3 | 57
115 |653| 18 2 |0 1 (4|143|0| 1 |A| 779 | 03
48 | 2311220 15 |2 | 4 |1|5|0| 1 |V ] 924 | 0.6
47 | 3 18 (27160 2 |0} 2 (3| 0 |L|973 | 0.2
39| 0 33 10 |60 2 (0| O |0| O | F| 417 | 0.0
43 | 6 7 1 |0(1875{0| 0 |0| 2 |[R]| 969 | 0.1
4 5 2 0O (0] O |2/0|0| O |a| 83 0.0
21 | 1 9 3 1/ 0 |0|50|0| O | !]575| 03
2 0 1 2 |0| O |0]| 0O (30| 0 |E]| 8.7 ]| 00
0 1 2 O [0 O |0O|O0|0O|32]|x]|914] 00
Agirlikh Ortalama 96.5 3.8

4.3. 15 HERMITE FONKSIYONU iLE ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Tablo 4.9: 15 Hermite fonksiyonu ve 20 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A \Y L F R |a| ! |E]| x TP(%) | FP(%)
14169 | 27 | 23 16 (12| 9 |03 |1| 2 |[N| 993 | 74
127 | 614 | 26 8 0|23 |1|34|0| 0 |A| 737 | 03
19 10 |1236| 23 | 3 3 |09 |1| 2 |V|9%2| 06
255 | 16 | 27 |2324|69| 4 |19/ 6 (2| 1 |L | 8.3 | 0.3
38 0 12 1 (97| 0 |[0|O|O| O |F| 724 | 04
24 0 1 0 0 [1921|{0| 0 |O| O | R| 99.1 | 0.2
6 3 2 0 0 0 |01 (0| 0 |a| 00 0.1
7 1 23 10 | O 0O |1(57(3] 1 |!|570 ]| 01
1 0 0 3 0 1 |0| 0 (34| 0 |E| 872 | 0.0
0 1 4 0 0 0O |0O|1|0|43 | x| 878 | 0.0
Agirhkli Ortalama 954 | 5.0

Tablo 4.10: 15 Hermite fonksiyonu ve 30 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A Vv L F R |a| ! |E| x TP(%) | FP(%)
14148 | 52 15 18 (1|12 |17 (1| 3 [N| 99.2 | 35
77 |732| 5 5 0 7 |[5{0|0| 1 |A| 89| 04
28 15 [ 1233 | 18 | 4 3 |05 |2| 3 |V]|90]| 03
34 5 11 [2656| O 8 |01 |2]| 0 |L|975 ]| 03
30 1 10 2 |91 0 |[0|O|0O| O |F| 679 | 0.0
9 5 2 1 0 [1921|0| 0 |O| O |R|99.1 ]| 0.2
3 3 4 0 0 0O [1|]0|0|] O |a]| 91 0.0
7 5 15 10 | 1 3 |05 |1| 1 |!]| 50| 01
1 0 0 3 0 0O [0| O |35| 0 | E| 8.7 | 0.0
0 0 2 0 0 0O [0| 0O |0|47 | x| 959 | 0.0
Agirhkli Ortalama 974 | 2.4
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Tablo 4.11: 15 Hermite fonksiyonu ve 40 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A \ L F R |a| ! |E]| x TP(%) | FP(%)
14138 | 47 | 23 12 (10| 13 |0 |11 (0| 1 [N | 99.1 | 34
59 |709| 9 5 0| 10 |2|16|0| O |A| 8.1 | 0.7
17 15 | 1247 | 8 3|10 (0|4 |2| 2 |V]|9.0| 04
57 67 16 |2334/31| 3 |0| 4 |0)| O |L| 8.7 ]| 0.2
23 0 11 2 |98 0 |[0|O|O]|] O |F| 731 | 07
7 6 1 0 0 |1924|{0| 0 |O| O | R| 993 | 0.2
3 3 4 0 0 0O [1|]0|0|] O |a]| 91 0.0
10 3 9 7 0 0O |[0|63|2] 1 |!]63.0] 02
1 0 0 5 0 0O [0| O (31| O |E| 795 | 0.0
0 0 1 0 0 0O |[0| 0O |0|48 | x| 980 | 0.0
Agirlikh Ortalama 959 | 24

Tablo 4.12: 15 Hermite fonksiyonu ve 50 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A V L F R |a| ! |E| x TP(%) | FP(%)
14147 | 54 | 20 10 | 8 7 |66 |1 1 |NJ|9.2 ]| 35
58 | 719 | 42 6 0 4 (22 |0| 0 |A|8.3]| 04
19 7 [1263| 12 | 3 1 |2]5|0|] 0 |V]9.3]| 07
48 6 25 |2329(304| O (O| 7 (3| O (L | 855 | 0.3
25 0 15 2 |92 0 |0|O0O|O| O |F| 687 | 15
10 16 1 0 0 (1910{0| 1 |0| O | R | 986 | 0.1
2 3 3 0 0 0 |3/0|0| 0 |a|?273]| 01
9 2 21 5 0 1 |3|57|1] 1 |!]570 ]| 0.1
4 0 12 13 | 0 0 |00 |9| 0 |E]| 231 | 0.0
0 0 2 0 0 0O |00 |0|47 | x| 959 | 0.0
Agirhkli Ortalama 958 | 24

4.4. 20 HERMITE FONKSIYONU iLE ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Tablo 4.13: 20 Hermite fonksiyonu ve 20 gizli digiim ile elde edilen sonuglar

N A Vv L F R |a| ! |E| x TP(%) | FP(%)
14144 | 30 | 22 6 2 9 (0|4 |1]| 1 |NJ| 94| 37
74 | 752 | 3 4 0 4 |[1|1|(0| 0 |A]| 8.6 | 03
22 10 [1246| 13 |10 3 |1| 5 (1| 2 |V ]| 949 | 04
20 1 12 (2723| 0 0O (1|2 |0| 1 |L|987 | 01
26 0 17 1 |9%| 0 (10|00 O |F|®681]| 01
13 5 4 0 0 |1916|0| 0 |O| O | R| 989 | 0.1
1 3 10 0 0 0O [1|]0|0| O |a]| 67 0.1
12 5 13 2 3 6 |0[55|1] 2 | ! |556 | 0.1
1 0 0 0 0 0O [0 O (30| O | E| 968 | 0.0
0 0 2 1 0 0O [0 10|32 |x| 89| 00
Agirhkli Ortalama 97.7 | 2.5
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Tablo 4.14: 20 Hermite fonksiyonu ve 30 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A \ L F R |a| ! |E]| x TP(%) | FP(%)
14096 | 59 | 21 21 | 3 8 |41 9|0 2 [N| 991 | 29
43 | 747 | 24 20 | O 3 |1|{1/0| 0 |A|8.0| 04
17 9 |1253| 15 | 7 3 |06 |0| 3 |V]|94| 05
15 3 12 2726 O O |01 |1] 2 |L| 988 | 03
25 0 24 0 (92| 0 |0O|O|O| O |F| 652]| 00
11 3 1 0 0 |1917|0| 1 |0| 5 |R| 989 | 0.1
1 2 12 0 0 0O |[0|]O0O|O|] O |a]| 00 0.0
7 1 10 5 0 3 |0j70|1| 3 |!|707 | 0.1
0 0 0 0 0 0 (0| O (31| O | E| 100 0.0
1 0 0 0 0 0 |00 |0|35|x|972 | 01
Agirlikh Ortalama 97.5 2.0

Tablo 4.15: 20 Hermite fonksiyonu ve 40 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A | Vv L |F| R |a|] ! |E]| x TP(%) | FP(%)
14151| 20 | 19 10 | 3 | 12 |0| 5|0 1 |N| 995 | 3.1
64 | 725| 16 11 | 0 5 |0|17|0| O |A| 864 | 0.2
20 12 | 1254 | 15 | 6 1 |1]2(2| 0 |V] 9.5 ]| 05
14 1 12 |2727| O O |04 |1| 2 |L|988 | 02
27 0 23 0O |8)| 0 (0|3 |0| O |F| 624 | 00
13 4 4 3 0 |1912|0| 1 |0 1 R | 98.7 0.1
2 2 6 3 0 0 |2|/0|0| 0 |a| 133 | 0.0
9 1 11 2 0 6 |0|69|0| 1 |!]| 69.7 | 01
0 0 0 0 0 |0| 0|31 0 |E| 100 | 0.0
0 0 1 0 0 0 |0|0|0|35|x]|972 | 0.0
Agirlikh Ortalama 97.8 | 2.1

Tablo 4.16: 20 Hermite fonksiyonu ve 50 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A |V L | F| R |a| ! |E]| x TP(%) | FP(%)
14129 | 29 19 10 2 16 |19 (1| 2 [N| 993 3.5
64 |757| 5 4 0 6 [0 1|0| 0 |A]|9.2]| 02
21 6 |1245| 19 | 3 6 |19 (1| 1 |V]|948 | 04
21 1 13 [2715| O 1 |0]9|0| 0 |L| 984 | 02
27 0 22 0 |92 0O (0|0 |O| O |F|®652] 00
8 4 3 1 0 [1921|0| 1 |0| O |R|99.1 | 0.2
2 4 1 1 0 0O |3/0|0| 0 |a| 200/ 0.0
6 2 8 2 0 4 (0750 2 ! | 758 | 01
0 0 0 0 0 0O |0l 0|31 0 |E| 100 | 0.0
0 0 1 0 0 0 |0|0|0|35|x|972 | 0.0
Agirhkli Ortalama 97.7 | 2.4
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4.5.25 HERMITE FONKSIYONUILE ELDE EDILEN SONUCLAR

Tablo 4.17: 25 Hermite fonksiyonu ve 20 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N Al v L{F]l R [a|!]E]|Xx TP(%) | FP(%)
14029| 47 | 34 6 |14 | 11 [ 1 [ 3| 3 | 5| N |99.1( 24
40 | 766 129 3 5 4 Of1(0(|1] A]|918]| 04
17 18 (1254 15 | 15| 4 31|10 2|V |9%3]| 05
24 6 18 |2726| O 0 1]13|5]|]0|L|[979] 0.2
25 2 13 0 [93| O O[O0 |[O0O] F |699]| 0.2
3 2 1 0 0 (1949|0100 R |996| 0.1
3 4 4 0 0 0 1]1]0[0|0]|] a]| 83 ] 00
17 9 10 4 0 2 0 (53|11 I [ 53.5]| 0.0
0 0 1 1 0 0 Of1 (370 E|925]| 0.0
0 1 1 0 0 0 O[O0 O ([45]| x | 95.7 ]| 0.0
Agirlikh Ortalama 97.7 | 1.7

Tablo 4.18: 25 Hermite fonksiyonu ve 30 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A Vv L [ F] R a [ E| x TP(%) | FP(%)
14038 | 36 26 9 |18 7 1 7 {03 N[991] 23
47 764 8 4 8 3 0 0 |0f[0] AJ]916 | 0.3
14 12 (1267 15 | 16| O 0 3 (01| V [953] 03
18 1 12 |2746( O 3 0 3 (2|0 L [986] 0.2
20 1 10 4 96| 1 0 0|00 F |]722| 0.2
7 3 1 1 0 [1944] O 0 |0O[O0O] R |]99.4 | 01
3 2 0 0 1 0 5 0|0f21] a |417| 0.0
10 0 10 7 0 1 0 |70]0f2] ! ]707| 01
0 0 2 2 0 0 0 0 |36(/0 | E | 90.0 0.0
0 1 1 2 0 0 0 1 |0]42| x | 89.4 ]| 0.0
Agirlikh Ortalama 979 | 1.6

Tablo 4.19: 25 Hermite fonksiyonu ve 40 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N Al v L Fl R [al|![E] x TP(%) | FP(%)
14037 52 | 21 7 8 8 1180 6 [N]9.1| 1.9
30 | 773 | 7 8 3 7 2100 3|A]|927] 04
14 12 |1267| 10 | 16 0 0|3]0(|1]VvV|[950] 04
11 2 19 [2741] 1 3 213 1 1 L |]984 | 0.2
26 0 10 0 96 0 olo] 1|0 ] F|722] 01
7 2 0 1 0 [1949( 0|0 O 1] R|[996] 01
4 3 2 0 0 0 2100 1| a]|16.7] 0.0
8 2 11 8 0 1 0|68] 0| 1 ! 1687 | 0.1
0 0 2 1 0 1 0|l0]|36| 0] E[90.0] 00
0 0 1 0 0 0 0|00 |46] x [979] 0.1
Agirhkl Ortalama 98.0| 1.3
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Tablo 4.20: 25 Hermite fonksiyonu ve 50 gizli diigiim ile elde edilen sonuglar

N A Vv L F R a|!]E X TP(%) | FP(%)
14002| 67 | 25 1 30 3 0]9|1 6 | N [989] 1.9
33 | 774 | 9 6 3 5 0O]J]O0| O] 4| A]928]| 04
13 9 |1278]| 6 15 1 0|3|0] 4|V ]9%1]| 04
12 3 19 |2744] O 1 0|3]O0 1 L [985] 0.1
22 1 13 2 95 0 ojofO] O F 714 ] 0.2
9 2 0 1 0O |1944] 0| 0[O0 | O R |994| 0.1
2 3 1 0 0 0 5{1)0f 0| a|417] 00
9 0 12 3 0 1 0721 0| 2 I [ 727 | 0.1
0 0 1 0 0 0]0(38] 0 E | 95.0 | 0.0
0 0 0 0 0 0121|043 x |915] 0.1
Agirlikh Ortalama 979 | 13
o
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Sekil 4.1: Degisik sayida Hermite fonksiyonu ve gizli diigiim kullanilarak elde edilen TP
basarimlari



95

7 T T T T T
=~ datal
==-' data2
-Q-' data3
l ==X¢—' datad
é Sso -~ ~ = =' data5 H
NNNN PR S
~o - \\
SS -~ ~
~o -~ N,
~o -~ SN
S -~ N
~o P ~
~So - \\
O, - RN .
o XN
(N ~
N e
~,
\\\ _——’———’x\‘N ~
N =T ~
o ~~o
4 —-— \\ ~
x N Sso
N ~“~~ _________
\\\ P
\
N,
N\,
N,
\\
L N u
3 N\,
N\,
\,
\,
N\,

2 % g
1 [ [ [ I I -?
20 25 30 35 40 45

Sekil 4.2: Degisik sayida Hermite fonksiyonu ve gizli diigiim kullanilarak elde edilen FP

basarimlari
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde, EKG isaretlerinin uzman yardimi olmaksizin siiflandirilabilmesi i¢in ¢aligma
yaptlmistir.  Gelistirilen uygulamanin performansin1 test etmek i¢cin MIT-BIH
veritabaninda degisik yaslarda hastalardan alinan ve degisik aritmiler iceren kayitlar
kullanilmistir. Bu kayitlar icerisinde ¢ok az sayida ornek iceren aritmiler siniflandirma

algoritmas1 kapsamindan ¢ikarilmstir.

MIT-BIH veritabanindaki kayitlar MATLAB ortaminda dogrudan islenmeye uygun
degildir. Bunun i¢in 6ncelikle kayitlar text formatina doniistiiriilmiistiir. Bu asamadan

sonra atimlarin islenmesine baglanmistir.

Atimlarin iglenmesinde ilk adim olarak kayitlar tizerinde olusan giiriiltiiniin ortadan
kaldirilmasina ¢alisilmistir. Bunun igin algak gegiren ve yiiksek gegiren filtrelerden
olusan bir bant gegiren filtre gergeklestirilmistir. Bant gegiren filtrenin alt-kesim
frekanst 0.09 Hz dst-kesim frekanst da 30 Hz olarak secilmistir. Filtrelerin
gerceklenmesinde lineer faz cevabma sahip olmalart gerekliligi g6z Oniinde
bulundurulmustur. Atimlarin yerlerinin dogru olarak tespit edilmesinde iyi bir filtreleme

yapilmasi 6onemlidir.

[saret filtrelenip giiriiltiilerden armndirildiktan sonra atimlarin tespit edilebilmesi i¢in iki
farkli algoritma denenmis ve performanslar1 karsilastirilmistir. Bu algoritmanin amaci
EKG kaydi igerisindeki R noktalarinin yerlerinin belirlenmesidir. Denenen
algoritmalardan birincisi Pan-Tompkins, digeri de filtre bankasi yontemidir. Yapilan
testlerde her iki algoritmadan elde edilen basar1 oranlar1 birbirine yakin olmakla beraber
filtre bankasi ile daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmiis (basart oran1 > % 99) ve

uygulamada bu algoritmanin kullanilmasina karar verilmistir.
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Filtre bankas1 ile tepe noktalar1 tespit edildikten sonra EKG kaydi igerisindeki atimin
QRS bolgeleri ayristirilmigtir. Bunun i¢in R tepelerinin saginda ve solunda 100'er 6rnek
alinarak 200 6rnekten olusan bir analiz aralig1 olusturulmustur. Veritabanindaki kayitlar
360 Hz ile 6rneklendiginden 0.55 ms lik bu aralik QRS bdlgelerinin modellenmesi i¢in
fazlasiyla yeterlidir.

QRS bolgesinin segmentasyonundan sonra analiz edilecek atimlarin 6znitelik vektorleri
olusturulmustur. Oznitelik vektdrleri YSA'min giris katmanindaki néron sayisini
belirleyeceginden EKG isaretini en diisiik sayida ve en iyi sekilde temsil eden vektoriin
bulunmasi onemlidir. Eger analiz araligindaki tiim o6rnek degerler YSA'ya dogrudan
uygulanirsa uygulamamizda giris katmaninda 200 ndrona ihtiyacimiz olacaktir. Bu
durum, islem yiikiinii 6nemli oranda arttiracaktir. Literatiirdeki diger ¢alismalarda
Oznitelik vektorii olarak isaretin QRS bdlgesinin genisligi, genligi ve frekans
diizlemindeki ifadesi gibi 6zellikler kullanilmistir. Bu yontemlerle belirli bir dereceye
kadar basar1 saglansa da morfolojik olarak problemli atimlarin siniflandirilmasinda

basarimlar1 diismektedir.

Calismada giris Oznitelik vektorlerinin boyutunun diisiiriilmesi amaciyla Hermite
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bu fonksiyonlar Gaussian fonksiyonlarina benzerliginden
dolayr QRS bolgesinin ifade edilmesi i¢in ¢ok elverislidir. Bu fonksiyonlar iki yonlii
doniistime imkan verdiginden uzun siireli EKG kayitlarinin depolanmasinda uygun bir

yontem olabilmektedir.

Hermite doniisiimii  i¢in her fonksiyona ait katsayilar bulunmustur. Katsayilarin
bulunmasi i¢in Grunbaum ve Dickinson-Steigletz tarafindan onerilen tri-diyagonal
matris yontemleri kullanilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Bu yontemlerde, Hermite
fonksiyonlarmin katsayilarinin tri-diyagonal matrisle degisme 6zelligi bulunan matrisin
0z-degerleri oldugu gosterilmistir. Fakat Grunbaum yontemi Hermite fonksiyonlarinin
ifadesinde bulunan o genisletme parametresinin 1'den biiyiik degerlerine de izin
verdiginden isaretin daha az katsayr ile ifade edilebilmesine imkan vermektedir.
Dolayisiyla ¢alismada katsayilarin bulunmasi i¢in bu yontemin kullanilmasina karar

verilmistir.
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Orijinal isaret ile yeniden elde edilen isaret arasindaki en kiiclik hatayr veren o
parametresinin belirlenmesi i¢in iterasyon yontemi izlenmistir. Buna gore ¢ degerleri
asagida belirlenen aralikta degistirilerek her adimda hata degeri hesaplanmig ve en

kiiciik hatay1 veren deger se¢ilmistir.

1.0= ¢ = 10.2 (5.1)

Calisma sirasinda karsilagilan problemlerden biri de 6zellikle atrial premature atimlarin
normal siniis atimlarna sekilsel olarak ¢ok benzemesi ve siniflandirma sirasinda bu
atimlarin normal atim olarak taninmasidir. Ancak APC aritmisinin en belirgin 6zelligi
bir Onceki atimla arasindaki siirenin kisa olmasidir. Atrial premature atimlarin
siiflandirma basarisini arttirmak i¢in yukarida belirtilen Hermite doniistim katsayilari
ve genigletme parametresine ek olarak Oznitelik vektoriine atimlar arasindaki stireleri
ifade eden ve (3.1) ve (3.2) denklemlerinde verilen zaman diizleminde O6znitelikler
belirlenmigtir. Ayrica Onerilen siniflandirma algoritmasmin kisiden bagimsiz olarak
calisabilmesi i¢in kayittaki son 10 atimin ortalamasini gosteren parametre de 6znitelik
vektoriine eklenmistir. Bu parametrelerin eklenmesiyle siniflandirma algoritmasinin

basarisinda belirgin bir artig gozlenmistir.

Calismada 5, 10, 15, 20 ve 25 Hermite katsayisi kullanilarak, degisik sayida gizli
diiglime sahip yapay sinir aglar ile gergeklestirilen siniflandirmalarin performanslari
karsilagtirilmistir. Sonuglardan da gortilecegi gibi kullanilan Hermite katsayilarinin
sayist arttikca basarim da artmaktadir. Ancak gizli diiglimlerin sayisini arttirmanin
sistemin performansmni belirli bir agamaya kadar arttirmasina ragmen daha sonra
distirdiigli gozlemlenmistir. Bu da YSA'nin asir1 6grenme gergeklestirmesinden
kaynaklanmaktadir. Sistem en iyi performansi 25 Hermite katsayist ve 40 gizli diiglim

ile saglamistir. Burada saglanan toplam basar1 %98 olmustur.

Gergeklestirilen uygulama normal siniis ritmlerini, sag/sol dal bloklarin1 ventrikiiler
premature ve atrial premature atimlari1 oldukga yiiksek bir basari ile siniflandirmasina
ragmen ayni basar1 diger aritmilerde saglanamamistir. Buradaki diisiik basarinin sebebi
ise bu tip aritmilerde ndral ag1 egitecek kayit sayisinin digerlerine oranla ¢ok az

olmasidir.
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