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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

MOBIL UYGULAMADA DVM ALGORITMASI KULLANILARAK
KARDIYAK SORUNLARIN TESPIT EDILMESI

Mustafa Hasan Najm ALGBURI

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr.Ogr. Uyesi Ersin KAYA
2019, 67 Sayfa

Jiiri
Dr.Ogr. Uyesi Ersin KAYA
Dr.Ogr. Uyesi Nurdan BAYKAN
Dr.Ogr. Uyesi Ahmet OZKIS

Kalp hastaliklari, diinya ¢apinda 6liimlerin 6nde gelen nedenlerinden biridir. Amerika Birlesik
Devletleri'nde her yil yaklasik 610.000 insan kalp hastaligindan 6lmektedir. Bu her dort 6liimden biri
demektir. EKG aritmi siniflandirmasi, kalp hastaligi tanisinda 6nemli bir yontemdir. Son yillarda, EKG
ozellik ¢ikarma teknikleri diinyadaki arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve EKG sinyal analizi igin sayisiz
yaklasimlar gelistirilmistir. Onerilen ydntemler cogunlukla yapay sinir aglarina dayanmaktadir. Bu tezde,
KNN (K-en yakin komgu) ve DVM (Destek vektér makineleri) algoritmalar1 kullanilarak aritmi
siniflandirmast yapilmistir. Tezde ventrikiiler bigemine, ventrikiiler tagikardi ve ventrikiiler trigemine
olmak {izere {i¢ aritmi ftizerinde durulmustur. MIT-BIH veri seti ile oncelikle KNN ve DVM
smiflandiricilarinin siniflandirma basaris1 test edilmistir. Test i¢in KNN, 3 ve 5 komsuluk i¢in test
edilirken; DVM ise dogrusal ¢ekirdekli ve RBF ¢ekirdekli olarak test edilmistir. Elde edilen sonuglara
gore RBF tabanli DVM en iyi sonucu vermistir. Daha sonra tez kapsaminda, CardioChip (BMD101)
kullanilarak giyilebilir bir EKG cihazi tasarimi yapilmistir. EKG cihazi, gelistirilen Android tabanl bir
akilli telefon uygulamasina Bluetooth baglantisi ile baglanmistir. Gelistirilen uygulama ile RBF
¢ekirdekli DVM kullanilarak online EKG simiflandirmasi yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: Aritmiler, EKG, KNN, DVM, Ventrikiiler Bigemine, Ventrikiiler
tasikardi, Ventrikiiler Trigemine.
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DETERMINATION OF CARDIAC PROBLEMS USING SVM ALGORITHM IN
MOBILE APPLICATION
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Heart diseases are one of the leading causes of death worldwide. In the United States,
approximately 610,000 people die of heart disease each year. That means one in four deaths. ECG
arrhythmia classification is an important method in the diagnosis of heart disease. In recent years, ECG
feature extraction techniques have attracted the attention of researchers around the world and numerous
approaches have been developed for ECG signal analysis. The proposed methods are mostly based on
artificial neural networks. In this thesis, arrhythmia classification is made by using KNN (K-Nearest
Neighbor) and SVM (Support Vector Machines) algorithms. Three arrhythmias, ventricular bigeminy,
ventricular tachycardia and ventricular trigeminy, are discussed. With the MIT-BIH dataset, firstly the
classification success of KNN and SVM classifiers was tested. For testing, the KNN is tested for 3 and 5
neighborhoods; SVM was tested with linear kernaland RBF kernal. According to the results, RBFbased
SVM gave the best results. Later on, a wearable ECG device was designed using CardioChip (BMD101).
The ECG device is connected to a developed Android-based smartphone application via Bluetooth
connection. With the developed application, online ECG classification was made by using SVM with
RBF kernal.

Anahtar Kelimeler: Arrhythmias, ECG, KNN, SVM, Ventricular bigeminy, Ventricular
tachycardia, Ventricular trigeminy.



ONSOZ

Bu tez calismasinda, mobil uygulamada DVM kullanilarak aritmiye dayanan
kardiyak sorunlarin tespit edilmesi i¢in bir uygulama gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada
kullandigimiz CardioChip (BMD101) cihazi hastanin kalp sinyallerini almak ve MIT-
BIH verisetine gore teshis etmek igin programlanmustir.

Calismamda bana her tiirlii yardimer olan, bilgilerinden faydalandigim, sectigim
konu hakkinda bana destegini esirgemeyen degerli danisman hocam Saym Dr. Ogr.
Uyesi Ersin KAYA’ya tesekkiirlerimi sunarim. Tiim bu calismalar siiresinde bana
yardimel olan, her tiirlii destek ve moral veren aileme ve Ozellikle canim anneme
MAJIDA ABDULJABBAR, beni her zaman ve her konuda destekledigi ig¢in
tesekkiirlerimi sunuyorum.

Mustafa Hasan Najm ALGBURI
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KISALTMALAR

Kisaltmalar

Frco: Yiiksek kesme frekansi (High cutoff frequency)

Fico: Disiik kesme frekansi (Low cutoff frequency)

Gnoten : Centik filtresi kazanct (50 Hz ve 60 Hz) (Notch filter gain (50 Hz and
60 Hz))

Istandby: Bekleme akimi (CS pimi diisiik bagli) (Standby current (CS pin tied

low))

Vsense : Analog giris calisma voltaji (Analog input operating voltage)
Vi @ Dijital “1” giris voltaji (Digital “1” input voltage)
Vi : Dijital “0” giris voltaji (Digital “0” input voltage)
Vou  : Dijital ¢ikis gerilimi (Digital output voltage)

Vor  : Dijital ¢ikis gerilimi (Digital output voltage)

op . Galisma sicakligi (Operating temperature®)

ADC: Analog Dijital Doniistiiriicti (Analog Digital Convertal)
AFE: Analog On Ug (Analog Front-End)

ANN: Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

AUC: Egrinin altindaki alan(area under the curve)

BSPMs: Viicut Yiizey Potansiyel Haritalar1 (Body Surface Potential Maps)
CAD: Koroner Arter Hastaliklar1 (Coronary Artery Diseases)
CMRR: Ortak mod reddetme orani (Common mode rejection ratio)
DSP: Dijital sinyal isleme (Digital signal processing)

ECG: Elektrokardiyografi (Electrocardiography)

FCA: Resmi Konsept Analizi (Formal Concept Analysis)

HBM: Analog giris EDS gerilimi (Analog Input EDS voltage)
HMMs: Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Models)

IDD: Giris isletme giicii akimi1 (Input operating power current)
KNN: K- En Yakin Komsu (k-nearest neighbors)

LAD: Sol On Azalan (Left Anterior Descending)

LCx: Sol Circumflex (left Circumflex)

LNA: Diisiik Giiriilti Yiikselteci (Low-Noise-Amplifier)



Vi

MHR: Maksimum kalp atis hiz1 (Maximum Heart Rate)

MI: Miyokardiyal enfarktiis (Myocardial Infarction)

MLP: Cok Katmanli Perceptron modeli (Multilayer Perceptron model)
N/A: UART baud hiz1 (UART baud rate)

NSR: Normal siniis ritmi (Normal Sinus Rhythm)

PCA: Temel bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)
PSRR: Gii¢ kaynagi reddetme orani (Power supply rejection ratio)
PTCA: Perkiitan Transluminal Koroner Anjiyoplasti (Percutaneous
Transluminal Coronary Angioplasty)

RCA: Sag Koroner Arter (Right Coronary Artery)

ROC: Alict caligma 6zellikleri (Receiver Operating Characteristics)
RST: Kaba Kiime Teorisi (Rough Set Theory)

SNR: Sinyal giirtiltii oran1 (Signal to noise ratio)

SoC: Cip Uzerine Sistem (System-on-Chip)

SPP: Seri Port Profili (Serial Port Profile)

STEMI: Segment Yiikselmesi Miyokard Enfarktiisii (Segment Elevation
Myocardial Infarction)

SVM: Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

TIFF: Etiketli Resim Dosyasi Bi¢imi (Tagged Image File Format)
UART: Evrensel Asenkron Alict / Verici (Universal asynchronousreceiver-
transmitter)

VDD: Giris isletme voltaj1 (Input operating power voltage)

WT: Dalgacik dontisiimii (Wavelet Transform)


https://en.wikipedia.org/wiki/Universal_asynchronous_receiver-transmitter
https://en.wikipedia.org/wiki/Universal_asynchronous_receiver-transmitter

1. GIRIS

Biiyiiyen, gelisen ve smirlarin ortadan kalktigi ¢agimizda, insan hayatinin
kolaylastiritlmas1 adma bilim ve teknolojide bir¢ok gelismeler olmaktadir. Bu
gelismelerin temelinde insan hayatin1 daha kaliteli, daha saglikli ve daha uzun omiirli
hale getirebilmek yatmaktadir. Bu amagla, diger sektorlerde oldugu gibi saglik
sektoriinde de birgok yeni uygulama hayata gegirilmektedir.

Niifusun hizla artmasina karsilik saglik alanindaki fiziki kosullar da giin gegtikge
yetersiz kalmaktadir. Cogu zaman hastanelerde, polikliniklerde ve saglik kurumlarinda
yiiksek yogunluk yasanmaktadir. Ayrica doktor sayisinin yetersiz hale gelmesi de
hastalarin tedavilerinde kesintilere ve aksamalara yol agmaktadir (Yiicel ve ark., 2010).
Yasanan tiim bu problemlerin ¢6ziilebilmesi i¢in son yillarda yeni arayiglara gidilmistir.
Bunlardan bazilar1 da tele-tip ve tele-saglik konularidir. Tele-tip ve tele-saglik,
giiniimiizde saglik sektoriiniinen ¢ok ilgi goren alanlarindan olmustur. Bu iki terim
birbirine ¢ok karistirilsa da aslinda farkli amaglar1 icermektedir. Tele-tip, farkli yerlerde
bulunan doktorlarin ve hastalarin iletisim teknolojileri ve 6zel tibbi donanimlar ile bir
araya getirilmesidir. Tele-saglik ise daha ¢ok toplumun ya da belirli bir hasta grubunun
saglik bilincinin ve korunma onlemlerinin arttirildigi alandir. Yani tele-tip, tele-saglik
hizmetlerinin klinik uygulamalarmi ve ayrica hasta takibini ve tedavisini igerir. Ornegin
doktor farkli bir iilkedeki hastasina rahatlikla bulundugu yerden konsiiltasyonda
bulunabilmektedir (Aktiirk, 2009).

Tele-tip uygulamalar1 6zelliklekronik ve uzun siireli takip gerektiren hastaliklarda
cok 1yi sonuglar vermektedir. Bununla birlikte “Home-Care” olarak bilinen evde bakim
hizmetlerinde de tele-tip uygulamalart her yas grubundan insanin hastane ortamindan
uzak, kendi sosyal alanlari i¢inde hastaliklarinin takibini ve tedavisini saglamaktadir.
Bu noktada ise giyilebilir sistemler, evde bakim hizmetlerinin saglanmasinda oldukga
onemli Dbir yere sahip olmustur. Ciinkii giyilebilir sistemler, hastane ortami
gerektirmeden hastaliklarin dogru ve siirekli olarak teshisini ve takibini saglamaktadir.
Giyilebilir EKG cihaz1 da bu sistemlerin 6nemli bir pargasi olmustur (Garshnek ve
Burkle Jr, 1999).

Elektrokardiyografi (EKG), kalbin elektriksel aktivitesinin elektrotlar yardimiyla
oOl¢iilmesi ve kaydedilmesi islemidir. Ayn1 zamanda cesitli kalp hastaliklarini belirlemek
icin invaziv olmayan en basit teshis yontemlerinden biridir. EKG dalgalarinin 6zellikleri

doktorlar tarafindan incelenir, yorumlanir ve kalp atisinin normal siniis ritmine mi



yoksa aritmi smifina m1 ait olduguna karar verilir. Bilgisayarli elektrokardiyografi,
insana ait kardiyak problemlerin teshisi i¢in kullanilan kokli bir uygulamadir.
Elektrokardiyografik sinyalleri zamaninda ve dogru bir sekilde siniflandirmak ve buna
yonelik otomatik sistemler gelistirmek igin bu zamana kadar birgok algoritma
Onerilmistir.

EKG, atrium ve ventrikiillerin depolarizasyonu ve repolarizasyonu ile olusan
elektriksel aktivitenin yonii ve biiylikligiiniin gergek bir kaydidir. Kardiyak sinyaller, P-
QRS-T dalgalarindan olusur (Pan ve Tompkins, 1985).

EKG, doktorun hastanin durumunu takip etmesine yardimci olur. Bu nedenle EKG
sinyalinden elde edilen o6zellikler, kalp rahatsizliginin teshisinde hayati bir 6neme
sahiptir (Li ve ark., 1995; Martinez ve ark., 2004). Giiniimiizde EKG sinyallerini analiz
etmek ve smiflandirmak igin gesitli arastirma ve algoritmalar onerilmistir (Gaamouri ve
ark., 2018). Son on yilda nerilen siniflandirma siireci; Dijital Sinyal Analizi, Bulanik
Mantik Yontemleri (Goel ve ark., 2016), Yapay Sinir Agi (Jadhav ve ark., 2012), Gizli
Markov Modeli, Genetik Algoritmalar, Destek Vektor Makineleri (DVM), Kendi
Kendini Diizenleyen Harita, Bayes ve diger yontemlerle gerceklestirilmistir (Schukat ve
ark., 2004).

Bu tezde, MIT-BIH veri tabami kullanilarak DVM algoritmasi egitilmistir.
Egitilmis olan DVM algoritmas1 MIT-BIH veri tabanina gore, giyilebilir EKG cihaziyla
alinan Kalp sinyallerinin vaka tiiriinii siniflandirmak igin kullanilmistir. Buna gore iig
kardiyak problem tespit edilmistir. Bunlar; ventrikiiler bigemine, ventrikiiler tasikardi

ve ventrikiiler trigeminedir. Bu islemler bir mobil uygulama iizerinde yapilmustir.

1.1.Tezin Amaci:

Dijital devrim ve akilli telefonlarin hizli gelisimi, mobil baglant1 ve sosyal aglar
ile birlikte yasam seklimizi degistirdi. Ortalama olarak Amerikanlarin %901 yiiksek
bant genisligiyle, genis bir veri agina ve gelismis dijital platformlara erigsebilen cep
telefonlarina sahipken, Amerikan yetiskinlerinin %55'inden fazlas1 ise akilli telefonlara
sahiptir. Dijital devrim, neredeyse tiim enddistrileri ve kisisel yasamimizin her yoniinii
degistirdi. Ancak tip diinyasinda yeteri kadar yer edinememistir. Doktorlar ve saglik
aglar, elektronik tibbi kayitlar1 kabul etmekte ve tibbi verileri her yerde bulunan mobil
cihazla entegreetmekte yavas kalmistir. Son zamanlarda, kablosuz izleme igin yeni

cihazlar ortaya ¢ikmis ve kalp hastalarinin bakimiyla entegre olmaya baglamistir. Bu



kablosuz kardiyak izleme cihazlariin evriminin tipta yeni bir ¢aga ve niifus
diizeyindeki saglik hizmetlerinden bireysellestirilmis tibba gecebilmesine ve uygun
hastalarin gelismis biyosensorler ile donatilmasina ve bu sayede verilerin karmasik
algoritmalarla islenebilecegine inanilmaktadir. Bu algoritmalarin dogru sekilde
islenebilmesi sonucunda erken teshis icin elektrokadiyogram ile uyum igerisinde
caligabilecek sistemler gelistirilebilir. Elektrokardiyogram (EKG), kardiyak aritmi tanisi
icin en kritik noninvaziv araglardan biridir. EKG'de otomatik atim simniflandirmasi
devam eden bir arastirma konusudur. Bu tezde, ¢esitli algoritmalar kullanilarak
otomatik atim siniflandirmasi i¢in bir mobil uygulama gelistirilmistir. Proje, donanim
ve yazilim parcalarindan olugsmaktadir. Donanim giyilebilir EKG cihazidir. Yazilim ise

Bluetooth kullanilarak donanim boliimiine baglanan bir akilli telefon uygulamasidir.

1.2. Tezin Onemi:

Kalp hastaliklari, diinyanin dort bir yanindaki insanlar icin 6nde gelen oliim
nedenlerinden biridir. Giiniimiiz modern yasam dongiisii icerisinde insanlarin saglikli
yasam tarzindan uzaklasmasi kalp hastaliklarini 6nemli Olgiide arttirmaktadir. Buna
bagli olarak da saglik sektoriinde kalp aritmilerinin erken teshisi ve yakindan takibi
kagmilmaz olmustur. Bu tez ¢alismasinda, erken tani igin yardimci olabilecek, kalp
aritmilerini tespit etmek amaciyla giyilebilir bir cihaz ve kontrolii i¢in bir uygulama
Onerilmistir. Kalp aritmisinin tespiti i¢in Onerilen cihazin minyatiir tasarimi ve diisiik
gii¢ tiiketimi, kalp ritminin uzun siireli izlenebilmesine imkéan verecektir. Bu tarz bir

yaklasim ise kalp rahatsizliklarinin erken tespitine imkan saglayacagindan dolay1 yagam

stiresini ve kalitesini dogrudan artiracaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kalbi etkileyen hastaliklar giin gectik¢e yayginlasmistir. Hareketsiz yasam, yanlis
beslenmeve tiitiin i¢cimi gibi glniimiiz sagliksiz yasam tarzi artisi nedeniyle
hipertansiyon, diyabet gibi kalbi etkileyen hastaliklar da artmaktadir. En 6nemli kalp
hastaliklaridan biri de “Iskemik kalp hastaligi” dir. Iskemik kalp hastalig1, koroner
arterlerdeki (kalbin beslenmesini saglayan atardamarlar) tikanikliklar nedeniyle olusur
ve bu tikanikliklar da miyokardiyal (kalp kasi) hiicrelerinbeslenme bozukluguna neden
olur. Kalbe kan saglayan {i¢ ana arter vardir. Bu kan damarlarinin bir veya daha
fazlasindaki tikaniklik, Miyokard Infarktiisiine (kalp krizi) neden olabilir. Bu durum
oliim gibi ciddi sonuglara yol agabilir. Yukaridaki durumun erken teshis edilmesi ve acil
tedavi edilmesi, hayatta kalma sansin1 ve yasam kalitesini artirmaktadir. Kalbi etkileyen
diger o6nemli bir hastalik ise “aritmi” dir. Aritmi, iletim sistemini (kalp atim
varyasyonu) etkileyen bir bozukluktur. Tedavisi kalp atimini yavaglatmak veya
sabitlemek seklinde olabilir. Erkenden teshis ile tedavi edilmezse tehlikelidir ve 6liime
yol agabilir. Kalbi etkileyebilecek diger durumlar konjenital kalp hastaligi (dogustan
kalp hastalig1), valviiler kalp hastaligi (kalp kapaklarin1 etkileyen hastaliklar),
enfeksiyonlar ve enflamasyonlardir. Yukarida belirtilen durumlarin teshisi veya siiphe
edilmesine yardimc1 olan aragtirmalar, Elektrokardiyografi (EKG) yoluyla
gerceklestirilir. EKG, en az altyapiya sahip kirsal alanlar da dahil olmak {izere her yerde
mevcut olan basit, kolay ulasilabilir, ucuz, hizli yapilabilen, invaziv olmayan
ugulamalardan biridir. EKG kardiyak (kalple ilgili) sorunlarin uygun sekilde teshis
edilmesinde 6nemlidir. Bu tibbi durumlar sirasinda, zaman ¢ok kiymetlidir. Hastalar1
tedavi etmede gecikilen her dakika, kalp kasinda daha fazla hasara yol acarak olumsuz
sonuglara neden olur. Bu nedenle kalp hastaliklarinin erken ve dogru teshisi ¢ok
onemlidir. Hastalar1 diisiik ve yiiksek riskli olarakayirmak gereklidir. Diisiik riskli
hastalar, ayn1 hastanede asgari altyapi ile yerel olarak tedavi edilebilir. Yiiksek riskli
hastalarin, kalp tiizerinde Ozellesmis hastanelere erken bagvurusu gerekir. EKG,
miyokard infarktiisii, aritmiler ve diger durumlarin tanisin1 dogrular veya bunlardan
stiphelenilmesini saglar. Tan1 konulduktan sonra hasta, hastaligina ve mevcut olanaklara
bagli olarak ilaglarla veya uygun prosediirlerle (ameliyatlar) tedavi edilir.

EKG, cesitli kalp hastaliklarininhem teshisini koymak hem de seyrini izlemek i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir. Buna gére EKG, miyokard infarktiisiini (kalp krizi)

vearitmileri (kalp atim varyasyonunu) teshis ve ayirt edebilir, mevcut algoritmayi



kullanarak kalbin biiyiimesinin engellenmesi saglanir ve buna gore erken Onlemler
alinabilir. Ancak dogruluk, kullanilan algoritmaya gore degisebilir.

Daha 6nce EKG analizi i¢in kullanilan teknikler veya yaklasimlar: bulanik tabanli
teknikler, kaba kiime teorisi ve gizli markov modelleri, yapay sinir aglarina dayali
yaklasimlar, destek vektér makineleri kullanilan yaklagimlar, genetik algoritmalari

kullanan yaklagimlar ve Hibrit algoritmalar’dir.

2.1 Bulanik Tabanh Teknikler

Bulanik tabanli makine oOgrenmesi, etkili EKG analizi i¢in yaygin olarak
kullanilan bir yaklasgimdir. Bu teknikler, EKG analizini yaparakhastaliklarin teshisinde
anlamli 6zelliklerkullanilmistir (Lei ve ark., 2007). Dahasi, koroner arter gibi kalp
hastaliklarinda EKG’yi analiz etmek i¢in farkli siniflandiricilar kullanilmis ve ¢ok
miktarda veriler islenmistir (Pal ve ark.,, 2012). Bu amagla Behadada ve Chikh
tarafindan 2013 yilinda; kardiyak aritmileri siniflandirmak, anormalikleri saptamak ve
kardiyak sorunlari degerlendirmek i¢in bir ¢alisma yiiriitmiislerdir (Behadada ve Chikh,
2013). Arastirmacilar, bulanik karar agacin1 kardiyak anormallikleri teshis etmek i¢in
bir metodoloji olarak kullanmiglardir. Buna bagli olarak MIT-BIH veritabanindan kalp
atistyla ilgili verileri kullanmuslardir. Onerilen bulanik karar agaciyla, Ventrikiiler
kasilma anomalileri saptanmakta ve hata oram1i %19,76'ya indirilmektedir, dogru
simiflandirma orani ise %71'dir (Behadada ve Chikh, 2013). Bununla birlikte, sinir
aglar1 ve diger tekniklerle karsilastirildiginda, sonug tatmin edici degildir. Lei ve ark.,
tarafindan yapilan ¢aligmaya gore, geleneksel siniflandiricilarin performansini arttirmak
icin uyarlamali bir bulanik EKG siniflandirict gelistirmistir (Lei ve ark., 2007).
Siniflandirict, degerlendirme igin MIT-BIH veritabanin1 kullanmistir. Gelistirilen
siiflandirici, EKG sinyalinin 6zelliklerine gore analiz yapma acisindan etkilidir.
Ortalama dogruluk orani %88,2 olarak bulunmustur. Ayrica, hesaplama etkinligi de
anlamli derecede yiiksektir (Lei ve ark., 2007). Bununla birlikte, her iki yaklasim da
farkli kalp atiglarin1 anlama agisindan yetersiz kalmaktadir.

Bulanik c¢ikarim sistemleri kullanilarak etkili analizlerin yapilabildigi
elektrokardiyografi,kalp hastaliklarinin tanisinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Goel
ve ark., 2016). Bulanik tabanli teknikler lizerinde yapilan aragtirmalar, bulanik ¢ikarim
aglar1 (Lei ve ark., 2007) gibi noral aglarin dahil edilmesiyle daha da gelistirilmistir
(Giiler ve Ubeyli, 2004). Ceylan ve ark tarafindan yapilan benzer bir ¢calismada, EKG



analizinde smiflandirma yapmak i¢in bulanik kiimeleme sinir ag1 algoritmasinm
kullanmislardir (Ceylan ve ark., 2009). Arastirmacilar, 92 hasta kaydimin MIT-BIH veri
tabaninin uygulandigi EKG sinyallerinin dogruluk oranini arttirmayr amacgladi. Ayrica,
2 bulanik ortalama kiimeleme algoritmas1 kullanilmistir. Onerilen sistem, yiiksek
kiimelenme performansinin elde edilmesiyle %99'luk bir dogruluk saglamistir.
Incelemelere gore, egitim siiresinin bu durumda biiyiik etkisinin oldugu sonucuna
varilmistir. Ayrica, gelecekteki arastirmalar i¢in daha biiyiik bir 6rnek alinabilir. Bu
nedenle, bulanik kiimelerin, belirsizlik i¢indeki verileri gostermek igin en iyi sekilde
kullanildigi sonucuna varilabilir ki bu mantiksal bir ¢ikarim mekanizmasinin
saglanmasinda etkilidir. Bulanik mantiktan elde edilen ¢ikti, EKG analizinde bilgi
tabanli sistemlere uygulanabilir (Jeyalakshmi ve Robin, 2016).

Bulanik karar agaci, karmasik veya eksik degerler ve cok degiskenli verilerle
basa ¢ikmak icin belirli bir ¢ikarim ve bilgi edinme araci saglar (Chen ve ark., 2009).
Yukaridaki amaglara aciklik getirmek hedefiyle uzman sistemler yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Tip biliminde, koroner arter hastaliklarinin dogru tespit edilmesi ve
tibbi verilerden ortaya ¢ikan belirsizliklerin giderilmesi i¢in bulanik bir uzman sistem
gelistirilmistir (Pal ve ark., 2012). Arastirmacilar, koroner arter hastaliklar1 ile ilgili veri
tabanindan verimli aramalar elde etmek igin aga¢ temsilindeki kural organizasyonu
tizerinde durulmustur. Bu nedenle, bulanik tabanli tekniklerin bilgisayarli EKG
analizinde etkili oldugu, ancak ozellikle ST yiikselmesine eslik eden miyokard
infarktiisiinden sorumlu koroner arterin lokalizasyonuna iliskin daha yiiksek bir
dogruluk diizeyi elde etmek icin daha fazla arastirmayr gerektirdigi sonucuna

varilmistir.

2.2 Kaba Kiime Teorisi ve Gizli Markov Modelleri

Kaba set teorisi (RST), 1980'lerin basinda ortaya ¢ikmis ve verilerden gelen
belirsizlikleri azaltmak i¢in kullanilacak bir strateji olarak gelistirilmistir
(Senthilkumaran ve Rajesh, 2010). RST ile giderilen sorunlar, gereksiz verilerin
azaltilmasi, veri bagimliliklarinin tespiti, verilerin siiflandirilmasi ve veri modellerinin
degerlendirilmesi ile iliskilidir (Wakulicz-Deja ve Peszek, 2003). Dahasi, EKG
analizinde RST kullanmanin avantaji, kolay, anlasilabilen veya karmasik veri
tabanlarindan degerli bilgilerin dogru sekilde ¢ikarilmasini saglayan kurallarin formiile

edilmesinde yardimci olmasidir (Tripathy ve ark., 2013). Kaba kiimeteorisi saglam bir



simiflandirma modeli olusturmak igin kullanilir (Barman ve ark., 2016). Mevcut
literatlirdeki bazi arastirmacilar, maksimum fayda elde etme umuduyla bilgisayarli EKG
analizinde kaba set teorisini kullanmiglardir. Mitra ve ark. tarafindan yapilan bu tiirden
bir arastirma, etkili tan1 i¢in, kural tabanli kaba setin optimize edilmis bir yaklagimini
gostermistir (Mitra ve ark., 2006). Calismada, bir TIFF formatli goriintii veritabani
kullanilmistir. Aragtirmacilar, otomatik EKG 06zelligi ¢ikarma sisteminin ve EKG
yorumuna iligkin bilgi tabaninin gelistirildigi, farklilastirma teknikleri ve s6zdizimsel
yaklasimlar kullanmistir. Hastaliklarin tespiti igin kural tabanli bir kaba kiime karar
sistemi gelistirilmistir. Buna gére miyokard infarktiisii (MI) igin %100 dogruluk elde
edilmistir. Sonuglar egitim seti igin uygun ve etkilidir, ancak egitilmeyen veri setleri ile
ilgili dogruluktan yoksundur. Ayrica, ¢aligma i¢in alinan O6rnek biiyiikligli MI'nin
sadece 27 hasta kaydindan olugmaktadir.

Barman ve ark. kaba set teorisi ve farkli smiflandirma yontemlerni kullanarak
MIT-BIT veri tabanindan dogru bilgileri elde etmek igin bir ¢aligma ylriitmiistiir
(Barman ve ark., 2016). Veriler once MATLAB araci kullanilarak 6n islemden gegirilir
ve sonra RST smiflandirma i¢in uygulanir. Arastirmacilar ayrica 6n isleme igin
filtreleme yontemleri kullanmiglardir. Setiawan ve ark. Tarafindan bildirilen baska bir
calisma, Koroner Arter Hastaligt (KAH) tanisi i¢in bir kural se¢im yoOntemi
gelistirmistir (Setiawan ve ark., 2009). Toplam 920 KAH olan hasta 6rnegi farkh
hastanelerden toplanmistir. Kaba set teorisi (RST), destek filtrelemesinin hibrit
yaklasimi ve RST kurali 6nem se¢imi kullanilarak uygulanir. Onerilen teknik,
siniflandirma kalitesini diisiirmeden, ¢ok sayida kuralin se¢ilmesi ve ¢ikartilmasinda
etkilidir. Bulanik akil yiriitme, gelecekteki caligma igin Onerilen mekanizmaya,
dogrulugu arttirmak amaciyla dahil edilebilir.

Huang ve Zhang tarafindan yapilan bir ¢calisma, EKG'de gerekli olan verilerin
belirlenmesine yonelik tanima kurallarinin, RST'nin uygulanmasiyla yogunlastirildigini
ortaya koymustur (Huang ve Zhang, 2003). Aymi dogrultuda, kalp hastaliklarini
belirleyen EKG, kan basinct ve maksimum kalp hizi gibi 6zellikleri tanimlamay1
amaglayan bir aragtirma yiiriitmustiir (Tripathy ve ark., 2013). Farkli kalp hastaliklarina
gore 5 gruba ayrilan 250 hastanin test verileri alinmistir. Aragtirmada, kaba kiimeler,
karar kurallar1 ve Formal Kavram Analizi (FCA) kullanilmistir. Kalp hastaliklarinin
karakteristigini belirlenmesinde yiiksek dogruluk elde edilmistir.

EKG sinyali, bilgi edinimi i¢in Gizli Markov modelleri yardimiyla yapilabilecek

EKG dalga formuna gore degerlendirilir. EKG sinyalinin dalga formlarina boliinmesi ve



uygulamasinda, HMM yaygin olarak kullanilmaktadir (Frénay ve ark., 2009). Andreao
ve ark.tarafindan yapilan bir calismada, kalp atig1 tespiti ve segmentasyonunun
islevselligini  yerine getirirken, EKG'yi siniflandirmada  HMM'nin kullanimi
arastirtlmistir  (Andreao ve ark., 2006). Arastirmacilar, dalga sekli modelleme,
siniflandirma, denetimsiz adaptasyon ve segmentasyon gibi ¢esitli yonleri ele alinmistir.
Calisma, %99,79 duyarhilik ile kalp atimlarinin etkili ve dogru tespit edilmesi ile

sonuclanmustir.

2.3 Yapay Sinir Aglarmma Dayah Yaklasimlar

Son zamanlarda, Genetik Algoritmalar; Bulanik Mantik, Kendini Organize Eden
Harita, Bayes, Gizli Markov Modelleri ve DVM'ler gibi etkili bir aritmi siiflandirmasi
igin ¢esitli yontemler kullanilmistir (Gupta ve Chatur, 2012). Teshiste EKG sinyal
paternlerinin incelenmesi géz Oniline alindiginda, ¢ok genis ve zaman alicidir.Bu
nedenle kardiyak hastaliklarin etkin teshisi igin bilgisayarli araglar gerekir (Sao ve ark.,
2015). Sinir aglari, EKG sinyalinden 6n isleme, tespit ve ozellik ¢ikarildiktan sonra
smiflandirma i¢in kullanilir. Geo ve ark., kardiyak aritmiler i¢in yapay sinir ag
smiflandiricis1 kullanarak bir tani sistemi gelistirmislerdir (Gao ve ark., 2004).
Siniflandirict, geri yayilim algoritmasinin (GYA) (BPA-Back Propagation Algorithm)
uygulanmasiyla formiile edilen bir Bayes cercevesine dayanmaktadir. Onerilen sistem,
tyilestirme i¢in daha fazla kapsami olan %90'lik bir tahmin dogrulugu sunmaktadir.
Ayrica, sistem pratikte uygun degildir ve degisiklik yapilmas1 gerekmektedir. Benzer
sekilde, Vishwa ve ark.,cok kanalli EKG kayitlar1 kullanarak kardiyak aritmi igin
otomatik Yapay Sinir Ag1 (YSA) tabanl bir siniflandirma sistemi gelistirmistir (Vishwa
ve ark., 2011). 1975 ve 1979 yillarinda 48 kayittan olusan bir MIT-BIH aritmi
veritaban1 kullanilmislardir. Ayrica, yontemin dogrulanmasi i¢in bir Normal Siniis
Ritmi (NSR) veritabani kullanmiglardir. Tahmini ileri besleme i¢in YSA ve geri yayilim
O0grenme algoritmalar1 kullanilir. Yaklagim MIT-BIH veritabaninda %96.77 ve NSR
veritabaninda %96,21 dogrulugu gostermektedir. Bununla birlikte, aragtirma 16 aritmi
sinifinin timiini siniflandiramamaktadir.

Sao ve ark., 2015’te yaptiklar1 ¢alismadakalp hastaliklarini en etkili sekilde teshis
etmek i¢in EKG'de ANN kullanmiglardir (Sao ve ark., 2015). Arastirmacilar, ayni

zamanda bir Spektral Entropi, En Biiyiik Lyapunov Ussii ve Poincare Arsa Geometrisi



gibi parametrelerin geri yayilim algoritmasinin kullanimi ile birlikte degerlendirildigi
bir YSA siniflandiricist 6nermistir.

Anuradha ve Reddy’e gore, noral aglar EKG sinyallerinin siniflandirmasini
optimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilabilir (Anuradha ve Reddy, 2008).
Arastirmacilar kardiyak aritmi i¢in YSA temelli bir siniflandirici gelistirmislerdir. EKG
verilerini almak i¢in MIT-BIH veri tabani1 kullanilmistir. EKG sinyallerinden kardiyak
aritmilerin simiflandirilmasi icin de yapay sinir ag (YSA) kullanilmaktadir.
Siniflandirict  dalgactk  Geri  Yayilim  Algoritmalarinin = bir  kombinasyonunu
kullanmaktadir. %90.56'l1ik bir dogruluk elde edilir ve siniflandirici anormal aktiviteleri
etkin bir sekilde tespit edebilmektedir.

Jadhav ve ark. tarafindan yapilan bir baska arastirmada da, kalp hastaliklarinin
teshisi i¢in bir ANN modeli gelistirmeyi amaglamistir (Jadhav ve ark., 2012). Bu
amagla, arastirmacilar UCI makine 6grenme veri havuzlarindan 12 hastanin EKG sinyal
kayit verilerini kullanmiglardir. Statik geri yayilim algoritmasi ve momentum 0grenme
kurali siiflandirma igin kullanilmaktadir. Ortalama kare hatas1 (MSE), ROC analizi ve
ROC egrisi altindaki alan (AUC) onerilen modelin performansini degerlendirmek igin
kullanilan 6lgiilerdir. Siniflandirma dogrulugu %86.67, duyarlilik %93.75 olarak elde
edilmistir. Gelistirilen model, farkli performans dl¢timleri kullanilarak iyi bir sekilde
onaylanmuistir, ancak pratik uygulamalar i¢in daha da gelistirilebilir.

Gupta ve Chatur’a gore, EKG analizi kalp hastaliklarinin teshisi i¢in oldukga
faydalidir. Arastirmacilar, EKG smiflandirmasi i¢in denetimli yapay sinir aglari ve veri
madenciligi tekniklerini uygulamislardir (Gupta ve Chatur, 2012). De Gaetano ve ark
tarafindan yapilan bir bagka aragtirmada, EKG sinyallerindeki normal atimlarla, iskemik
atimlar1 ayirt etmek igin denetlenen noral aga dayali bir algoritma gelistirilmistir (De
Gaetano ve ark., 2009). Arastirmacilar, iki tiir ritmi tamimlamak i¢in radyal temel
fonksiyonlarin1 ve R-dalga segmentlerini (RR araligi) kullanmiglardir. Daha sonra
sistem Avrupa ST-T veritabaninda dogrulandi. Onerilen siniflandirici, EKG verisinden

anormal atimlar1 tanimlarken giivenilir olarak degerlendirilmistir.
2.4 Destek Vektor Makineleri Kullanilan Yaklasimlar
Istatistiksel dgrenme teorisine dayanan destek vektdr smiflandiricilar, goriintii

bolimlendirme, EKG sinyal smiflandirmast ve tami vb. gibi ¢esitli uygulamalarda

yaygin olarak kullanilmaktadir (Guler ve Ubeyli, 2007). Kampouraki ve ark., tarafindan
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yapilan bir ¢aligmada, kalp atislarinin zaman serileri, Destek Vektor Makineleri (DVM)
kullanilarak smiflandirilmistir (Kampouraki ve ark., 2009). Arastirmacilar, DVM
siniflandiricisinin, EKG sinyallerini  minimum sinyal / gilriltii oranina gore
siniflandirdigindan, sinir aglarina dayali olanlardan daha iyi bir islev sundugunu ortaya
koymustur. Polat ve ark tarafindan yapilan benzer bir ¢alismada, EKG veri setinden
aritmiyi siniflandirmak igin bir teknik gelistirmislerdir (Polat ve ark., 2008). En kii¢iik
kare destek vektor makinesi (LSDVM), dogru smiflandirma igin saglam bir teknik
olarak arastirmacilar tarafindan kullanilmistir. Teknik, simiflandirma dogrulugu,
duyarlilik ve ROC egrileri ile dogrulanmistir. Degerlendirmede, onerilen teknik %100
dogruluk elde etmistir. Bununla birlikte, elde edilen dogruluk sadece ateroskleroz
hastaligina uygulanabilir ve digerleri i¢in dogruluk ¢ok daha azdir. Batra ve Jawa
tarafindan, EKG kullanarak aritmi tespitinin dogrulugunu optimize etmeyi
amaclamislardir (Batra ve Jawa, 1975). Veri seti (452 kayit) UCI Makine Ogrenim
Deposu'ndan alinmigtir. Aritmi ile ilgili bilgiler ¢ikarilmistir. Arastirmacilar, makine
ogrenmesi algoritmalarimni1 ve EKG tani dlgiitlerini kullanmiglardir. Deneyler igin sinir
aglari, karar agaclari, rasgele orman, gradyan artirma ve destek vektdr makineleri gibi
makine O6grenme algoritmalarim1 Kullanmiglardir. Ancak DVM'ye daha fazla vurgu
yapilmigtir. Gradyan artist ve DVMKkombinasyonu ile %83.04'liik bir dogruluk elde
edilmistir. EKG kriterlerini uyguladiktan sonra dogruluk 9%84.82'ye ¢ikarilmistir.
Bununla birlikte, bu arastirmada birkag teknik belirlenmistir, bunlar gradyan artirma ve
DVM'nin kombinasyonu olmustur.

DVM, EKG smiflandirmasinda etkinlik elde etmek i¢in diger yontemlerin
entegrasyonu ile biiyiik oranda kullanilmigtir. Wang ve Chiang tarafindan, kardiyak
aritmilerin etkili simiflandirilmast  ve tanist icin DVM ve pargacik siiriisii
optimizasyonuna dayali yeni bir yaklasim kullanmiglardir (Wang ve Chiang, 2007).
Diger taraftan, kardiyak aritmi hastaligi icin 6zellik ¢ikartma ve EKG siniflandirmasi
icin yeni bir yaklasim 6nermistir (Wang ve Chiang, 2007). DVM smiflandirici, sinyalin
en uygun siniflandirmasini saglayan en iyi 6zellik alt kiimesini algilayarak, yaklasimi
optimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Arastirmacilar, DVM simiflandiricisinin
genelleme performansini gelistirmek igin Genetik Algoritma (GA) ile DVM'Yi
kullanmislardir. Bu arastirmacilar tarafindan onerilen teknik %93'liik bir dogruluk elde

etmistir.
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2.5 Genetik Algoritmalar: Kullanan Yaklasimlar

EKG analizi, Genetik Algoritmalar (GA) kullanilarak daha az zaman kullanarak
daha yiiksek hesaplama yetenekleri elde etmek i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir
(Omran ve ark., 2009). Ancak bu yaklagim, maksimum fayda saglamak i¢in digerleriyle
entegre edilmistir. Birka¢ arastirmaci, GA'yt ANN, DVM ve diger tekniklerle
kullanmistir. Ote yandan, sadece EKG analizinde GA kullanimu ile ilgili teknikler azdur.
Priyadharshini ve Kumar tarafindan yapilan 2015 yilinda, EKG sinyallerinden aritmi
simiflandirmasini gelistirmek igin bir arastirma yiiriitmistiir (Priyadharshini ve Kumar,
2015). Bu amagla MIT-BIH aritmi veri tabani1 kullanilmaktadir. Dogaglama Genetik
Algoritma (GA) gelistirilmis ve arastirmada C4.5 ve Naive Bayes siniflandirma
algoritmasi kullanilmistir. Arastirma GA'nin C4.5 ve Naive Bayes'e kiyasla en istikrarli
dogruluga sahip oldugunu ortaya koymustur. Arastirmanin kapsami, en verimli yontemi
sunmak i¢in DVM gibi diger makine 6grenme algoritmalarina genisletilebilir.

EKG analizi ve kalp hastaliklar1 tanis1 i¢gin ANN ile GA kullanmigtir (Omran ve

ark., 2009). ANN, EKG sinyalindeki baglant1 noktalarini tespit etmek i¢in kullanilir ve
GA, bu noktalara en iyi degerleri secmek i¢in kullanilir. Genetik algoritmalar, hata
degerlerini en aza indirmek ve baglanti noktalarini iyilestirmek i¢in kullanilan en iyi
yontemdir. Bu ¢alismada, ANN algilama ve siniflandirma modelinde GA uygulandiktan
sonra, hata 100 nesilde 5.9487e-28'den 2.3116e-29'a diisiiriilmiistiir. ayrica EKG
analizinde daha yiliksek verimlilik elde etmek i¢in bagka bir yaklasimla genetik
algoritma kullanmistir (El-Dahshan, 2011). Arastirmaci, GA'nin, uygun dalgacik
dengesi i¢in en iyi parametreleri belirlemek i¢in kullanildigi, EKG sinyallerini denatiire
etmek i¢in dalgacik dontisimi (WT) ile birlestirmistir. Yiizde ortalama karekdk ve
sinyal giiriiltii oran1 (SNR), yaklagimin performansini kavramak i¢in kullanilir.
Sadece GA kullanim1 g6z Oniine alindiginda, analizinde EKG sinyalinin bozulmasini en
aza indirmek i¢in genetik algoritma kullanarak bir sikistirma yontemi gelistirmistir
(Silveira ve ark., 2007). Deneyde MIT-BIH sikistirma veritabani kullanilmigtir. GA ile
sikigtirma, klasik dalgacik Db3 yonteminden daha diisiik degerler saglamistir.

2.6 Hibrit Algoritmalar

EKG sinyallerinin analizi i¢in hibrit teknikler, gelistirilmis performans arayisinda

kapsamli bir sekilde arastirilmistir. (Dalal ve Birok, 2016), Temel Bilesen Analizi
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(PCA) ve Neuro-Fuzzy siniflandirict kullanarak bir hibrid siniflandirict gelistirmistir.
MIT-BIH veri tabaninin kullanildigi hibrit yaklagimi kullanimi ile farkli kalp
aktiviteleri saptanmistir. PCA yaklagimi, gerekli bilgileri veritabanindan almak ig¢in
kullanilir ve daha sonra ¢ikartilan bilgiyi analiz etmek ve islemek i¢cin YSA ve Bulanik
mantik tabanli siniflandirict kullanilir. Hibrit yaklasimm dogrulugu %96 olarak
gerceklesmektedir. Bensujin ve Hubert tarafindan yapilan bir bagka ¢alisma, bir kiginin
EKG sinyalinde ST segment yiikselmesi Miyokard Infarktiisiinii (STEMI) incelemis ve
belirlemistir (Bensujin ve Hubert, 2014). Iki gruba ayrilan MIT BIH veri tabanindan
480 hastanin kayitlari ¢ikarilmistir. Cin Kalp Hastaligi veritabani, ydntemin
dogrulanmasi i¢in kullanilmigtir. Kalp atis hizi, iskemik ve STEMI ¢ikarilmasi igin
hibrit tespit yontemleri kullanilmigtir. K-6zellik kiimeleme algoritmasi 6zellik ¢ikarma
icin kullanilmistir. EKG sinyallerinden STEMI tanimlamak i¢in Bakteriyel Toplayici
Optimizasyon Algoritmasi (BFOA) kullanilmistir. Analizler, kiimelenmis veriler
tizerindeki STEMI'nin %89 ile tespit edildigini ve yakinsama oranimin %91 oldugunu
ortaya koymustur. Onerilen metodolojinin etkinligi yiiksektir.

Daha yiiksek dogruluk elde etmek igin (Finlay ve ark., 2015), elektrod
yerlestirmesinin koroner arter tikanikligini belirlemede dogrulugu iizerindeki etkisini
gostermislerdir. Perkiitan Transluminal Koroner Anjiyoplasti (PTCA) yapilan ve 120
vakadan Viicut Yiizey Potansiyeli Haritas1 (BSPM) kaydi olan 45 hasta alinmustir.
Elektrot yerlestirmenin hastalara etkisini incelemek icin BSPM'ler kullanilmistir.
STEMI ve STEMI olmayanlar i¢in bir bilgisayar algoritmas1 gelistirilmistir.
Aragtirmacilar, kursun elektrot yerlesiminin STEMI ve 12 uclu EKG'yi tespit etmede
onemli etkiye sahip oldugunu tespit etmislerdir. Bununla birlikte, Onerilen
metodolojinin pratik uygulamasinin zayif oldugu goriilmektedir. Ayrica, sonuglarin
giivenilemedigi hasta sayis1 daha azdir.

Ghosh ve ark tarafindan, akut STEMI'de sorumlu damar tikanikliginin EKG
lokalizasyonunun dogrulugunu incelemistir (Ghosh ve ark., 2013). Calismaya akut
miyokard infarktiisii olan 21 hasta se¢ilmistir. Sol 6n inen (LAD), Sag Koroner Arter
(RCA) ve sol sirkumfleks (LCx) koroner arterlerde sorumlu damar tikanikliginin
lokalizasyonu, hastalara 3 gruba ayrilarak yapilmistir. Sonuglar, LAD i¢in, EKG
lokalizasyonunun dogrulugunun %90.91 oldugunu; RCA i¢in %100 oldugunu; LCx
koroner arterler i¢in% 90 oldugunu goéstermistir. Bununla birlikte, ¢aligmada alinan
orneklem biiytikligii kiigiiktiir. Ayrica, anjiyografi hemen gergeklestirilememistir, bu da

sonugsuz kalmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

3.1.1. Elektrokardiyografi (EKG)

Elektrik akimlari, yayilma eylem potansiyellerinden iiretilir. Bu elektrik akimlar
viicut yiizeyinde tespit edilebilir ve Olgiilebilir. Kalpteki elektriksel potansiyel
degisikleri kaydetme yontemine ‘“elektrokardiyografi” (EKG) denir. Bu sinyalleri
kaydetmek icin kullanilan alete ise “elektrokardiyograf” denir. EKG'nin temeli, cilt
yiizeyindeki iki nokta arasindaki elektriksel potansiyel farki Olgmektir. Aksiyon
potansiyellerinden olusturulan elektrik alani1 3 boyutludur, dolayisiyla EKG sinyali,
potansiyelin hangi iki nokta arasinda odl¢iilecegine bagl olarak farkli gdriiniime sahip
olacaktir. En standart EKG 10 elektrottan olusur ve bu elektrotlarla 12 derivasyon elde
edilir. Derivasyon, yerlestirilen elektrotlar arasindaki elektriksel potansiyel farki
gosterir. Elektotlarin 6’s1 Kalbin etrafina, 2’si sag ve sol el bileklerine, diger 2’si de sag
ve sol ayak bileklerine olacak sekilde yerlestirilir. Sekil 3.1. EKG Oolglimii igin

elektrotlarin yerlesimini gostermektedir.

Sekil 3.1. Standart EKG 6l¢timii i¢in elektrotlarin yerlesimini gosteren sekil (Andersson, 2017).

12 derivasyonlu EKG, gogsiin iizerindeki iki merkezi yatay nokta arasindaki

potansiyel farki 6lgen bir derivasyonlu EKG'ye kiyasla kalbin bir¢cok 6zel boliimiiniin
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izlenmesini saglar. Ancak yine de, bir derivasyonlu EKG, bu tez igin ihtiyacimiz olan
tim bilgileri vermektedir. Sekil 3.2, bir derivasyonlu EKG sinyalinin tipik bir
goriniimiidiir. Her bir kalp atis1 i¢in, {i¢ farkli taninabilir dalga vardir. Birincisi, aksiyon
potansiyelinin SA (sinoatriyal) diigiimden her iki atriyumdaki liflerden yayildigi
atriyumuin depolarizasyonunu temsil eden P dalgasidir. P dalgasini takiben ventrikiiler
depolarizasyon ve atriyal repolarizasyonun sonucu olan QRS kompleksi vardir. Burada,
aksiyon potansiyeli, ventrikiillerin etrafindaki liflerden yayilir. Repolarizasyon,
membran potansiyeli, bir aksiyon potansiyelinin depolarizasyon fazindan sonra negatif
bir degere dondiiglinde, depolarizasyonun tam tersidir. Son goze ¢arpan dalga,
ventrikiiler repolarizasyonu gosteren T dalgasidir. Ug farkli dalgaya ek olarak, EKG'de
farkli zaman dilimlerini analiz etmek de yaygindir. Dalgalarda siklikla analiz edilen ii¢
ana aralik vardir. Bunlardan ilki P-Q araligidir. Bu, P dalgasinin baglangict ile QRS
kompleksinin baglangici arasindaki siireye tekabiil eder ve hareket potansiyelinin
atriyum, AV diiglimii ve iletim sisteminde kalan liflerden geg¢mesi i¢in iletim siiresini
temsil eder. Ikinci ilgi alan1 S-T segmentidir. Bu segment, QRS kompleksinin sonu ile T
dalgasinin baslangici arasindaki siireyi igerir ve her iki ventrikiiliin tamamen depolarize
edildigi zaman1 temsil eder. Son olarak, Q-T aralig1 da analiz etmekte kullanilabilir. Bu
aralik, QRS kompleksinin baslangict ile T dalgasinin sonu arasinda degismektedir ve
hem ventrikiiler depolarizasyonun hem de repolarizasyonun gergeklesmesi i¢in gereken
stireyi temsil etmektedir. Baska bir deyisle, kabaca ortalama bir ventrikiil aksiyon

potansiyeli siiresini temsil eder (Andersson, 2017).
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Sekil 3.2. Normal ve tipik bir EKG sinyalinin farkli dizilerini gosteren sekil (Liang ve ark., 2014).

Bu tez ¢aligmasinda, EKG kayitlarinda incelenecek iki ana parametre R-R araligi

ve R-pik genligidir. R-R araligi, R-tepe noktalar1 arasindaki siireye karsilik gelirken, R-
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tepe genligi, R-tepe noktalar1 arasindaki biiytlikligli ifade eder. R-R araligin1 ve R-tepe
genligini gosteren tipik bir EKG sinyali, Sekil 3.3'te goriilebilir.

4 R-R &rahé

" 1N

0 0.5 1 15 2 2.5
Zaman(san)

Sekil 3.3 R-R araligini1 ve R-pik genligini gdsteren tipik bir EKG kaydinin bir kismini gosteren sekil
(Andersson, 2017).

3.1.2 MIT-BIH VeriKiimesi

1975'ten bu yana, Boston'daki Beth Israel Hastanesi'ndeki (su anda Beth Israel
Deaconess Tip Merkezi) ve MIT'deki laboratuvarlar, aritmi analizi ve ilgili konulardaki
arastirmalart destekleyen calismalar yapmistir. 1980 yilinda tamamlanip dagitilmaya
baslanan MIT-BIH aritmi veri taban1 bu c¢alismalardan biridir. MIT-BIH veri tabani,
aritmi dedektorlerinin degerlendirilmesi i¢in genellikle mevcut olan ilk standart test
materyali olmus ve bunun i¢in kullanilmistir. Amag, diinya ¢apinda 500'den fazla
bolgede kalp dinamigi ile ilgili temel arastirmalarin yapilmasidir.

MIT-BIH aritmi veri tabani, 1975-1979 yillar1 arasinda BIH Aritmi Laboratuvari
tarafindan incelenmistir. Bu aritmi veri taban1 48 kayit icermektedir. Her bir kayit, iki
kanalli (EKG cihazlarinin izlenebilirlik agisindan 1, 2, 3, 6 ve 12 kanall1 olarak gesitleri
vardir) EKG kayitlarinin 30 dakikalik alintilari igin test edilmistir. Testten sonra BIH
Aritmi Labatuvari, %60 normal ve %401 kalp aritmisi olan hastalar oldugunu
bulmustur. Kayitlari, kanal basina saniyede 360 ornek, 10 mV araliginda 11 bit
¢oziinlirliikte sayisallastirmistir. Kardiyologlar tarafindan her bir kayda bagimsiz olarak
timi yaklagik 110.000’i bulan agiklama yapilmistir (Moody ve Mark, 2001).

MIT-BIH veri tabani; ventrikiiler aritmi verileri, giiriiltii stres testi verileri,
ventrikiiler tasikardi verileri, ST degisim verileri, malign ventrikiiler aritmi verileri,

atriyal fibrilasyon / flutter verileri gibi bazi hastaliklarin gesitli veri tabanlarini igerir.
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MIT-BIH aritmi veri tabaninin igermis oldugu 48 kayit ve test sonucu belirlenen

hastalik tiirleri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Kayitlarda bulunan hastaliklar

Kayit No. Hastalik Tiirti Kay1t No. Hastalik Tiirti
100 Normal Siniis 200 Ventrikiiler Tasikardi
101 Normal Siniis 201 Ventrikiiler Trigemine
102 Pacemaker Ritim 202 Atriyal Fibrilasyon
103 Normal Siniis 203 Ventrikiiler Tasikardi
104 Pacemaker Ritim 205 Ventrikiiler Tasikardi
105 Normal Siniis 207 Ventrikiiler Tasikardi
106 Ventrikiiler Bigemine 208 Ventrikiiler Trigemine
107 Pacemaker Ritim 209 Supraventrikiiler Tasikardi
108 Normal Siniis 210 Atriyal Fibrilasyon
109 Normal Siniis 212 Normal Siniis
111 Normal Siniis 213 Ventrikiiler Tasikardi
112 Normal Siniis 214 Ventrikiiler Tasikardi
113 Normal Siniis 215 Ventrikiiler Tasikardi
114 Supraventrikiiler Tasikardi 217 Atriyal Fibrilasyon
115 Normal Siniis 219 Atriyal Fibrilasyon
116 Normal Siniis 220 Supraventrikiiler Tasikardi
117 Normal Siniis 221 Ventrikiiler Tagikardi
118 Normal Siniis 222 S“praf?rﬁif:ﬁéﬁzggfikardi
119 renmktter Erllgginr::;ee 223 Ventrikiiler Tasikardi
121 Normal Siniis 228 Ventrikiiler Bigemine
122 Normal Siniis 230 Pre-Eksitasyon
123 Normal Siniis 231 Kalp Blogu
124 Nodal Ritim 232 Siniis Bradikardi
233 Ventrikiiler Tagikardi 234 Supraventrikiiler Tagikardi
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Bu caligmanin odagi, kalp atimimin ventrikiillerde ortaya c¢ikan aritmileridir,
ornegin: ventrikiiler tagikardi (VT), ventrikiiler bigemine (B) ve ventrikiiler trigemine

(T) aritmileridir.

3.1.3 MIT-BIH On Islemler ve Giiriiltii Giderme

3.1.3.1 Ayrik Dalgacik Déniisiimii ile Giiriiltii Giderme

EKG sinyallerinin zaman uzayina ait 6znitelikleri bulunabilecegi gibi, frekans
uzayina ait oznitelikleri de bulunup siiflandirmadakullanilabilir. Fourier doniistimii ile
duragan sinyallerde c¢ok iyi frekans ¢oziinlirligi elde edilirken,zaman ¢ozinirligi
ortadan kalkmaktadir. Yani hangi zaman araliginda hangi frekans bilesenlerinin yer
aldig1 tespit edilememektedir.

Kisa zamanl Fourier doniisimiinde hassasiyet pencere segimine baghdir. Bazi
durumlarda bu pencerelerin degismesi gerekebilir. Bu yontemde pencere sabit
oldugundan pencerenin siirekli degistirilebildigi Dalgacik Donlisiimii  yontemi
gelistirilmistir.

Dalgacik doniistimii; veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve her bir bileseni
o Olcekteki ¢oziiniirliigiiyle inceleyen bir doniisiim teknigidir. Zamanin fonksiyonu olan
bir igaretin dalgacik doniisiimii, frekans ve zaman degiskenlerine baglidir. Dalgaciklar,
zaman frekans analizi igin iyi bir arag saglarlar.

Siirekli dalgacik doniisiimde ¢ok fazla hesaplama oldugu i¢in bu hesap yiikiinii
azaltmak amaciyla ayrik dalgacik doniisimi kullanilmaktadir. EKG sinyali gibi
stireklilik gosteren sinyallerde hem zaman hem de frekans verilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda ise frekans oznitelik ¢ikarimi igin ayrik dalgacik
dontisiimii yontemi kullanilmustir.

Ayrik dalgacik doniisiimii, giirtiltii temizleme ve sikistirma gibi sinyal isleme
uygulamalari i¢in kullanilan ve ¢ok iyi sonuglar veren bir sinyal doniisiim teknigidir.
Ayrik dalgacik doniisiimii sinyali analiz etmek icin bilesenlerine ayirir. Bunun yanisira
ayrik dalgacik doniisimiinde sinyal, ana dalgacigin dlgeklendirilmis sekli olan kendi
dalgaciklarina ayrilir. En yaygin formunda, ayrik dalgacik doniisiimiinde Denklem

3.1’deki gibi a ve b olmak tizere iki 6l¢ek kullanilir.
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1 n.b,.ad"

Wm,n(t) = \/a—m\v(t — agl ° ) (3.1)

Denklem 3.1’de m ve n tam say1 olarak dalgacigin sirasi ile 6lgek ve zaman
eksenindeki Gteleme parametreleridir. ao sabit bir 6teleme adimini ifade eder ve bu tez
calismasinda 2 olarak alinmistir. b zaman eksenindeki 6teleme araligi degerini verir ve
degeri 1 olarak alinmistir. Bu degerler literatiirde en ¢ok kullanilan degerlerine gore
almmistir. Ikinin katlar1 kullanilarak olusturulan dalgacik fonksiyonu asagidaki sekilde

tanimlanabilir (Partal ve ark., 2011).

Vi (®) = 27292 ™.t — 1) (32)

Denklem 3.2, denklem 3.1°de verilen genel siirekli dalgacik gosterimi ile

aynidir. Burada _ (t) Sadece ap=2 ve bo=1 ile dlgeklenmistir. Bu, genellikle ayrik

dalgaciklarin ortonormal olmasi igin segilir. Bu dalgacilik aym1 zamanda hem

ortogonaldir, hem de birim enerjiye olmasi i¢in Denklem 3.3’teki gibi normalize edilir.

legerm=mven=n'

f_w Vi OV (OdE = { 0 diger durumlarda (3.3)

Tmn dalgacik katsayisinda depolanan bilgi, orijinal sinyalin yeniden tretimini

saglar ve bagka yerde tekrar edilemez. Denklem (3.2)’nin ayrik dalgacik doniisiimii

Denklem 3.4’teki gibi yazilabilmektedir:

T = [ x(®) Y (Bt
' (3.4)

Tmn(m,n) konumlu ve dlgekli dalgacik katsayisi olarak bilinir. Ortonormal ikili
ayrik dalgaciklar, oOl¢ekleme fonksiyonu ve onlarin genlesme denklemleri ile
baglantihdirlar. Olgekleme fonksiyonu, sinyalin diizgiinlestirilmesi ile iliskilidir
(Addison, 2005; Legarreta ve ark., 2005).
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Bu tez ¢aligmasinda MIT-BIH’den elde edilen veri tabaninin normalize edilmesi
ve istenilen parametrelerin elde edilmesi amaciyla MATLAB paket programi
kullanilmistir. Bu adim, sinyali analiz edebilmek ve verileri dogru siniflandirabilen bir
algoritma kullanmak i¢in gereklidir.

Aritmi tliriinii belirlemek i¢in MIT-BIH veri tabaninin igerigini anlamak oldukga
onemlidir. MIT-BIH veri tabani, farkli aritmi tiirlerinden olusan 48 kayit 6rnegi igerir.
Her o6rnek i¢in, kayitlara ait bilgilerin analiz edildigi dort dosya tiirii bulunmaktadir.
Oncelikle .mat dosyasindan sinyaller alinmistir. Sonra .info dosyasindan hastanin
bilgileri, header dosyasindan ise hastanin temel saglik bilgileri (hastalik tiirii) alinmistir.
Tiim sinyallerin ayrintilar1 .txt dosyasindan aritmi tiirleriyle birlikte elde edilmistir.

[k olarak MIT-BIH veritabam dosyasindan EKG sinyali MATLAB programi
kullanilarak alinmigtir. Veri tabanindan sinyal zaman vektori, sinyal frekansi, sinyal
orneklerinin boyutu ve sinyal zaman boyutu (saniye olarak) gibi sinyale ait 6zellikler
cikartlmistir.  Bu ¢ikarimlardan sonra Ayrik Dalgactk Dontigiimii - kullanilarak
giiriiltiiden ayiklanmis olan QRS dalgasi, tepe yiiksekligi (genligi) ve tepe mesafesi (R-
R aralig1) Sekil 3.4°de gosterildigi gibi bulunmustur.

Tepe mesafesi (R-R araligi)

Genlik

-2

25 - L - e - s .
1084 108.6 108.8 109 109.2 1094 1096 109.8 110
Zaman(san)

Sekil 3.4 Kayit 200°den R tepeleri ile ¢ikarilmis Ventrikiiler tagikardi sinyali

R-R araligi ve genlik bulunduktan sonra .info dosyasindan hastanin bilgileri
yiiklenmistir. Bu bilgiler yas, cinsiyet ve ilag kullanim1 olarak belirlenmistir. Yapilan bu
islemler 48 kayit 6rnegi i¢in de kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinin odagi olan hastaliklar
(ventrikiiler bigemine, ventrikiiler trigemine, ventrikiiler tagikardi) 15 kaydin iginde
bulunmustur. Bu tezde kullanilan veriler toplam 16 kayittan alinmistir. Bu kayitlardan

ise 6 nitelik secilmistir. Bu nitelikler; R-R araligi, genlik, kalp atim hizi, yas, ilag
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kullanim1 ve cisiyettir. Bu kayitlar normal siniis ritmiyle beraber ventrikiiler bigemine,

ventrikiiler trigemine ve ventrikiiler tasikardiyi icermektedir. Cizelge 3.2 bu kayitlar

gostermektedir.
Cizelge 3.2 Secilenl6 kayit

Kayit Hastalik tiirii Ornek ) Kayit Hastalik tliru Ornek
no. sayi1sl no. sayisi
101 Normal siniis 1263 208 Ventrikiiler trigemine 24
106 Ventrikiiler bigemine 17 213 Ventrikiiler tagikardi 1

Ventrikiiler bigemine 36 - . .

119 Ventrikiiler trigemine 16 214 Ventrikiiler tasikardi 1
200 Ventrikiiler tasikardi 6 215 Ventrikiiler tasikardi 1
201 Ventrikiiler trigemine 11 221 Ventrikiiler tasikardi 1
203 Ventrikiiler tagikardi 20 223 Ventrikiiler tagikardi 3
205 Ventrikiiler tasikardi 3 210 Ventrikiiler bigemine 1
207 Ventrikiiler tagikardi 1 233 Ventrikiiler tagikardi 5

3.1.3.2 K-Kez Capraz Dogrulama Yontemi:

Bir smiflandiricinin basaris1i ¢ogunlukla tahmin hatasi ile olg¢iilmektedir. Bazi

problemlerde, hata tam olarak hesaplanamamaktadir ve bunun tahmin edilmesi

gerekmektedir. Bu nedenle makul bir hata tahmin edici kullanilmasi1 6nemlidir. K-kez

capraz dogrulamada veri seti k adet esit parcaya ayrilmakta, siniflandirict k-1 parca ile

egitilmektedir ve geri kalan parcada simiflandirict test edilerek bir hata degeri

hesaplanmaktadir.

Sekil 3.5°de Ornek olarak 5 kat ¢apraz dogrulama modeli

gosterilmistir. K-kez capraz dogrulamada hata tahmini, her parcadaki ulasilan hatanin

ortalama degeri olarak elde edilmektedir. Bundan dolay1 k-kez ¢apraz dogrulama hata

tahmin edici, egitim seti ve boliinen pargalar olmak tizere iki etkene baglidir (Rodriguez
ve ark., 2009).
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Test Train Train Train Train
Train Test Train Train Train
Train Train Test Train Train
Train Train Train Test Train
Train Train Train Train Test

Sekil 3.5 K-Kat Capraz Dogrulama Y dntemi

Uygun modellerin basarisin1  hesaplamak igin kestirim hatasinin tahmini
gerekmektedir. Kestirim hatasinin  tahmininde genellikle ¢apraz  dogrulama
kullanilmaktadir. Cogu arastirmada birini disarida birakan capraz dogrulama
calisilmasina ragmen, k-kat capraz dogrulama, k degeri kiiciik oldugunda gercek veri
analizinde bir sorun olabilmektedir (Fushiki, 2011).

Bu tez calismasinda Stratified Shuffle Split yontemi kullanilmastir. Stratified
Shuffle Split yonteminde c¢apraz dogrulama, tabakali k-katlama ve randomizasyon
asamalarindan olusur. Her bir kat i¢in test setlerine ve egitim setlerine ayrilmis olan veri

sayilar esittir. Cizelge 3.3’te test ve egitim setlerindeki veri sayilari verilmistir.

Cizelge 3.3 Verilerin egitim ve test setlerine ayrilmasi

Hastalik tiirleri Egitim seti Test seti
Normal siniis 1010 253
Ventrikiiler bigemine 43 11
Ventrikiiler tagikardi 34 8
Ventrikiiler trigemine 41 10

3.1.4. Analog On U¢ (AFE)

Analog 6n u¢ (AFE) EKG sinyalini elektrotlardan alir ve sinyali biiyiitiir. Ayrica

sinyali, ADC tarafindan 6rneklenmeden 6nce filtreler. AFE, sinyal zincirinde kullanilan
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herhangi bir analog devre ile birlikte elektrotlarin kendisinden olusur (Delano, 2012).
AFE, diisiik genlikli diferansiyel analog giris sinyallerini alir. Bu sinyalin biiyiik, yavas
degisen degisken DC bilesenleri igermesi durumunda, DC tamamen ytiiksek gecirgen bir
filtre (HPF) ile c¢ikarilir. Ardindan sinyaller, diistik giriltii yiikselticisi (LNA)
tarafindan yiikseltilir. LNA’dan ¢ikan sinyaller, 16 bitlik ADC (Analog-Dijital
Dontistiiriiciiler) tarafindan dijital bir bit akisina doniistirtilir. Sekil 3.6. AFE blok
diyagramini gostermektedir (Lo ve ark., 2018).

I—l Sensor-Off
Laensneot ) >
CLK
RCO

SEP| §EN

AFEOUT—— -
Sensor HPF » — Digital Filters

Gain Control
Logic

AFE

Sekil 3.6. AFE blok diyagrami (Lo ve ark., 2018).

3.1.5. CardioChip (BMD101)

Elektrokardiyografi (EKG), klinik tani1 ve risk smiflandirmalarinda tipta en sik
kullanilan yontemlerden biridir. Standart 10 elektrotlu EKG, herhangi bir semptomatik
kiside ger¢ek zamanl veri iletimi yapma agisindan bir sinirlamaya sahiptir. Tasimabilir
veya mobil EKG kayitlari, kardiyak aritmi tespit etme giiclinli artirmak i¢in dnemlidir.
Bu nedenle iyi mobiliteye sahip cihazlarin gelistirilmesi, Teletip'in geleceginin bir
dayanagidir. Onde gelen bir biyosensdr firmasi olan NeuroSkylnc, CardioChip
(BMD101) adli kiigiik boyutlu, diisiik enerji tiiketen bir SoC (Cip iizerine sistem) cihazi
gelistirdi. Bu yiizden, CardioChip (BMD101) NeuroSky'nin 3. nesil biyo-sinyal
algilama ve isleme cihazidir. BMDI101 gelismis bir analog 6n ug¢ devresi esnek, giiclii
bir dijital sinyal isleme yapisi ile tasarlanmistir. LNA ve ADC, BMDI101 analog 6n
ucunun ana bilesenleridir. BMDI101'in son derece diisiik sistem giiriiltiisii ve
programlanabilir kazanci sayesinde, 16-bit yiiksek ¢oziiniirliikli bir ADC kullanarak
biyolojik sinyalleri algilayabilir ve bunlar1 dijital kelimelere doniistiirebilir. AFE ayrica
bir sensor kapatma devresi igerir. BMD101 dijital devresinin kalbi giiglii bir sistem
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yonetim birimidir. Genel sistem konfigiirasyonundan, operasyon yonetiminden, i¢ / dis
iletisimden, 0zel algoritma hesaplamasindan ve gilic yoOnetiminden sorumludur.
BMDI101 ayrica, sistem yonetimi biriminin denetiminde cesitli dijital filtreleme gibi
hesaplamalar1 hizlandirmak i¢in kablolu DSP bloklariyla birlikte bulunmaktadir. Sekil
3.7, CardioChip’i gostermektedir (BMD101) (Lo ve ark., 2018).

Sekil 3.7 CardioChip (BMD101)(Lo ve ark., 2018)..

CardioChip'in (BMD101) ana kisimlart:

e BMD101 Chip: EKG gibi biyoelektrik sinyalleri insan derisi yiizeyine bagh
elektrotlar ile dogru bir sekilde 6lgmek, islemek ve tespit etmek icin tasarlanmis
tek bir ¢ip ¢oziimidir. 3 mm x 3 mm x 0.6 mm boyutlu CardioChip'in
minyatiirlestirilmesi, ¢ipi kolaylikla bircok mobil cihaza yerlestirmeyi miimkiin
kiliyor, bu nedenle hem diisiik maliyetli ve hem de kullanisli olmas1 saglaniyor.

e Elektriksel Ozellikler: Cihazin elektriksel ozelliklerini gosteren iki tablo
bulunmaktadir. Cizelge 3.4, BMDI10l mutlak maksimum degerlerini
gosterirken, Cizelge 3.5, normal ¢alisma kosullarinda BMD101 6zelliklerini

gostermektedir.
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Cizelge 3.4 BMD101 Mutlak Maksimum Derecelendirmeler.

Sembol Parametre Min Max Birim
VDD Giris voltaji -0.1 3.6 \Y
Vsense Analog giris voltaji -1.0 1.0 \%

Top Calisma sicakligt 0 70 deg.C

Listelenen mutlak maksimum degerler, cihazda kalic1 hasar gorebilecegi veya
olusabilecegi sinirlardir. Mutlak maksimum seviyelerin asilmast durumunda devam
eden normal ¢alisma performansi garanti edilmez. Aksi belirtilmedikge, listelenen tim
mutlak maksimum degerler normal BMD101 calisma sicakliginda yani 25°C derecede

gegerlidir. Cizelge 3.5 BMDI101 6zelliklerini gostermektedir.

Cizelge 3.5 BMD101 Ozellikleri (On Hazirlik)

Sembol Parametre Min Tipik Max Birim
VDD Giris isletme voltaji 2.5 3.3 3.6 Vv
IDD Giris igletme giicti akimi 700 870 1100 UA
Istandby Prklemegionm (C5 pgg 190 225 255 UA
diistik bagli)
Vou Dijital yiiksek ¢ikis voltaji 2.4 3.6 Vv
VoL Dijital diistik ¢1kis voltaj -0.1 0.4 \Y
Vi Dijital “1” girig voltajt 1.6 3.6 Vv
ViL Dijital “0” giris voltaj1 0 0.8 V
N/A UART baud rate 57600 Bits/sec.
Vsense Analog giris caligma 3 g v
voltajt
Gnotch Centik filtresi kazanct -62 -69.6 N/A Db
Fico Diistik kesme frekansi 0.5 Hz
Fuco Yiiksek kesme frekansi 103 Hz
CMRR Ortak mod reddetme oram 82 N/A dB
SNR Sinyal giiriiltii orant 68.2 N/A dB
PSRR Gii¢ kaynagi reddetme 8 NIA 4B
orant
Top Calisma sicaklig1 0 25 70 deg.C

HBM Analog giris EDS voltaji -2000 2000 \%
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3.2. Yontem

3.2.1 KNN (K-En Yakin Komsu)

K-En Yakin Komsu algoritmasi, bir verinin 6nceki verilerden K adet en yakin
komsularinin  6zelliklerine bakilarak smiflandirmasi igin kullanilan, istatistiksel
smiflandirma algoritmalarindan biridir. Smif olarak bilinen 6rnekler, arama alani
ornegini doldurmak i¢in kullanilir, bu nedenle bu algoritma tembel 6grenim algoritmast
olarak da bilinir. Bu, egitim veri noktalarinin, herhangi bir genelleme yapmak igin
kullanilmadig1 ve tiim egitim verilerine test asamasinda ihtiya¢ duyuldugu anlamina
gelir. Sinift bilinmeyen bir 6rnek degerlendirme ic¢in sunuldugunda, algoritma K en
yakin komsularin1 hesaplar ve simif bu komsular arasindan belirlenir. Algoritmanin
detaylandirilmasindan 6nce, bazi tanimlamalar 6nemlidir:

Iki nesne arasindaki “mesafe”, aralarindaki Oklid mesafesi olarak alinir. Bazi
durumlarda, Manhattan veya Mahalanobis mesafesi de kullanilabilir. Bu mesafeyi
hesaplamak i¢in, her nesnenin ¢ok boyutlu bir 6zellik alaninda bir pozisyon vektdriiyle
temsil edilmesi gerekir. X ve Y vektorleri p ozellikli (x1, x2... xp) iki giris 6rnegi
(nesne) olsun. Ornek X ileY 6rnek arasindaki Oklid mesafesi Denklem 3.5'deki gibi

tanimlanmustir.

d(X,Y) = \/(xl —y1)2 + (X2 = y2)2 + -+ (x, — ¥)? (3.5)

KNN algoritmasi iki agamadan olusur. Bunlar egitim asamasi1 ve test agsamasidir.
Egitim asamasinda, egitim ornekleri ¢ok boyutlu bir 6zellik alanindaki vektorlerdir (her
biri smif etiketli). Bu asamada, egitim vektorlerinin 6zellik vektorleri ve simif etiketleri
saklanir. Test asamasinda ise K, kullanici tarafindan tanimlanan bir sabittir. Bir test
noktasi (etiketsiz vektor), bu test noktasina en yakin K egitim 6rnekleri arasinda en ¢ok
tekrarlayan bir etiket belirlenerek siniflandirilir.

Nesnelerin simiflandiriimasinda KNN yonteminin avantajlarindan biri, sadece
birka¢ parametre gerektirmesidir. Bunlar K ve yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
etmek icin kullanilan mesafe 6l¢iisiidiir. Bu nedenle, KNN tabanli uygulamalarda, en
yakin mesafeyi hesaplamak icin en iyi K ve mesafe dlgiisii secimi Kritik bir stirectir.

Genel olarak, daha biiyiik K degerleri, giiriltiiniin siniflandirma tizerindeki etkisini
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azaltir, ancak smiflar arasindaki smrlart daha az belirginlestirir. ikili siniflandirma
problemlerinde, K'y1 tek say1 olarak se¢mek gereklidir. Bu nedenle, K degeri en yiiksek
dogru siniflandirma oranini iiretecek sekilde tanimlanir. Bu ¢alismada test edilen K'nin

farkli degerleri 1, 3, 5, 7 ve 9'dur (Rajaguru ve Prabhakar, 2017).

N -
P——

Sekil 3.8 KNN siniflandirma 6rnegi (Rajaguru ve Prabhakar, 2017)

Sekil 3.8'de verilen 6rnekte, test ornegi (yesil daire) ya “mavi kare” simifina ya
da “kirmizi tggen” sinifina siniflandirilmalidir. K=3 ise “kirmizi i{iggen” olarak
smiflandirilir, ¢iinkii i¢ gember igerisinde sadece 2 tiggen ve 1 kare vardir. Eger K=5 ise

“mavi kare” olarak siniflandirilir (dis dairenin i¢inde 3 kare, 2 tiggen Vvs.).

3.2.2 DVM (Destek Vektor Makinesi)

Destek Vektor Makinesi (DVM), giriiltilii ve yiiksek boyutlu verileri
siniflandirabilmesi nedeniyle popiilerlik kazanmistir. DVM, siniflandirma ve regresyon
analizi i¢in gelistirilen istatiksel bir siiflandirma yontemidir. DVM simiflandiricisinin
arkasindaki fikir temel olarak iki smifa ait verileri birbirinden en uygun sekilde
ayirmaktir. DVM’de siniflandirma yapilirken egitim verileri kullanilarak en uygun hiper
diizlem ¢izgisi bulunur ve test verileri siir ¢izgisinin hangi tarafinda kaliyorsa o
bolgeye gore siniflandirma yapilir. En uygun hiper-diizlem ¢izgisinin bulunabilmesi i¢in

sinirlart olusturan ve hiper diizleme paralel iki diizlem ¢izgisi belirlenir. Bu paralel
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diizlemleri olusturan noktalar “destek vektorleri” olarak adlandirilmistir. DVM
calismasi Sekil 3.9'da gosterilmistir.

Sekil 3.9'da, dairesel veri noktalar1 bir smifa, kare noktalar1 baska bir sinifa
aittir. DVM, verileri ayiran bir hiper diizlem (H:1 veya Hz) bulmaya ¢aligir. Sekil 3.9°da
gosterildigi gibi, verileri ayirabilecek bircok hiper diizlem olabilir. “Maksimum marj
hiper diizlemi” konseptine dayanan DVM, verileri ayiran en iyi karar sinirin1 seger. Her
bir hiper diizlem (H;), karar sinirina (H;i) paralel olan ve en yakin veri noktasindan gegen
bir ¢ift destek hiper diizlemi (hi1 ve hi2) ile iliskilidir. Bu destek hiper diizlemleri
arasindaki mesafeye “marj” denir. Sekil 3.9°de, her iki hiper diizlem (Hi1 ve H2) veri
noktalarin1 bolse de, Hi daha biiylik bir marja sahiptir ve bilinmeyen numunelerin
siiflandirilmasi i¢in Hz'den daha iyi performans gosterme egilimindedir. Dolayisiyla,
sinir ne kadar biiyiikse, bilinmeyen numunelerin siniflandirilmasi i¢in genelleme hatasi

0 kadar az olur. Bu nedenle H; hiper diizlemi, H hiper diizlemine gore tercih edilir.

A) N I
Y Hiper (] Pozitif karar
\ Dizlemi smmn
o
m [N
\
\ (o}
|
|
n - : o
|
|
| }
n - “ o
|
. :
™ }
i' =1 N
Negatif I > v O
karar simn » | A 4
|
\
| N
| A Y
hZZ h 1

H; H;

Sekil 3.9. Karar sinirt ve DVM siniflandiricisinin marji

Temel olarak, iki DVM tipi vardir, [lki lineer karar smir1 kullanarak veri
noktalarin1 ayiran dogrusal DVM ve ikincisi ise Ha-Hi-hz-h21-hio-h11 verilerini ayiran
dogrusal olmayan DVM’dir. Sekil 3.9, karar sinir1 ve marji DVM siniflandiricisinin
dogrusal olmayan bir karar siir1 kullanmasin1 géstermektedir. Dogrusal bir DVM i¢in

karar sinirinin denklemi, Denklem 3.6’da verilmistir.
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w- x+tb=0 (3.6)

Burada w ve x vektorlerdir ve w yonii dogrusal karar sinirina diktir. Vektor w,
egitim veri seti kullanilarak belirlenir. Karar sinirinin iistiinde kalan herhangi bir veri

noktasi (xi) i¢in denklem, Denklem 3.7’de verilmistir.

w- xitbh=y, ise y> 0, (3.7)

ve karar smirinin altinda kalan veri noktalari (xj) ig¢in denklem, Denklem 3.8’de
verilmigtir.

w-Xxj+tbh=y, isey'<0. (3.8)

W ve b degerlerini yeniden olgeklendirmek suretiyle, iki destekleyici hiper diizlemin

(h11 ve hi2) denklemleri, Denklem 3.9 ve 3.10’daki gibi verilmistir.

hii:w*x+b=1 (3.9
hiz:w*x+b=-1 (3.10)

Iki hiper diizlem arasindaki mesafeye “d” marj1” denir. Bu, Denklem 3.11 ve 3.12’de
verilmistir.

W (X1—X2) =2 (3.11)

d = 2/|\w|| (3.12)

DVM smiflandiricisinin amact d degerini maksimize etmektir. Bu amag || w |[%/2
degerinin minimuma indirilmesine esdegerdir. W ve b degerleri, bu ikinci dereceden
optimizasyon probleminin kisitlamalar altinda ¢6ziilmesiyle elde edilir. Bu, Denklem

3.13 ve 3.14°te verilmistir.

wxx;+b > 1ify; =1 (3.13)
w*x;+ b< -1 ify; =-—1 (3.14)

yi, Xi i¢in smf degiskenidir. Bu kisitlamalar1 uygulamak DVM'yi hiper
diizleminin hi: tistiine yi = 1 olan egitim 6rneklerini ve hiper diizleminin hi2 altina yi = -

1 olan egitim Orneklerini yerlestirir. Optimizasyon problemi, Lagrange ¢arpani yontemi
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kullanilarak ¢oziilebilir. Lagrange formunda kiigiiltiilecek nesnel islevi Denklem
3.15’deki gibi yazilir.

Lp = lIWll2 = > a (N =1 (siCw - x + b) = 1) (3.5)

i=1

ai, Lagrange carpanlari ve N, Ornek sayisidir. Lagrange c¢arpanlart negatif
olmamalidir (o > 0). Lagrange formunu en aza indirmek igin, kismi tiirevler w ve b'ye
gore elde edilir ve sifira esittir. Bu, Denklem 3.16 ve 3.17°de verilmistir.

e _ s = z 3.16
aW - llel ( . )

oL
P _=> Z o (3.17)

Lagrange formu 3.15'deki Denklem 3.16 ve 3.17'den elde edilen degerlerle
degistirilerek ikili formuna (Denklem 3.18’deki gibi) doniistiiriiliir.

n

n
1
Lp= ) a—5 ) ey (3.18)

i=1 i=1

ai > 0 degerinin, h11 veya hiz hiper diizleminde bulundugu egitim durumlarina
“destek vektorleri” denir. Sadece bu egitim durumlari, w ve b karar sinir parametrelerini
elde etmek icin kullanilir. Bu nedenle, bilinmeyen numunelerin siniflandirilmasi, destek
vektorlerine dayanmaktadir.

Bazi durumlarda, karar sinir1 diizlemini maksimum marjla elde etmek i¢in baz
egitim Orneklerinin yanls siniflandirilmasi (egitim hatalari) tercih edilir. Egitim hatasi
olmayan ancak daha kiiciik bir marj olan karar smir1 yanliglara neden olabilir ve
bilinmeyen &rnekleri dogru sekilde siniflandiramaz. Ote yandan, birkag egitim hatasi ve
daha yiliksek bir marjla karar karari, bilinmeyen Ornekleri daha dogru sekilde
siniflandirabilir. Dolayistyla, sinir ile egitim hatalariin sayisi arasinda bir denge olmast
gerekir. Bu sekilde elde edilen karar sinir1 “yumusak marj” olarak adlandirilmaktadir.

Optimizasyon problemi icin kisitlamalar yeterlidir, ancak yumusak marji olusturan
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esnek parametrelerin (&) eklenmesi gerekir. Bu esneklik parametreleri, karar sinirindaki
hataya karsilik gelir. Ayrica, marj degerini ve egitim hatalarinin sayisin1 dengelemek
icin objektif fonksiyonda egitim hatasi i¢in bir ceza verilmelidir. Optimizasyon
problemi i¢in amag, fonksiyonu minimize etmek olacaktir. Denklem 3.19 yumusak

marj1 olusturan esnek parametrelerin denklemidir.

llwl|?
7 C(Z(‘gi)k (3.19)

C ve k kullanici tarafindan belirlenir ve veri setine bagl olarak degisebilir. w ve

§ tizerinden sinirlt optimizasyon problemleri Denklem 3.20 ve Denklem 3.21°deki gibi
formiile edilmistir.

w-x;+b=21-¢ ify; =1 (3.20)

w-x; +b <=1+ ify;=-1 (3.21)

Yumusak marj icin Lagrange carpani, dogrusal karar siirindaki Lagrange
carpanlarindan farklidir. ai degerleri negatif olmamali ve ayrica C'ye esit veya daha
kiigiik olmalidir. Bu nedenle, C parametresi karar sinirindaki hata i¢in iist sinir gorevi
gorur.

Dogrusal DVM, bir hiper diizlemle kolayca iki par¢aya ayrilabilen veri setlerinde
1yi performans gosterir. Ancak bazen veri kiimeleri karmasiktir ve dogrusal bir ¢ekirdek
kullanarak siniflandirilmast zordur. Dogrusal olmayan DVM smiflandiricilart bu tiir
karmasik veri kiimeleri i¢in kullanilabilir. Dogrusal olmayan DVM smiflandiricisinin
arkasindaki kavram, veri kiimesini, dogrusal bir karar smir1 kullanarak verilerin
ayrilabilecegi yiiksek boyutlu bir alana doniistiirmektir. Gergekte bu alanda karar sinir1
dogrusal degildir. Veri setini daha yiliksek boyuta doniistiirmede asil sorun,
smiflandiricinin karmasikliginin  artmasidir.  Ayrica, verileri daha yiiksek boyutlu
uzayda dogrusal olarak ayirabilen kesin haritalama islevi bilinmemektedir. Bunun
iistesinden gelmek i¢in, verileri daha yiiksek boyutlu uzaya doniistiirmek amaciyla
“cekirdek numaras1” olarak adlandirilan bir kavram kullanilir. Eger @ haritalama
fonksiyonu ise, daha yiiksek boyutlu biralanda dogrusal karar smirmi bulmak igin,
Denklem 3.22'deki x Ozniteligi @ (x) ile degistirilir. Dontistiiriilmiis Lagrange ikili
formu Denklem 3.22°deki gibidir.
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n

Lp = z a;a;y;Yjo (XiyoXj) (3.22)

i=1

Nokta {riin, iki vektor arasindaki benzerligin bir Olgiisiidiir. Cekirdek
numarasinin ardindaki temel fikir, nokta liriinii orijinal ve doniistiiriilmiis alanda benzer
olarak gormesidir. Orijinal alandaki iki giris 6rnegi vektori xi ve xj diistinlilsiin. Daha
yiiksek bir boyuta degistirildiginde, sirasiyla @ (Xi) ve @ (Xj) 'ye doniistiiriiliirler.
Benzer sekilde, orijinal alandaki benzerlik 6l¢iisii, yiiksek boyuttaki alanda xi * xj'den, @
(Xi) .0 (Xj) 'e doniistirtlir. @ (Xi) ve @ (Xj) nokta lirliniine “gekirdek islevi” denir ve
K (xi, xj) ile temsil edilir. Cekirdek numarasi, nokta tiriinlerinin her iki alanda da benzer
oldugunu varsaydigindan, orijinal 6znitelik kiimesini kullanarak, doniistiiriilen alanda
cekirdek islevinin hesaplanmasina yardimeci olur. Bu nedenle, alt boyut uzayindaki
orijinal dogrusal olmayan karar sinir denklemi, (Abdul ve Basha, 2011) Denklem 3.23
tarafindan verilen yiiksek boyut wuzayindaki dogrusal karar siir denklemine
doniistiirilir.

w.0(X)+b=0 (3.23)
3.2.3 Cekirdek Fonksiyonlari ile Olusturulan DVM

Cekirdek yontemleri, en iyi bilinen 6gesi Destek Vektdr Makinesi (DVM) olan,
oriintii analizi veya tanima icin kullanilan bir algoritma smifidir. Oriintii analizinin
genel gorevi, baz1 verilerdeki (diziler, metin belgeleri, nokta kiimeleri, vektorler,
goriintliler gibi) iligki tiirlerini (kiimeler, siralamalar, temel bilesenler, korelasyonlar,
siiflandirmalar) bulmak ve incelemektir. Cekirdek yontemleri, yiiksek boyutlu alanda
verilerin daha kolay ayrilabilir veya daha 1yi yapilandirilmis olmasini saglar.

Cekirdek fonksiyonlar1 ¢ok ilging ve giiglii bir aragtir ¢linkii dogrusal ve
dogrusal olmayan iki vektdr arasindaki i¢ carpimla ifade edilebilen herhangi bir
algoritmaya koprii saglar. Girdi verileri ilk Once daha yiiksek boyutlu bir alana
eslenirse, bu alandaki dogrusal bir algoritmanin girdi alaninda dogrusal olmayan bir
sekilde davranmasi s6z konusudur.

DVM algoritmalari, ¢ekirdek olarak tanimlanan bir dizi matematiksel islev
kullanir. Cekirdegin islevi, veriyi girdi olarak almak ve gerekli forma doniistiirmektir.

Farkli DVM algoritmalar1 farkli cekirdek fonksiyonlart kullanir. Bu fonksiyonlar
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dogrusal, dogrusal olmayan, polinom, radyal temel islevi (RBF) ve sigmoid gibi farkli

tiplerde olabilir. Cizelge 3.6 ¢ekirdek tipleri ve fonksiyonlart gostermektedir.

Cizelge 3.6 Cekirdek tipleri ve fonksiyonlar1

Optimizasyon

Cekirdek tipi Fonksiyon ]
Parametreleri
Dogrusal k(x,y)=xT+xy+c C
n
ANOVA RBF k(x,y) = Z exp(—a(x* —y*)»)*  C sigma,derece
k=1
RBF k(x.y)=exp(-y|lx = ¥I1%) C.gamma
Laplace K(x,y):exp(-“x%‘y”) C,sigma

C (maliyet) parametresi, hiperdiizlemin diizglinliigii ile egitim verilerinin yanlis
siniflandirilmas: arasindaki dengeyi saglar. C parametresi kiiciik secildigi taktirde, bazi
egitim verilerinin yanlis siniflandirilmasi pahasina da olsa diizgiin ve genis aralikli bir
hiperdiizlem secilir. C parametresinin biiylik se¢ildigi durumlarda ise egitim verilerinin
dogru bir sekilde siniflandirilabilmesi icin daha karmasik ve daha kiiclik aralikli bir
hiperdiizlem segilir (Cortes ve Vapnik, 1995).

C parametresinin aksine o (sigma), ¥ (gamma) ve d (derece) parametreleri
¢ekirdek fonksiyonu parametreleridir. Sigma, Laplace ve ANOVA RBF ¢ekirdek
fonksiyonlarmin parametresi; d (derece), ANOVARBF ¢ekirdek fonksiyonlarinin
parametresi ve gamma, RBF c¢ekirdek fonksiyonun parametresidir. Sigma, gamma,
derece parametreleri siniflandirma performansina dogrudan etki eden parametreler olup

deger araliklar1 dikkatle secilmelidir (Giildogan ve ark., 2017).
3.2.4 Karmasikhk Matrisi
Karmasiklik matrisi, farkli tahminleri ve test sonuglarin1 6zetleyen ve bunlari

gercek diinya degerleri ile karsilastiran bir tablodur. Karmasiklik matrisleri

istatistiklerde, veri madenciliginde, makine 6grenim modellerinde ve diger yapay zeka
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(YZ) uygulamalarinda kullanilmaktadir. Karmasiklik matrisi “hata matrisi” olarak da
adlandirilabilir.

Karmagiklik matrisleri, istatistiksel verilerin derinlemesine analizini daha hizli
yapmak ve sonuglarin net veri gorsellestirmesi yoluyla okunmasini kolaylastirmak igin
kullanilir. Tablolar istatistik, veri madenciligi, adli tip ve tibbi testlerdeki hatalar: analiz
etmeye yardimci olur. Kapsamli bir analiz, kullanicilarin sadece performansi
degerlendirmek yerine hangi sonuglarin nasil yapildigini gosterdigine karar vermesine
de yardimci olur.

Karmasiklik matrisleri tahminleri kaydetmek i¢in basit bir format kullanir. Bir
makine 6grenme modeli i¢in bir karmasiklik matrisinin satirlarinda, olasi tahminler sag
tarafta ve ist kisimdaki gergeklerle aymi hizadadir. Gergeklerin altindaki satirlara,
tahminler veya sonuglar kaydedilir. Sonuglar, dogru pozitif olarak dogru bir pozitif veya
dogru negatif olarak negatif bir belirtinin yan1 sira yanlis pozitif olarak yanlis bir pozitif
veya yanlis negatif olarak yanls bir negatif igerebilir. ikili bir siiflandirict igin drnek

bir karmasiklik matrisi Cizelge 3.7’de verilmistir.

Cizelge 3.7 Karmasiklik matrisi 6rnegi

Ongoriilen: Ongoriilen:
N=165 Hayir Evet
Gergek:
Hayir 50 10
Gergek:
Yes 5 100

Cizelge 3.7°deki Karmagiklik Matrisi’ne gore:

e Iki olast dngériilen smf vardir: Bunlar "evet" ve "hayir"dir. Bir hastaligin
varligin1 tahmin ediyor olsaydik; 6rnegin, "evet" kisilerin hastaliga sahip oldugu
anlamina gelirken, "hayir" hastaligin olmadig1 anlamina gelirdi.

e Smiflandiric1 toplam 165 tahmin yapmustir (6rnegin, 165 kisi bu hastaligin
varlig1 igin test edilmistir).

e Bu 165 durumdan, siniflandirict 110 kez "evet" ve 55 kez "hayir" 6ngdrmiistiir.
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Gergekte, deneydeki 105 kiside bu hastalik varken, 60 kiside hastalik yoktur.
Gergek pozitifler (GP): “Evet” ongoriilen (hastaliklari var) ve gergekte hastaligi
olan kisilerin sayisidir.

Gergcek negatifler (GN): “Hayir” ongoriilen ve gercekte hastaligi olmayan
kisilerdir.

Yanlis pozitifler (YP): “Evet” ongoriilen ancak gercekte hastaligi olmayan
kisilerdir, (Ayrica "Tir I hatas1" olarak da bilinir).

Yanlis negatifler (YN): “Hayir” ongoriilen, ancak gercekte hastaligi olan
kisilerdir, ("Tip II hatas1" olarak da bilinir).

Bu terimlerin karmasiklik matrisinde gosterimi Cizelge 3.8’de verilmistir.

Cizelge 3.8 Karmasiklik matrisinin terimler eklenmis hali.

Ongoriilen: ~ Ongoriilen:
N=165 Hayir Evet
Gergek:
Hayir TN=50 FP=10 60
Gergek:
Evet FN=5 TP=100 105
55 110

Herhangi bir ikili simiflandirict i¢in genellikle karmagiklik matrisinden hesaplanan

istatistiksel oranlar soyledir:

Dogruluk: Smiflandiricinin dogruluk orani nedir?
(GP+GN)/toplam kisi sayis1 = (100+50)/165 = 0.91

Yanlis Siniflandirma Orani: Siniflandiricinin yanlislik orani nedir?
(YP+YN)/toplam kisi sayis1 = (10+5)/165 = 0.09

“Hata oran1” olarak da bilinir.

Gergek Pozitif Oran: Siniflandiricinin gergek “evet” orani nedir?
GP/ger¢ek evet = 100/105 = 0.95

"Sensitivite ve Duyarlilik” olarak da bilinir.

Yanlis Pozitif Oran: Siniflandiricinin gercek “hayir” orani nedir?

YP/gercek hayir = 10/60 = 0.17



e Gercek Negatif Oran: Gergekte ‘“hayir” oldugunda,

ongoriilenlerin orani nedir?
GN/gergek hayir = 50/60 = 0.83
"Spesifite" olarak da bilinir.

e Hassasiyet: “Evet” olarak 6ngoérdiigiinde ne siklikta dogrudur?

GP/6ngoriilen evet = 100/110 = 0.91

e Prevalans: “Evet” sart1 ne kadar siklikla 6rnekte ortaya ¢ikiyor?

gercek evet / toplamkisi sayis1 = 105/165 = 0.64

3.2.5 MIT-BIH Veri Setini Kullanarak DVM Algoritmasinin Egitimi
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olarak

Bir Destek Vektor Makinesi (DVM), bir tiir denetimli makine 6grenme

siiflandirma algoritmasidir. DVM'ler ilk olarak 1960'larda tanitilmis ve daha sonra

1990'larda gelistirilmistir. Dogru sonuglar elde etme Kabiliyetleri sayesinde, son derece

popiiler hale gelmislerdir. DVM'ler, diger makine 6grenme algoritmalarina kiyasla

benzersiz bir sekilde uygulanmaktadirlar.

Bu tezde EKG sinyallerine gore dort tip siniflandirma yapilmistir: Normal siniis

ritmi, ventrikiiler bigemine, ventrikiiler tagikardi ve ventrikiiler trigeminedir. Bunun i¢in

RBF ¢ekirdekli DVM kullanilmistir. Python kullanarak yapilan siiflandirma islemi i¢in

parametre degerleri Sekil 3.10°da verilmistir.

numpy as np
sklearn svm

pandas as pd

csv
sklearn.svm SvC
sklearn.metrics classification_report
sklearn.metrics accuracy_score

Sekil 3.10 Python ‘da DVM’nin kodu.

Bir model iizerinde calismak ve onu egitmek i¢in bir egitim veri kiimesinin

olmas1 gerekmektedir. Egitimden sonra model, test veri kiimeleri iizerinde test

edilmelidir. Gergekte, finansal veriler veya miisteri verileri gibi her tiirlii veriler

mevcuttur. Bu ¢alismada, hastanin aritmi tiiriini belirlemek i¢cin MIT-BIH aritmi veri
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kiimesi temel alinarak DVM algoritmasi egitilmistir. Bunun i¢in Python kullanilmig ve
sonra DVM algoritmast i¢in Sekil 3.11°de gosterildigi gibi kod yazilmistir.

#test rbf svm
clf = SVC(kernel = 'rbf',gamma=1000,C=1000)
clf.fit(X_test,y test)

#Predict the dataset

predicted =clf.predict(X_test)

cnf_matrix = confusion_matrix(y_test, predicted)

plt.figure()

plot_confusion_matrix(cnf_matrix,

classes=['Normal’,'VentBig','VentTach','VentTri"],
title="Confusion matrix, without normalization’)

plt.show()

print("accurecy=rbf test GAMMA =1000 C=1000")

predicted =clf.predict(X_test)

print(accuracy_score(y_test,predicted))

p=classification_report(y_test, predicted, target_names= )

print(p)

Sekil 3.11 Python’da veri setinde DVM egitimi

3.2.6 Akillh Telefon Uygulamasi

Android Studio, IntelliJ] IDEA'ya dayanan, Android uygulama gelistirme i¢in
resmi Entegre Gelistirme Ortami’dir (IDE). IntelliJ’in giliclii kod editorii ve gelistirici
araclarinda, Android uygulamalar Java dilinde yazilmis ve dx dontstiiriicii kullanilarak
bir .dex dosyasina (Dalvik ¢alistirilabilir dosya) donistiriilecek bayt kodlarina
derlenmistir. Bu, Android cihazlara yiiklenebilecek olan Android paket dosyasina (Apk
dosyasi) yiiklenmistir.

Android uygulama magazalari, uygulamalarin ag¢iklamalarina gore ¢esitli
kategorilerde el ile siniflandirilan ¢ok sayida uygulama igerir. Bununla birlikte, 6nceden
tanimlanmis kategorilerin veya uygulamalarin agiklamalari genellikle uygulamalarin
gercek islevlerini yansitacak kadar dogru degildir. Bu nedenle uygulamalarin yanlis
siiflandirilmasina neden olur, bu da uygulama magazasinda ciddi giivenlik sorunlarina
neden olabilir. Bundan dolayi, otomatik uygulama siniflandirmasi, giivenilir ve
gezinmesi kolay bir uygulama magazasi olusturmak ic¢in 6nemlidir. Bu uygulamada

BMDI101 ¢ipi, cihaz1 giyen kisinin kalbinden elektrik sinyallerini alir. DVM



37

algoritmasimi kullanarak bu sinyallerin; normal siniis ritmi, ventrikiiler bigemine,

ventrikiiler tasikardi veya ventrikiiler trigemine olup olmadigini belirtir. Bu islem birkag

adimdan olusmaktadir:

e Adim 1: Tasarim:

Bir Android stiidyosunda bir uygulama olusturmak istenildiginde, onceden
belirli bir tasarim i¢in plan olmalidir. Bu uygulamada ii¢ buttons ve birkag
textview secilmigtir. Buttons: connect, disconnect ve dataset olarak {ige
ayrilmaktadir. “Connect” buttonu, mobil cihaz ile EKG cihazi arasindaki
iletisimden sorumludur. “Disconnect” buttonu, cep telefonu ile EKG cihazi
arasindaki baglantiy1 kesmekten sorumludur. “Dataset” buttonu ise EKG
sinyallerini veri tabanmna kaydetmekten sorumludur. Sekil 3.12 uygulamanin

tasarim arayiiziinli gostermektedir.

4:19 Gd © & Al %99 M

ECG

CONNECT DISCONNECT DATASET

Please input age
R_RInterval

Disconnected

©

Sekil 3.12 Mobil uygulamanin arayiiz tasarimi

e Adim 2: Telefon ile BMD101 ¢ipi arasindaki iletigim:
BMD101, iletisim i¢cin UART arayiiziinii kullanir. UART arayiizii 57600-baud
hizinda calisir ve 64 byte TX FIFO'ya sahiptir. UART arayiizii, bilgisayar veya



38

akilli telefonun EKG verilerini iglemesini ve goriintiilemesini saglayan USB'den
UART'a herhangi bir tiklama ile kullanilabilir. Sensor tarafindan kaydedilen
sinyal, Bluetooth ile akilli telefona iletilmistir. Bu ylizden Android stiidyosundan
bluetooth Adaptor kiitiiphanesi ige aktarilmistir ve Sekil 3.13’teki kod

yazilmistir.

if (bluetoothAdapter== null)

Toast.makeText (
Toast.

return;
}
else {

tgDevice= new TGDevice (bluetoothAdapter, handler);

}

Sekil 3.13Telefon ile BMD101 ¢ipi arasindaki iletisimin kodu

e Adim 3:DVM algoritmasi igin yeni bir aktivite olusturmak:
Bu adimda DVM algoritmasi igin yeni bir islem yapilmistir. Python kullanilarak
DVM algoritmast MIT-BIH veri kiimesinde daha once egitilmistir ve bunu
Sklearn'den yapmak i¢in Porter kullanilmistir. Porter, sklearn kiitiiphanesi
icindeki bir aractir ve ¢iktilarin Android stiidyosunda kullanilmis dil olan Java
dilinde basilmasina yardimei olur. Bu adimda ise, egitimden sonra Android
Stiidyosunda Java dilinde basilmis olan DVM algoritmasinin kodu yazilmustir.

e Adim 4: Uygulamanin ¢aligmasi:
Bu adimda BMD101 ¢ipi, cihazi kullanan kisinin kalbinden elektrik sinyallerini
alir ve bunlar1 DVM algoritmasimi kullanarak; normal siniis ritmi, ventrikiiler
bigemine, ventrikiiler tasikardi ve ventrikiiler trigemineden olusan dort vakayi
MIT-BIH veri setine gore smiflandirir. Ik &nce cep telefonuna Bluetooth ile
baglanilir ve sonra cihazi kullanan kisinin yas1 girilir. Cep telefonuna
baglandiktan sonra, EKG sinyalleri gorlinene kadar biraz beklenir ve yaklagik 10

saniye sonra, algoritma, kalp sinyallerinden kaynaklanan R-R araligini esas
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alarak durumlar1 siniflandirir. BMD101, EKG sinyalleri alir ve bu sinyalleri

Denklem 3.24’¢ gore R-R araligi'na doniistiirir.

RR [milisaniye] = 60 saniye * 1000RR [milisaniye] = (60
saniye x 1000 / BPM) / 1000 (3.24)

DVM algoritmasi, EKG sinyallerini R-R araliklarina dondstiirdiikten sonra
sinyali MIT-BIH veri seti ile karsilastirir. Sonug 1 ise durum normaldir. Sonug 2 ise
durum ventrikiiler bigeminedir. Sonug 3 ise durum ventrikiiler tasikardidir. Sonug 4 ise

durum ventrikiiler trigeminedir. Sekil 3.14 siniflandirmay1 yapan kodu vermektedir.

public void onFinish() {
intresult = clf.predict (fea
if (result

if (result == 2)
nyDb.insertData (

}

Sekil 3.14 Sonuglarin siniflandirilmasi

Bu uygulamanin amaci, kalp hastalig: riski olan kisilerin doktora gitmeden 6nce
durumunun erken teshisini yapmasma yardimci olmaktir. Bu sekilde, hastaliklarin
ilerlemeden ve ge¢ olmadan farkina varilmasi ve doktora bagvurup durumunkontrol
altina alinmasi amaglanmistir. Sekil 3.15 mobil uygulamanin c¢alisma ekranini

gostermektedir.



ECG

CONNECT DISCONNECT DATASET
Please input age 25 HeartAge
RespirationRate Relaxation LV
R Rimerval SminHeartAge

Sekil 3.15 Mobil EKG uygulamasi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tezde en iyi sonuglari elde etmek igin iki algoritma kullanilmistir. Bu
algoritmalar KNN algoritmas1 ve DVM algoritmasidir. Onerilen algoritmalar 4 nitelikli
ve 6 nitelikli MIT-BIH veri tabani lizerinde degerlendirilmistir. 4 nitelikli MIT-BIH veri
tabani iizerinde yapilan ¢alisma akilli telefon uygulamasinda kullanilmistir. 6 nitelikli
MIT-BIH veri tabani ise literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastirmak tizere kullanilmustir.
Her iki c¢alismada KNN algoritmasinin ve DVM algoritmasinin sonuglari
karsilastirilmaktadir.

1. KNN Algoritmast: Bilgisayar destekli EKG analizinin performansi, QRS
komplekslerinin kesin ve dogru tanimlanmasina baghdir. Bu tez, EKG'de QRS
kompleksinin tespiti i¢in bir siniflandirict olarak K-En Yakin Komsu (KNN)
algoritmasinin bir uygulamasini sunmaktadir. Onerilen algoritma, MIT-BIH
aritmi veri tabani (4 nitelikli ve 6 nitelikli) gibi standart veri tabanlar iizerinde
degerlendirilmistir. KNN smiflandiricisinin dogrulugu, biiyiik ol¢iide K'nin
degerine ve mesafe Ol¢iim tiiriine baglhdir. KNN smiflandiricist igin K=3 ve
K=5 degeri ve Oklid uzaklig1 6l¢iimii dnerilmistir. Onerilen algoritma ile MIT-
BIH aritmi veri tabanlar1 kullanilarak yayinlanan diger ¢alismalar arasinda da
bir karsilastirma yapilmaktadir. Bu sonuglar acik¢a giivenilir ve dogru QRS
tespiti icin KNN algoritmasini belirlemektedir. 4 nitelikli MIT-BIH veri
tabaninda KNN algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglar, Cizelge 4.1, 4.2,
4.3 ve Cizelge 4.4'de sunulmaktadir. 6 nitelikli MIT-BIH veri tabaninda KNN
algoritmas1 kullanilarak elde edilen sonuglar ise Cizelge 4.5, 4.6, 4.7 ve

Cizelge 4.8'de sunulmaktadir.

Cizelge 4.1. K = 3 i¢in KNN Simiflandirict Dogruluk orani (4 nitelik)

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 99% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 69% 100% 81% 11
Ventrikiiler Tasikardi 62.5% 100% 62% 77% 8
Ventrikiiler Trigemine 60% 100% 60% 75% 10
Ortalama 97.51% 98% 98% 97% 282




Cizelge 4.2. K = 3 igin KNN siniflandiricist Karmagiklik Matrisi(4 nitelik)
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Tahmin Sinifi
Hastalik Normal Ventrikiiler =~ Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiirli Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
E VBe_ntnk}ller 0 11 0 0 11
7 igemine
3 Ventrikiil
o entrikiiler
s Tasikardi 2 1 S 0 8
&)
Veptrlkl_ﬂer 0 4 0 6 10
Trigemine
Toplam 255 16 5 6 275
Cizelge 4.3. K = 5 igin KNN Smiflandirict Dogruluk orani(4 nitelik)
Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilik  F-skor Ornek
Normal 100% 98% 100% 99% 253
Ventrikiiler Bigemine 81.8% 60% 82% 69% 11
Ventrikiiler Tasikardi 50% 100% 50% 67% 8
Ventrikiiler Trigemine 40% 67% 40% 50% 10
Ortalama 95.74% 96% 96% 95% 282
Cizelge 4.4. K = 5 igin KNN smiflandiricis1 Karmagiklik Matrisi (4 nitelik)
Tahmin Sinifi
Hastalik Normal Ventrikiiler =~ Ventrikiiller Ventrikiiler Toolam
Tiiri Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
E Ve_ntr1k}11er 0 9 0 2 11
g Bigemine
)
6 Ventrikiiler
s i
3 Tasikardi 2 2 4 0 8
&)
Ve_ntrlkl_ller 2 4 0 4 10
Trigemine
Toplam 257 15 4 6 270




Cizelge 4.5. K = 3 i¢in KNN Siniflandirici Dogruluk orani(6 nitelik)
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Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarhilik  F-skor Ornek
Normal 100% 99% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 172.7% 73% 73% 73% 11
Ventrikiiler Tagikardi 62.5% 100% 62% 7% 8
Ventrikiiler Trigemine 80% 73% 80% 76% 10
Ortalama 97.16% 97% 97% 97% 282
Cizelge 4.6. K = 3 igin KNN smiflandiricis1 Karmagiklik Matrisi (6 nitelik)
Tahmin Simifi
Hastalik Normal Ventrikiiler ~ Ventrikiiller Ventrikiiler Toolam
Tiirii Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
Q: g e
E Ve_ntrlk_uler 0 8 0 3 11
&5 Bigemine
24
S Ventrikil
= entrikiiler
8 Tasikardi 2 1 S . 8
Veptrlkl_ller 0 2 0 8 10
Trigemine
Toplam 255 11 5 11 274
Cizelge 4.7. K = 5 i¢in KNN Siniflandirici Dogruluk orani(6 nitelik)
Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilk  F-skor Ornek
Normal 100% 98% 100% 99% 253
Ventrikiiler Bigemine 63.6% 78% 64% 70% 11
Ventrikiiler Tasikardi 62.5% 100% 62% 77% 8
Ventrikiiler Trigemine 70% 64% 70% 67% 10
Ortalama 96.45% 96% 96% 96% 282
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Cizelge 4.8. K =5 igin KNN smiflandiricist Karmagiklik Matrisi (6 nitelik)

Tahmin Sinifi
Hastalik Normal Ventrikiler  Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiirli Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
qE VBeintrlk}ller 0 7 0 4 11
7 gemine
24
21 Ventrikiler
|
3 Tasikardi | 2 1 5 0 8
Veptrlki_iler 9 1 0 , 10
Trigemine
Toplam 257 9 5 11 272

2. DVM Algoritmasi: Bu tez, Destek Vektér Makinesine (DVM) dayanan QRS
kompleks tespiti i¢in bir algoritma sunmaktadir. Onerilen algoritma, MIT-BIH
aritmi veritabani gibi agiklamali standart veritabanlarinda degerlendirilmistir.
Bu algoritma, kalbin elektriksel aktivitesini teshis etmek icin yazilimin temeli
olarak kullanilabilir. Bu tezde farkli parametreler ile dogrusal ¢ekirdekli DVM
ve RBF ¢ekirdekli DVM kullanilmistir. Dogrusal ¢ekirdekli DVM’de C=0.1,
C=10 ve C=100 degerleri onerilmistir. 4 nitelikli MIT-BIH veri tabaninda
dogrusal ¢ekirdekli DVM algoritmast kullanilarak elde edilen sonuglar,
Cizelge 4.9, 4.10, 4.11,4.12, 4.13, ve Cizelge 4.14'de sunulmaktadir. 6 nitelikli
MIT-BIH veri tabanindadogrusal ¢ekirdekli DVM algoritmasini kullanarak
elde edilen sonuglar, Cizelge 4.15,4.16, 4.17, 4.18, 4.19 ve Cizelge 4.20'de

mevcuttur.

Cizelge 4.9. C=0.1 i¢in dogrusal ¢ekirdekli DVM siniflandiricist dogruluk orani (4 nitelik).

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 98% 100% 99% 253
Ventrikiiler Bigemine 81.8% 69% 82% 75% 11
Ventrikiiler Tasikardi 5% 100% 75% 86% 8
Ventrikiiler Trigemine 40 67% 40% 50% 10
Ortalama 96.45% 96% 96% 96% 282
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Cizelge 4.10. C=0.1 i¢in dogrusal ¢ekirdekli DVM siniflandiricis1 Karmagiklik Matrisi (4 nitelik).

Tahmin Sinifi

Hastalik Normal Ventrikiiler ~ Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiirii Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikiiler
= Bigemine 0 9 0 2 1
72
=<
21 Ventrikiiler
P
6 Tasikardi 2 0 6 0 8
Veptrlki_iler 2 4 0 4 10
Trigemine
Toplam 257 13 6 6 272
Cizelge 4.11. C=10 igin dogrusal ¢ekirdekli DVM smiflandiricist dogruluk orani(4 nitelik).
Hastalik Tirt Dogruluk  Hassasiyet Duyarlihik  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 73% 100% 85% 11
Ventrikiiler Tasikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 60% 100% 60% 75% 10
Ortalama 98.58% 99% 99% 99% 282

Cizelge 4.12. C=10 igin dogrusal ¢ekirdekli DVM smiflandiricist Karmagiklik Matrisi(4 nitelik).

Tahmin Sinifi

Hastalik Ventrikiiler  Ventrikiiler Ventrikiiler
Tiiri Normal Bigemine Tagikardi ~ Trigemine Toplam
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikuler
= Bigemine 0 11 0 0 11
n
2
S,
= Ventrikiiler
& Tasikardi 0 0 8 0 8
Ve_ntrlkl_ller 0 4 0 5 10
Trigemine
Toplam 253 15 8 6 278
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Cizelge 4.13. C=100 igin dogrusal ¢ekirdekli DVM simiflandiricist dogruluk orani (4 nitelik)

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarlihik  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 79% 100% 88% 11
Ventrikiiler Tasikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 70.0% 100% 70% 82% 10
Ortalama 98.93% 99% 99% 99% 282

Cizelge 4.14. C=100 igin dogrusal ¢ekirdekli DVM siniflandiricist Karmagiklik Matrisi(4 nitelik).

Tahmin Sinifi

Hastalik Normal Ventrikiiler  Ventrikiiller Ventrikiler Toolam
Tiiri Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikuler
= . ) 0 11 0 0 11
7 Bigemine
24
S
) Ventrikiiler
© Tasikardi 0 0 8 0 8
Veptrlki_iler 0 3 0 2 10
Trigemine
Toplam 253 14 8 7 279

Cizelge 4.15. C=0.1 igin dogrusal ¢ekirdekli DVM simiflandiricist dogruluk orani(6 nitelik).

Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilk  F-skor Ornek
Normal 100% 98% 100% 99% 253
Ventrikiiler Bigemine 81.8% 69% 82% 75% 11
Ventrikiiler Tasikardi 75% 100% 75% 86% 8
Ventrikiiler Trigemine 40 67% 40% 50% 10
Ortalama 96.45% 96% 96% 96% 282
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Cizelge 4.16. C=0.1 i¢in dogrusal ¢ekirdekli DVM siniflandiricis1 Karmagiklik Matrisi (6 nitelik).

Tahmin Sinifi

Hastalik Normal Ventrikiiler ~ Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiirii Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikiiler
> Bigemine 0 d 0 2 1
24
&
) Ventrikiiler
© Tasikardi 2 0 6 0 8
Veptrlki_iler 2 4 0 4 10
Trigemine
Toplam 257 13 6 6 272
Cizelge 4.17. C=10 i¢in dogrusal ¢ekirdekli DVM siniflandiricist dogruluk orani(6 nitelik).
Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 73% 100% 85% 11
Ventrikiiler Tagikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 60% 100% 60% 75% 10
Ortalama 98.58% 99% 99% 99% 282

Cizelge 4.18. C=10 i¢in dogrusal gekirdekli DVM simiflandiricisi Karmagiklik Matrisi(6 nitelik).

Tahmin Siifi

Hastalik Ventrikiiler ~ Ventrikiiler Ventrikiiler | Toplam
e Normal . : ) L
Tiru Bigemine Tasikardi ~ Trigemine
Normal 253 0 0 0 253
Ventrikiiler
= o 0 11 0 0 11
= Bigemine
7
% | Ventrikiiler
B
8 Tasikardi 0 0 8 0 8
Ventrikiiler
Trigemine 0 4 0 6 10
Toplam 253 15 8 6 278
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Cizelge 4.19. C=100 i¢in dogrusal gekirdekli DVM siniflandiricist dogruluk orami (6 nitelik).

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 79% 100% 88% 11
Ventrikiiler Tasikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 70.0% 100% 70% 82% 10
Ortalama 98.93% 99% 99% 99% 282

Cizelge 4.20. C=100 i¢in dogrusal ¢ekirdekli DVM siniflandiricist Karmagiklik Matrisi (6 nitelik).

Tahmin Sinifi

Hastalik Normal Ventrikiiler  Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiiri Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
Ventrikiler
= . . 0 11 0 0 11
= Bigemine
A
=
:‘; Ventrikiiler
© Tasikardi 0 0 8 0 8
Ventrikiler
) . 0 3 0 7 10
Trigemine
Toplam 253 14 8 7 279

RBF c¢ekirdekli DVM’de Gamma=0.1 ve C=0.1, Gamma=1 ve C=1

Gamma=10 ve C=10, Gamma=100 ve C=100, Gamma=1000 ve C=1000 degerleri
onerilmistir. 4 nitelikli MIT-BIH veri tabaninda RBF ¢ekirdekli DVM algoritmast
kullanilarak elde edilen sonuglar Cizelge 4.21, 4.22, 4.23, 4.24, 4.25, 4.26, 4.27, 4.28,
4.29 ve (Cizelge 4.30'de sunulmaktadir. 6 nitelikli MIT-BIH veri tabaninda RBF
¢ekirdekli DVM algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglar Cizelge 4.31, 4.32, 4.33,

4.34,4.35, 4.36, 4.37, 4.38, 4.39 ve Cizelge 4.40'da mevcuttur.
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Cizelge 4.21. Gamma=0.1C=0.1 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM siniflandiricisi dogruluk orani (4 nitelik)

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 98% 100% 99% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 44% 100% 61% 11
Ventrikiiler Tasikardi 0% 0% 0% 0% 8
Ventrikiiler Trigemine 0% 0% 0% 0% 10
Ortalama 93.61% 90% 94% 91% 282

Cizelge 4.22. Gamma=0.1 ve C=0.1 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM simiflandiricis1 Karmagiklik Matrisi

Tahmin Sinifi
Hastalik Normal Ventrikiiler = Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiiri Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ve_ntrlk_iiler 0 11 0 0 11
= Bigemine
)
24
S
o Ventrikiiler
© Tasikardi 2 6 0 0 8
Veptrlkl_ller 2 8 0 0 10
Trigemine
Toplam 257 25 0 0 264

Cizelge 4.23. Gamma=1 ve C=1 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM siniflandiricis1 dogruluk orani (4 nitelik)

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilk  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 73% 100% 85% 11
Ventrikiiler Tagikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 60% 100% 60% 75% 10
Ortalama 98.58% 99% 99% 99% 282
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Cizelge 4.24. Gamma=1 ve C=1 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM siniflandiricis1 Karmasiklik Matrisi

Tahmin Sinifi

Hastalik Normal Ventrikiiler  Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiirii Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikiiler
= Bigemine 0 11 0 0 11
)
2
& Ventrikiil
= entrikiiler
&) Tasikardi 0 0 8 0 8
Veptrlki_iler 0 4 0 5 10
Trigemine
Toplam 257 25 0 0 278

Cizelge 4.25. Gamma=10 C=10 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM simiflandiricist dogruluk orani (4 nitelik)

Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilk  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 79% 100% 88% 11
Ventrikiiler Tasikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 70% 70% 70% 82% 10
Ortalama 98.93% 99% 99% 99% 282

Cizelge 4.26. Gamma=10 ve C=10 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM simiflandiricis1 Karmasiklik Matrisi

Tahmin Sinifi

Hastalik Normal Ventrikiller = Ventrikiiller Ventrikiiler Toolam
Tiiri Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikiiler
= Bigemine 0 11 0 0 11
N
2
S, Ventrikil
o entrikuler
é Tasikardi 0 0 8 0 8
Veptnki_jler 0 3 0 7 10
Trigemine
Toplam 253 14 8 7 279
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Cizelge 4.27. Gamma=100 C=100 igin RBF ¢ekirdekli DVM simiflandiricist dogruluk orami (4 nitelik)

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 79% 100% 88% 11
Ventrikiiler Tasikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 70% 70% 70% 82% 10
Ortalama 98.93% 99% 99% 99% 282

Cizelge 4.28. Gamma=100 ve C=100 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM smiflandiricis1 Karmasiklik Matrisi

(4 nitelik)
Tahmin Sinifi
Hastalik Normal Ventrikiuler  Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiirii Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikiiler
= Bigemine p 11 0 0 11
n
22
S, Ventrikiil
5 entrikuler
&) Tasikardi 0 0 8 0 8
Veptrlki_iler 0 3 0 . 10
Trigemine
Toplam 253 14 8 7 279

Cizelge 4.29. Gamma=1000 C=1000 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM siniflandiricist dogruluk orani(4 nitelik).

Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilk  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 90.9% 91% 91% 91% 11
Ventrikiiler Tasikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 90% 90% 90% 90% 10
Ortalama 99.29% 99% 99% 99% 282
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Cizelge 4.30. Gamma=1000 veC=1000 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM siniflandiricis1 Karmasiklik Matrisi.

Tahmin Sinifi

Hastalik

Ventrikiiler  Ventrikiiler

Ventrikiiler

Tiirii Normal Bigemine Tagikardi ~ Trigemine Toplam
Normal 253 0 0 0 253
E Ve_ntrﬂqller 0 10 0 1 11
) Bigemine
o)
& Ventrikiiler
8 Tasikardi 0 0 8 0 8
Ve_ntr1k1'_iler 0 1 0 9 10
Trigemine
Toplam 253 11 8 10 280

Cizelge 4.31 .Gamma=0.1 C=0.1 i¢cin RBF ¢ekirdekli DVM smiflandiricist dogruluk orani (6 nitelik).

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 98% 100% 99% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 44% 100% 61% 11
Ventrikiiler Tasikardi 0% 0% 0% 0% 8
Ventrikiiler Trigemine 0% 0% 0% 0% 10
Ortalama 93.61% 90% 94% 91% 282

Cizelge 4.32. Gamma=0.1 ve C=0.1 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM smiflandiricis1 Karmasiklik Matrisi.

Tahmin Siifi

Hastalik

Ventrikiler  Ventrikiler

Ventrikiler

Tiiri Normal Bigemine Tagikardi ~ Trigemine Toplam
Normal 253 0 0 0 253
= Ve_ntrlkpler 0 11 0 0 11
= Bigemine
7
5 Ventrikiiler
]
% Tasikardi 2 6 0 0 8
&)
Veptnki_jler 2 8 0 0 10
Trigemine
Toplam 257 25 0 0 264
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Cizelge 4.33. Gamma=1 C=li¢in RBF ¢ekirdekli DVM simiflandiricist dogruluk orani (6 nitelik).

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarlihk  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 73% 100% 85% 11
Ventrikiiler Tagikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 60% 100% 60% 75% 10
Ortalama 98.58% 99% 99% 99% 282

Cizelge 4.34. Gamma=1 ve C=1 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM smiflandiricis1 Karmagiklik Matrisi.

Tahmin Sinifi
Hastalik Normal Ventrikiller  Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiiri Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
- Ve_ntrlk_iiler 0 11 0 0 11
= Bigemine
%)
2
S, Ventrikiil
= entrikuler
&) Tasikardi D < 8 2 8
Veptrlkl_ﬂer 0 4 0 6 10
Trigemine
Toplam 253 14 8 7 278

Cizelge 4.35. Gamma=10 C=10 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM simiflandiricist dogruluk orani (6 nitelik).

Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 99.9% 91% 91% 91% 11
Ventrikiiler Tasikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 90% 90% 99% 90% 10
Ortalama 99.29% 99% 99% 99% 282
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Cizelge 4.36. Gamma=10 veC=10 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM smiflandiricisi Karmasiklik Matrisi.

Tahmin Sinifi

Hastalik Normal Ventrikiiler = Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiirii Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikiiler
= Bigemine 0 10 0 1 11
)
2
& Ventrikiil
= entrikiiler
&) Tasikardi 0 0 8 0 8
Veptrlkl_ller 0 1 0 9 10
Trigemine
Toplam 253 11 8 10 280

Cizelge 4.37. Gamma=100 C=100 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM smiflandiricisi dogruluk orani (6 nitelik).

Hastalik Tiirii Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 90.9% 100% 91% 95% 11
Ventrikiiler Tasikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 100% 91% 100% 95% 10
Ortalama 99.64% 99% 99% 99% 282

Cizelge 4.38. Gamma=100 ve C=100 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM siniflandiricist Karmagiklik Matrisi.

Tahmin Siifi

Hastalik Normal Ventrikiler  Ventrikiiler Ventrikiiler Toolam
Tiiri Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikiiler
= Bigemine 0 10 0 1 11
n
2
S kil
i Ventrikiiler
8 Tasikardi 0 0 8 0 8
Ventrikiler
Trigemine 0 0 0 10 10
Toplam 253 10 8 11 281
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Cizelge 4.39. Gamma=1000 C=1000 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM siniflandiricist dogruluk orani (6 nitelik).

Hastalik Tiirti Dogruluk  Hassasiyet Duyarlihk  F-skor Ornek
Normal 100% 100% 100% 100% 253
Ventrikiiler Bigemine 100% 100% 100% 100% 11
Ventrikiiler Tagikardi 100% 100% 100% 100% 8
Ventrikiiler Trigemine 100% 100% 100% 100% 10
Ortalama 100% 100% 100% 100% 282

Cizelge 4.40. Gamma=1000 ve C=1000 i¢in RBF ¢ekirdekli DVM simiflandiricis1 Karmagiklik Matrisi (6
nitelik.

Tahmin Sinifi
Hastalik Normal Ventrikiiler  Ventrikiiller Ventrikiler Toolam
Tiiri Bigemine Tagikardi ~ Trigemine P
Normal 253 0 0 0 253
= Ventrikiiler
= Bigemine 0 11 0 0 11
)
22
S, il
= Ventrikiiler
&) Tasikardi 0 ¢ 3 0 8
Ventrikiler
Trigemine 0 0 0 10 10
Toplam 253 11 8 10 282

Bu tez calismasinda KNN ve DVM algoritmasi (dogrusal ¢ekirdekli DVM ve
RBF ¢ekirdekli DVM) olmak fizere iki algoritma kullanilmigtir. KNN algoritmasinda K
parametresi i¢in 3 ve 5 degerleri kullanilmistir. MIT-BIH veri tabaninden (4 nitelikli ve
6 nitelikli) elde edilen sonuglara gore KNN algoritmasi K=3 degeri i¢in en yiiksek
performanst gostermistir. Dogrusal c¢ekirdekli DVM’de C=0.1, C=10 ve C=100
degerleri onerilmistir. Elde edilen sonuglara gore dogrusal ¢ekirdekli DVM algoritmast
C=100 degeri i¢in en yiiksek performansi gostermistir. RBF ¢ekirdekli DVM’de ise
Gamma=0.1 ve C=0.1, Gamma=1 ve C=1, Gamma=10 ve C=10, Gamma=100 ve
C=100, Gamma=1000 ve C=1000 degerleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore
ise RBF-DVM algoritmasi Gamma=1000 ve C=1000 degerleri i¢in en yiiksek
performans1 gostermistir. Cizelge 4.41, 4 nitelikli MIT-BIH veri tabaninda KNN

algoritmast ve DVM algoritmasindan elde edilen sonuglarin Kkarsilastirilmasini
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sunmaktadir. Cizelge 4.42, 6 nitelikli MIT-BIH veri tabaninda KNN algoritmas1 ve

DVM algoritmasindan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasini sunmaktadir.

Cizelge 4.41.4 nitelik icin DVM ve KNN algoritmasini karsilastirma sonuglari.

Siniflandirict Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilik F-skor
KNN, K=3 97.51% 98% 98% 97%
KNN, K=5 95.74% 96% 96% 95%
Dogrusal ¢ekirdekli DVM, C=0.1 | 96.45% 96% 96% 96%
Dogrusal ¢ekirdekli DVM, C=10 | 98.58% 99% 99% 99%
Dogrusal ¢ekirdekli DVM, C=100 | 98.93% 99% 99% 99%
RBF ¢ekirdekli DVM, 93.61% 90% 94% 91%

Gamma=0.1, C=0.1

RBF ¢ekirdekli DVM, Gamma=1,

c=1 98.58% 99% 99% 99%
RBF c¢ekirdekli DVM,
Gamma=10, C=10 98.93%  99% 99% 99%
RBF c¢ekirdekli DVM, 0 o 6 .
Gamma=100, C=100 98.93%  99% 99% 99%
RBF ¢ekirdekli DVM, 99.29% 99% 99% 99%

Gamma=1000, C=1000
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Cizelge 4.42.6 nitelik icin DVM ve KNN algoritmasini kargilagtirma sonuglari.

Siniflandirict Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilik F-skor
KNN, K=3 97.16% 97% 97% 97%
KNN, K=5 96.45% 96% 96% 96%
Dogrusal ¢gekirdekli DVM, C=0.1 | 96.45% 96% 96% 96%
Dogrusal ¢ekirdekli DVM, C=10 | 98.58% 99% 99% 99%
Dogrusal ¢ekirdekli DVM, C=100 | 98.93% 99% 99% 99%
RBF ¢ekirdekli DVM, 93.61% 90% 94% 91%

Gamma=0.1, C=0.1

RBF ¢ekirdekli DVM, Gamma=1

Cc=1 98.58% 99% 99% 99%
RBF ¢ekirdekli DVM, 0 b
Gamma=10, C=10 99.29% 99% 99% 99%
RBF c¢ekirdekli DVM,
Gamma=100 , C=100 99.64% 100% 100% 100%
RBF c¢ekirdekli DVM, 100% 100% 100% 100%

Gamma=1000, C=1000

KNN ve DVM algoritmalarindan elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.
Karsilagtirma sonuglarina gore yapilan her iki ¢alismada Gamma=1000 ve C=1000
degerleri icin RBF c¢ekirdekli DVM algoritmasinin performansi, KNN algoritmasinin
performans1 ve dogrusal cekirdekli DVM algoritmasinin performansina gore daha
yiiksek bulunmustur.

Bu tez, RBF cekirdekli Destek Vektér Makineleri'ne (RBF-DVM) dayali
elektrokardiyografilerin  (EKG) otomatik smiflandirilmasi  i¢in  bir  yontemin
uygulanmasini icermektedir. Metot, EKG karakterizasyonu i¢in ortaya ¢ikan vuruslar
arasindaki zaman araliklarina dayanmaktadir. Tasarlanan metodoloji yaklagimlari,
kamuya ac¢ik MIT-BIH aritmi veritabaninda test edilmistir. Dort siif anormal ve bir

siif normal atimi smiflandirmistir. DVM algoritmasina dayanan bu yaklasim, ayni
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ozellikleri kullanan tek bir DVM modeline kiyasla sonuglari iyilestiren tatmin edici bir
performans sunmustur. Ek olarak, bu yaklasim, son teknolojiye ait onceki makine
O0grenme yaklagimlariyla karsilastirildiginda daha iyi sonuglar gostermistir. Programi
test etmek i¢in CardioChip (BMD101) cihazini giyen kisiden bir EKG sinyali alinmigtir
ve CSV dosyasina kaydedilmistir. DVM algoritmasi, EKG sinyallerinin normal mi
yoksa anormal mi oldugunu tespit etmek igin kisiden alinan sinyalleri MIH-BIH veri
seti ile karsilastirmustir. Sekil 4.1,4.2 ve 4.3 uygulamada orneklerin sonuglarini

gostermektedir.

ECG R_R Interval Signals

LIS HIAULT . NV
CONNECT DISCONNECT DATASET

CONNECT DISCONNECT DATASET 0,767
0831
0,755
1,401
0,757
0,769
0,755
0633
0,754
0,863
0,734
074
0,739
0611
0,763
Classifation : Normal

25

0,761
0,756
0893
141
0843
0,787
0,763
0807
0815
0897
0,69
0671
0716
0,891
0652
Classifation : Normal

Sekil 4.1 Orneklerin sonuglari-1




CONNECT DISCONNECT DATASET
t ag :'JI

R_R Interval Signals
CONNECT DISCONNECT ~ DATASET o
1,408

0,565

0,965

0,41

0,821

0,592

0.8

1,537

0.74

0,441

0,614

0711

0,588

0,537

Classifation : Normal

|

I Pl

0.802
0,546
0,792
0,725
1.506
0,686
0.72
0,446
0,811
0,692
0,717
0,773
1,405
0,794
0,605

Classifation : Normal

‘ "
vl

Sekil 4.2 Orneklerin sonuglari-2

R_R Interval Signals

CONNECT DISCONNECT DATASET CONNECT DISCONNECT DATASET

150 24 : tag 24 0,64
arcal Y R_Rinterval . 1,136
0,769
0,533
0,775
0,709
0,739
0,643
0,54
0,64
| | | 0,554
0,736
: | 0,706
} 0,454
0,762
p " A adnl » N 0,624
CESESIOR ]| Ry, "\\1‘“ ™| " 1,36
1n | ViU I Classifation : Normal

[Ny [P
|

0,678
0498
0,703
0,731
0,787
0,669
0.46

0,54

0,625
0,768
0734
042

0,662
0783

Sekil 4.3 Orneklerin sonuglari-3
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Glinlimiizde ulasilabilen her yerde c¢esitli saglik kuruluslari bulunmaktadir.
Ancak biitiin bu saglik kuruluslarinda tip biliminin tiim alanlarina 6zgli uzmanlasmis
saglik personellerinin olmasi her zaman mimkiin olmamaktadir. Bundan dolay1 bazi
mithim hastaliklar erken teshis edilememektedir. Erken teshisin insan hayatin
kurtarmadaki onemli roliiniin daha iyi anlasilmasiyla son zamanlarda metasezgisel
algoritmalarla yapilan ¢alismalar 6n plana ¢ikmistir. Bu tez ¢alismasinda ise MIT-BIH
veri tabanindan alinan veriler KNN, dogrusal-DVM ve RBF-DVM sistemleriyle
smiflandirilmis ve kalbe ait bazi ritm bozukluklarinin teshisi saglanmistir. Elde edilen
sonuclar daha sonra bu algoritmalar arasinda karsilastirilmistir. Kullanilan sistemlerin
performanslarinin degerlendirmesi de Python programlama dilinde yapilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, MIT-BIH aritmi veri tabanindan alinan EKG sinyallerinde
kritik noktalar belirlenmistir ve QRS analizleri yapilmistir. Bu noktalara gére QRS
analizleri 4 farkli vuru tipine goére siniflandirtlmistir. Bunlar; normal siniis ritmi (N),
ventrikiiler tasikardi (VT), ventrikiiler bigemine (B) ve ventrikiiler trigeminedir (T).
Calismanin 6n isleme kisminda, tepe mesafesini (R-R araligi) elde etmek igin EKG’den
sinyal zaman vektorii ¢ikarilmigtir; sinyal vektord, sinyal frekansi, sinyal 6rneklerinin
biiyiikliigii ve sinyal zaman biylkligi (saniye olarak) uygulanarak sinyale ait
Ozelliklerin ¢ikarimi i¢in hazir hale getirilmistir. Kritik noktalarin tespiti i¢in zaman
alanindaki Ozniteliklerin belirlenmesinde kalp hizindaki degisim, EKG’ye ait genlik
bilgileri ve zaman araliklar1 her bir 6rnek igin ¢ikartilmigtir. VT, B ve T vurularinin
siniflandirmasinda ise siniflandirici olarak ise literatiirde en ¢ok kullanilan yontem olan
DVM ve KNN se¢ilmistir. EKG tizerinden ¢ikarilan R-R araligi, genlik, kalp atis hizi,
yas, cinsiyet ve ila¢ kullanimin 6znitelikleri modelin girdileri olarak belirlenmistir.

Bu calismada kullanilan sistemlerin performanslart bazi parametrelere bagl
olarak degisiklik gostermistir. Calismada KNN ve DVM (dogrusal ¢ekirdekli DVM ve
RBF ¢ekirdekli DVM) algoritmalart kullanilmistir. KNN algoritmasinda K parametresi
icin 3 ve 5 degerleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore KNN algoritmasi K=3
degeri icin en yiliksek performansi gostermistir. Dogrusal ¢ekirdekli DVM’de C=0.1,
C=10 ve C=100 degerleri onerilmistir. Elde edilen sonuglara gore dogrusal cekirdekli
DVM algoritmast C=100 degeri i¢in en yiiksek performansi gostermistir. RBF



61

¢ekirdekli DVM’de ise Gamma=0.1 ve C=0.1,Gamma=1 ve C=1 , Gamma=10 ve
C=10, Gamma=100 ve C=100, Gamma=1000 ve C=1000 degerleri kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara gore ise RBF-DVM algoritmasi Gamma=1000 ve C=1000 degerleri
igin en yiiksek performansi gostermistir. KNN ve DVM algoritmalarindan elde edilen
sonuclar karsilagtilmigtir. Karsilagtirma sonuclarina gére Gamma=1000 ve C=1000
degerleri i¢in RBF ¢ekirdekli DVM algoritmasinin performansi; KNN algoritmasinin ve
dogrusal ¢ekirdekli DVM algoritmasinin performansina gore daha yiiksek bulunmustur.

Elde edilen sonuglara gore tez ¢alismasinin sonuglarinin kardiyolojide, analiz ve
yorum yazilimi olarak, teshis islemini kolaylastirabilecek dnemli bir alternatif olacagi
disiiniilmektedir. Bu durum g6z Oniine alindiginda da calismanin hem zamandan
tasarruf saglayabilecegi hem de gézden kacabilecek ani degisikliklerin yakalanmasinda

avantajli olmasi beklenmektedir.

5.2 Oneriler

Bu ¢alismada DVM ve KNN smiflandiricilar kullanilarak EKG sinyal verisinden
kalp hastaliklarinin teshis edilmesi amaglanmistir. DVM algoritmasinda dogrusal
¢ekirdekli DVM ve RBFg¢ekirdekli DVM olarak iki ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir.
Kullanilan algoritmalarin  bagarilarinin  test edilmesi i¢in farkli parametreler
kullanilmigtir. Bunlar; KNN igin K=3 ve K=5 parametreleri, dogrusal ¢ekirdekli DVM
icin C=0.1, C=10, C=100 parametreleri, RBF ¢ekirdekli DVM igin ise Gamma=0.1 ve
C=0.1, Gamma=1 ve C=1, Gamma=10 ve C=10, Gamma=100 ve C=100, Gamma=1000
ve C=1000 parametreleridir. Bu tez calismasinda, ¢alismanin basarisini etkileyen
yontemlerin ve parametrelerin lizerinde durulmustur.

Bu calismanin 6n isleme asamasinda kullanilan veri tabaninda saglikli ve
hastalikli kisi verileri esit olarak dagilmamistir. Bu da elde edilen sonuglari olumsuz
etkilemistir. Hastalikli veri sayisinin arttirilarak daha dogru sonuglarin elde edilmesi
saglanabilir.

Calismada 6 tane oznitelik ¢ikarilmistir. Cesitli yontemler kullanilarak 6znitelik
sayisinin ¢cogaltilip dogrulugun arttirilmasi saglanabilir.

Smiflandirma asamasinda siniflandiricilara ait farkli parametreler kullanilarak

farkli performans analizleri yapilabilir.
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Calisma Python ortaminda optimize edilmeyen kodlarla uygulanmistir. Kodlarin
optimize edilip, paralel programlama iizerinden daha kisa silirede sonu¢ vermesi ya da

farkl1 bir programlama dilinde yazilip yine daha kisa siirede sonug¢ vermesi saglanabilir.



63
KAYNAKLAR

Abdul, S. ve Basha, A., 2011, SVM Classification and Analysis of Margin Distance on
Microarray Data, University of Akron.

Addison, P. S., 2005, Wavelet transforms and the ECG: a review, Physiological
measurement, 26 (5), R155.

Aktiirk, T. B., 2009, Pda Tabanli Ger¢ek Zamanli Ekg Goriintiileme Sistemi.

Andersson, D., 2017, Real-time ECG for objective stress level measurement.

Andreao, R. V., Dorizzi, B. ve Boudy, J., 2006, ECG signal analysis through hidden
Markov models, IEEE Transactions on Biomedical engineering, 53 (8), 1541-
1549.

Anuradha, B. ve Reddy, V. V., 2008, ANN for classification of cardiac arrhythmias,
ARPN Journal of Engineering and Applied Sciences, 3 (3), 1-6.

Barman, T., Ghongade, R. ve Ratnaparkhi, A., 2016, Rough set based segmentation and
classification model for ECG, Advances in Signal Processing (CASP),
Conference on, 18-23.

Batra, A. ve Jawa, V., 1975, Classification of arrhythmia using conjunction of machine
learning algorithms and ECG diagnostic criteria, Training Journal.

Behadada, O. ve Chikh, M. A., 2013, An interpretable classifier for detection of cardiac
arrhythmias by using the fuzzy decision tree, Artificial Intelligence Research, 2
(3), 45.

Bensujin, C. ve Hubert, C., 2014, Detection of ST Segment Elevation Myocardial
Infarction (STEMI) Using Bacterial Foraging Optimization Technique, Int. J.
Eng. Technol, 6 (2), 1212-1223.

Ceylan, R., Ozbay, Y. ve Karlik, B., 2009, A novel approach for classification of ECG
arrhythmias: Type-2 fuzzy clustering neural network, Expert Systems with
Applications, 36 (3), 6721-6726.

Chen, Y.-l., Wang, T., Wang, B.-s. ve Li, Z.-j., 2009, A survey of fuzzy decision tree
classifier, Fuzzy Information and Engineering, 1 (2), 149-159.

Cortes, C. ve Vapnik, V., 1995, Support-vector networks, Machine learning, 20 (3),
273-297.

Dalal, S. ve Birok, R., 2016, Analysis of ECG Signals using Hybrid Classifier, Analysis,
3 (7).

De Gaetano, A., Panunzi, S., Rinaldi, F., Risi, A. ve Sciandrone, M., 2009, A patient
adaptable ECG beat classifier based on neural networks, Applied Mathematics
and Computation, 213 (1), 243-249.

Delano, M. K., 2012, A long term wearable electrocardiogram (ECG) measurement
system, Massachusetts Institute of Technology.

El-Dahshan, E.-S. A., 2011, Genetic algorithm and wavelet hybrid scheme for ECG
signal denoising, Telecommunication Systems, 46 (3), 209-215.

Finlay, D. D., Bond, R. R., Kennedy, A., Guldenring, D., Moran, K. ve McLaughlin, J.,
2015, The effects of electrode placement on an automated algorithm for
detecting ST segment changes on the 12-lead ECG, Computing in Cardiology
Conference (CinC), 2015, 1161-1164.

Frénay, B., De Lannoy, G. ve Verleysen, M., 2009, Improving the transition modelling
in hidden Markov models for ECG segmentation, ESANN.

Fushiki, T., 2011, Estimation of prediction error by using K-fold cross-validation,
Statistics and Computing, 21 (2), 137-146.



64

Gaamouri, S., Salah, M. B. ve Hamdi, R., 2018, Denoising ECG Signals by Using
Extended Kalman Filter to Train Multi-Layer Perceptron Neural Network,
Automatic Control and Computer Sciences, 52 (6), 528-538.

Gao, D., Madden, M., Schukat, M., Chambers, D. ve Lyons, G., 2004, Arrhythmia
identification from ECG signals with a neural network classifier based on a
Bayesian framework, Proceedings of the 24th SGAI International Conference on
Innovative Techniques and Applications of Artificial Intelligence.

Garshnek, V. ve Burkle Jr, F. M., 1999, Applications of telemedicine and
telecommunications to disaster medicine: historical and future perspectives,
Journal of the American Medical Informatics Association, 6 (1), 26-37.

Ghosh, B., Indurkar, M. ve Jain, M., 2013, ECG: A simple noninvasive tool to localize
culprit vessel occlusion site in acute STEMI, Indian Journal of Clinical
Practice, 23 (10), 590-595.

Goel, S., Tomar, P. ve Kaur, G., 2016, A fuzzy based approach for denoising of ECG
signal using wavelet transform, International Journal of Bio-Science and Bio-
Technology, 8 (2), 143-156.

Giildogan, E., ARSLAN, A. K. ve YAGMUR, J., 2017, Cesitli Cekirdek Fonksiyonlari
ile Olusturulan Destek Vektor Makinesi Modellerinin Performanslarinin
Incelenmesi: Bir Klinik Uygulama, Firat Tip Dergisi, 22 (3).

Guler, 1. ve Ubeyli, E. D., 2007, Multiclass support vector machines for EEG-signals
classification, IEEE Transactions on Information Technology in Biomedicine, 11
(2), 117-126.

Giiler, I. ve Ubeyli, E. D., 2004, Application of adaptive neuro-fuzzy inference system
for detection of electrocardiographic changes in patients with partial epilepsy
using feature extraction, Expert Systems with Applications, 27 (3), 323-330.

Gupta, K. O. ve Chatur, P., 2012, ECG Signal Analysis and Classification using Data
Mining and Atrtificial Neural Networks 1.

Huang, X.-M. ve Zhang, Y.-H., 2003, A new application of rough set to ECG
recognition, Machine Learning and Cybernetics, 2003 International Conference
on, 1729-1734.

Jadhav, S. M., Nalbalwar, S. L. ve Ghatol, A. A., 2012, Artificial neural network
models based cardiac arrhythmia disease diagnosis from ECG signal data,
International Journal of Computer Applications, 44 (15), 8-13.

Jeyalakshmi, M. ve Robin, C., 2016, Fuzzy based Expert system for Sleep Apnea
diagnosis, International Journal of Engineering Trends and Technology
(IJETT)-Volume, 35.

Kampouraki, A., Manis, G. ve Nikou, C., 2009, Heartbeat time series classification with
support vector machines, IEEE Trans. Information Technology in Biomedicine,
13 (4), 512-518.

Legarreta, I. R., Addison, P. S., Reed, M., Grubb, N., Clegg, G. R., Robertson, C. E. ve
Watson, J. N., 2005, Continuous wavelet transform modulus maxima analysis of
the electrocardiogram: Beat characterisation and beat-to-beat measurement,
International Journal of Wavelets, Multiresolution and Information Processing,
3(01), 19-42.

Lei, W. K., Li, B. N., Dong, M. C. ve Vai, M. I., 2007, AFC-ECG: an adaptive fuzzy
ECG classifier, In: Soft Computing in Industrial Applications, Eds: Springer, p.
189-199.

Li, C., Zheng, C. ve Tai, C., 1995, Detection of ECG characteristic points using wavelet
transforms, IEEE Transactions on biomedical engineering, 42 (1), 21-28.



65

Liang, W., Zhang, Y., Tan, J. ve Li, Y., 2014, A novel approach to ECG classification
based upon two-layered HMMs in body sensor networks, Sensors, 14 (4), 5994-
6011.

Lo, C.-l., Chang, S.-S., Tsai, J.-P., Kuo, J.-Y., Chen, Y.-J., Huang, M.-Y., Lee, C.-H.,
Sung, K.-T., Hung, C.-L. ve Hou, C. J.-Y., 2018, Evaluation of the accuracy of
ECG captured by CardioChip through comparison of lead | recording to a
standard 12-lead ECG recording device, Acta Cardiologica Sinica, 34 (2), 144.

Martinez, J. P., Almeida, R., Olmos, S., Rocha, A. P. ve Laguna, P., 2004, A wavelet-
based ECG delineator: evaluation on standard databases, IEEE Transactions on
biomedical engineering, 51 (4), 570-581.

Mitra, S., Mitra, M. ve Chaudhuri, B. B., 2006, A rough-set-based inference engine for
ECG classification, IEEE Transactions on instrumentation and measurement, 55
(6), 2198-2206.

Moody, G. B. ve Mark, R. G., 2001, The impact of the MIT-BIH arrhythmia database,
IEEE Engineering in Medicine and Biology Magazine, 20 (3), 45-50.

Omran, S. S., Taha, S. ve Awadh, N. A., 2009, ECG Rhythm Analysis by Using Neuro-
Genetic Algorithms, Journal of Basic and Applied Sciences, 1 (3), 522-530.

Pal, D., Mandana, K., Pal, S., Sarkar, D. ve Chakraborty, C., 2012, Fuzzy expert system
approach for coronary artery disease screening using clinical parameters,
Knowledge-Based Systems, 36, 162-174.

Pan, J. ve Tompkins, W. J., 1985, A real-time QRS detection algorithm, IEEE Trans.
Biomed. Eng, 32 (3), 230-236.

Partal, T., KAHYA, E. ve CIGIZOGLU, K., 2011, Yags verilerinin yapay sinir aglari
ve dalgacik doniisiimii yontemleri ile tahmini, /TUDERGISI/d, 7 (3).

Polat, K., Akdemir, B. ve Giines, S., 2008, Computer aided diagnosis of ECG data on
the least square support vector machine, Digital Signal Processing, 18 (1), 25-
32.

Priyadharshini, V. ve Kumar, S., 2015, An Enhanced Approach on ECG Data Analysis
using Improvised Genetic Algorithm, International Research Journal of
Engineering and Technology (IRJET), 2 (5), 1248-1256.

Rajaguru, H. ve Prabhakar, S. K., 2017, KNN Classifier and K-Means Clustering for
Robust Classification of Epilepsy from EEG Signals. A Detailed Analysis,
diplom. de, p.

Rodriguez, J. D., Perez, A. ve Lozano, J. A., 2009, Sensitivity analysis of k-fold cross
validation in prediction error estimation, IEEE transactions on pattern analysis
and machine intelligence, 32 (3), 569-575.

Sao, P., Hegadi, R. ve Karmakar, S., 2015, ECG Signal Analysis Using Artificial
Neural Network, International Journal of Science and Research, National
Conference on Knowledge, Innovation in Technology and Engineering, 82-86.

Schukat, M., Lyons, G. J., Gao, D., Madden, M. G. ve Chambers, D., 2004, Arrhythmia
Identification from ECG Signals with a Neural Network Classifier Based on a
Bayesian Framework.

Senthilkumaran, N. ve Rajesh, R., 2010, A Note on Image Segmentation Techniques,
International J. of Recent Trends in Engineering and Technology, 3 (2), 21-23.

Setiawan, N., Venkatachalam, P. ve Fadzil, A. M., 2009, Rule selection for coronary
artery disease diagnosis based on rough set, International Journal of Recent
Trends in Engineering, 2 (5), 198.

Silveira, R. M., Agulhari, C. M., Bonatti, I. S. ve Peres, P. L., 2007, A genetic algorithm
to compress electrocardiograms using parameterized wavelets, Signal



66

Processing and Information Technology, 2007 IEEE International Symposium
on, 402-407.

Tripathy, B., Acharjya, D. ve Cynthya, V., 2013, A framework for intelligent medical
diagnosis using rough set with formal concept analysis, arXiv preprint
arXiv:1301.6011.

Vishwa, A., Lal, M. K., Dixit, S. ve Vardwaj, P., 2011, Clasification of arrhythmic ECG
data using machine learning techniques, 1JIMAI, 1 (4), 67-70.

Wakulicz-Deja, A. ve Peszek, P., 2003, Applying rough set theory to multi stage
medical diagnosing, Fundamenta Informaticae, 54 (4), 387-408.

Wang, T.-Y. ve Chiang, H.-M., 2007, Fuzzy support vector machine for multi-class text
categorization, Information Processing & Management, 43 (4), 914-929.

Yiicel, M., GOKTAS, H. H. ve OZKARACA, O., 2010, ERBIYUM KATKILI FIBER
YUKSELTECTE GURULTU FAKTORUNUN SICAKLIK BAGIMLILIGI,
Gazi Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 25 (3).



67

OZGECMIS

KIiSISEL BILGILER

Adi Soyadi : Mustafa Hasan Najm Algburi

Uyrugu : IRAQ

Dogum Yeri ve Tarihi : KERKUK 22/06/1993

Telefon : 05399310248

Faks :

e-mail : mhn_m93@yahoo.com

EGITIM

Derece Ady, Tlge, 11 Bitirme Yih
ITise . Omar ibn AL-Khatab Erkek lisesi , Kerkuk 2011
Universite . Kerkuk Teknik Universitesi , Kerkuk 2015
Yiiksek Lisans :

Doktora

IS DENEYIMLERI

Yil Kurum Gorevi

UZMANLIK ALANI

YABANCI DIiLLER

BELIRTMEK iSTEGINiZ DiGER OZELLIiKLER

YAYINLAR

Kaya, E. ve ALGBURI, M. 2018 ,“Heart arrhythmias on mobile application based on

DVM(Support Vector Machine) Algorithm”,International Conference on Engineering
Technologies (ICENTE’18), Konya/TURKEY.


mailto:mhn_m93@yahoo.com

	content

