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ONSOZ
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katsayilarinin, Hjorth parametrelerinin ve morfolojik Ozniteliklerin 6znitelik olarak
kullanildig aritmi siniflandirilmasinda derin 6grenme ve temel siniflandirma yontemlerinin
karsilagtirilmasidir.
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Doktora Tezi

OZET

DERIN OGRENME ALGORITMALARININ EKG ARITMILERININ
SINIFLANDIRILMASINDA DEGERLENDIRILMESI

Ozgiir TOMAK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2018, 155 Sayfa

Ritim bozuklugu olarak da bilinen aritmi erken bir asamada tespit edilmelidir. Bu
siirecte doktorlara yardim edebilmek ve hizli bir sekilde teshis i¢in klinik karar destek
sistemlerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Calismada Oznitelik olarak dalgacik katsayilari,
morfolojik Oznitelikler ve Hjorth parametreleri incelenmis ve karsilastirilmistir. Dokuz
aritmi  smifin1  siniflandirmak  hedeflenmistir.  Siiflandirma asamasinda  temel
siniflandiricilar olarak Aga¢ yontemleri, K En Yakin Komguluk algoritmalari, Destek
Vektor Makineleri, Topluluk siniflandiricilari, Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analiz
kullanilmistir. Derin 6grenme ile siniflandirmada ise Konvoliisyonel Sinir Aglart ve
Ignecikli Sinir Aglar analizi yapilmustir. Ayrica ger¢ek zamanli aritmi tespiti i¢in bir
modelde gelistirilmistir. Tiim analizler i¢in hizli karar verme imkani veren ve dogrulugu
yiiksek sistemler olusturulmasi hedeflenmistir.

Sinyali, bir 6znitelik kiimesi kullanmadan girdi olarak kullanarak, hesaplama yiikiinii
azaltmak ve konvoliisyonel sinir agindaki siniflandirmaya yonelik islemleri basitlestirmek
miimkiindiir. Oznitelik se¢imi ve konvoliisyonel sinir aginin birlikte kullanimi ile daha
basaril1 sonuglar elde edilebilir. Boylece, hizl1 bir sekilde 6grenebilen ve yiiksek dogruluk

elde edebilen optimize edilmis bir konvoliisyonel sinir ag1 tanimlanabilir.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyogram (EKG), Aritmi, Siniflandirma, Derin Ogrenme.
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PhD. Thesis

SUMMARY

Evaluation of Deep Learning Algorithms in Classification of ECG Arrhythmias

Ozgiir TOMAK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical-Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2018, 155 Pages

Arrhythmia, also known as rhythm disturbance, should be detected at an early stage.
Clinical decision support systems are needed to help doctors and diagnose quickly. The
wavelet coefficients, morphological properties, and Hjorth parameters are studied and
compared in the study. It is aimed to classify nine arrhythmia classes. Tree methods, K
Nearest Neighborhood algorithms, Support Vector Machines, Ensemble classifiers, Logistic
Regression and Discriminant Analysis, were used as basic classifiers in the classification
phase. Convolutional neural networks and spiking neural networks were analyzed in the
classification with deep learning. Also, a model for real-time arrhythmia detection have been
developed. It is aimed to create systems with quick decision making and high accuracy for
all analyzes.

By using the signal as input without using a set of features, it is possible to reduce the
computational load and simplify the operations for classification in the convolutional neural
network. More successful results can be achieved with the combination of feature selection
and usage of the convolutional neural network. Thus, an optimized convolutional neural

network which can learn quickly and achieve high accuracy can be defined.

Key Words: Electrocardiogram (ECG), Arrhythmia, Classification, Deep Learning.
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1. GENEL BiLGILER
1.1. Giris

Oliime yol agabilen oldukc¢a yaygin karsilasilan kalp hastaliklar1 giiniimiizde &zellikle
cevresel kosullar nedeniyle artis gostermektedir. Gelisen teknolojinin yardimiyla kalp
hastaliklarinin erken teshisi daha kolaylasmistir. Bunun i¢in en kolay yontem EKG
kayitlarim1 incelemektir. EKG sinyallerinin hizli ve dogru sekilde incelebilmesi igin
gelistirilen sistemler sayesinde pek ¢ok kisinin hayatinin kurtulmasi miimkiin olabilir.

Kalp, ritmik olarak kasilan ve dolayisiyla viicudun her tarafindaki kan dolagimini
yonlendiren kaslardan (miyokard) olusur. Kalp insanlarda yapi olarak iki karicik
(ventrikiiller) ve iki kulake¢ik (atriyumlar) olarak dort odaciktan olusur. Kalp kapakgiklari,
kanin bu dort odacikta akisini kontrol eder. Ventrikiiller ve atriyumlar kan1 pompalamak
amaciyla sirayla kasilir ve rahatlar. Kalpte olusan 6zel bir elektrik sinyali kalp atislarini
tetikler. Her normal kalp atisindan veya sistolden 6nce, kalbin tamami boyunca bir elektrik
akimi dalgas1 gecer ve miyokard kontraksiyonunu tetikler. Elektriksel yayilim koordine bir
diizen i¢inde kalbin yapisinda yayilir ve etkili, esgiidiimlii bir sistol olusturur. Bu da sonugta,
kisinin viicut ylizeyinde potansiyel farkin dl¢iilebilir bir sekilde degismesine neden olur.
Ortaya cikan yiikseltilmis (ve filtrelenen) sinyal EKG olarak bilinir (Clifford vd., 2006).
EKG analizi tibbi degerlendirmelerin rutin bir parcasidir. insan sagligi ve hastaliginda kalbin
onemli rolii, EKG'nin kolay elde edilmesi ve EKG’nin elde edilme siirecinde kisiye zarar
verme ihtimalinin olmamasi ¢ok sik tercih edilme sebeplerindendir. Kalp hastaliklarinin
erken teshis edilmesinin tedavi siirecinde basart saglanmasinda ¢ok 6nemli bir yeri vardir.
EKG sinyalinin otomatik analiz edilmesi i¢in yapilan ¢alismada siniflandirmay1 az hatayla
yapilabilmesi i¢in sinyalin On isleme siirecinden gecirilmesi gerekmektedir. Boylece
sinyalde bulunan istenmeyen etkiler ve giiriiltii azaltilabilir. EKG sinyallerine ait genel bir
yap1 vardir ancak yine de bu sinyaller kisiye gore onemli degisikliler gosterir. Ayrica EKG
sinyallerinde pek ¢ok nedenden dolay1 giiriiltii olusur. Diistlik frekans giiriiltiileri elektrot ve
viicut arasinda olusan empedans degisiminden kaynaklanir. Kas giiriiltiileri kisinin
hareketlerinden kaynaklanmaktadir. Elektromanyetik giiriiltiiler ¢evredeki cihazlarmn

olusturdugu elektromanyetik alanlardan dolayi olusur.



1.2. Elektrokardiyogram

Hiicrelerin elektriksel aktivitesinin bir sonucu olarak viicudun i¢inde akim akar ve cilt
yiizeyinde potansiyel farkliliklar meydana gelir ve bunlar uygun donanim kullanilarak
oOl¢iilebilir. Bu viicut yiizey potansiyellerinin zamanin bir fonksiyonu olarak grafiksel kaydi
EKG olarak bilinir. EKG tip alaninda en ¢ok kullanilan ve bilinen biyomedikal sinyaldir.

1786'da, Bologna Universitesindeki bir Italyan hekim ve fizik¢i olan Dr. Luigi
Galvani, elektrik akiminin iskelet kaslarindan kaydedilebilir oldugunu gosterdi. Par¢alanmis
kaslardan elektrik aktivitesi kaydetti. 1842 yilinda, Pisa Universitesi'ndeki fizik profesorii
Dr. Carlo Matteucci, elektrik akiminin bir kurbagada her kalp atisina eslik ettigini gosterdi.
Otuz bes y1l sonra, Londra'daki St. Mary Tip Okulunun Ingiliz fizyologu Augustus Waller,
ilk insan EKG’si bir insanin gogsiine ve arkasina yerlestirilen bir kilcal elektrometre ve
elektrotlar kullanarak yayinladi. Elektrik aktivitesinin ventrikiiler kasilmadan dnce oldugunu
gosterdi. 1891'de, University College London'mn Ingiliz fizyologlar1 William Bayliss ve
Edward Starling, gelismis kilcal bir elektrometre kullanip her vurusta trifazik-kardiyak
elektriksel aktivite gosterdi. Waller'in eserlerinden etkilenen Hollandali bir fizyolog olan Dr.
Willem Einthoven, kapiller elektrometreyi daha da gelistirdi ve ABCDE diye adlandirdig:
bes sapma gosterdi. Kilcal sistemdeki ataleti ayarlamak i¢in, bugilin gordiigiimiiz egrilerle
sonuglanan bir matematiksel diizeltme uyguladi. Descartes tarafindan kurulan matematiksel
gelenegin ardindan, bu sapmalar1 adlandirmak i¢in alfabe dizisini PQRST son kismim
kullandi. Bu dalga formlarini isimlendirmek i¢in kullanilan EKG terimi ilk olarak 1893
tarihli Hollanda Tibbi Toplantisinda Einthoven tarafindan ele alinmistir. 1901 yilinda,
EKG’sinde kullandig1 ¢ok yiiksek hassasiyetli yeni bir dizgi galvanometresini basariyla
gelistirdi. Onun cihazinin agirhigin 270 kg idi. Dize galvanometre EKG klinik kullanim igin
uygun hale geldikge, daha pratik hale getirmek i¢in iyilestirmeler yapildi. Waller tarafindan
kaydedilen erken EKG’LER, dort ekstremite ve agzin lizerinde bes elektrot kullandi ve farkli
kombinasyonlar sonucunda elde edilen 10 derivasyon alindi. Einthoven, en diisiik verimi,
sag bacak ve agiz elektrotlarinin sagladigini diisiindiiglinden elektronlarin sayisini iige
indirdi. Ortaya ¢ikan bu bilgi, bugiin i¢in 6nemli bir kavram olan Einthoven iiggenini inga
etmek i¢in kullanild1. 1924 yilinda, Einthoven, EKG icadindan dolay: fizyoloji ve tip dalina
ait Nobel Odiilii'nii aldi. Ilk elektrotlar, ekstremitelerin durulandif1 elektrolit ¢dzeltisi

silindirleriydi. Kalbin normal elektriksel aktivasyonu sag iist kadrandan sol alt kadrana



dogru oldugu i¢in EKG izlemede pozitif sapmalar olusturmak icin pozitif elektrotlar sol
bacak ve kol iizerine yerlestirildi. Edinburgh Universitesi'nden Sir Edward Schafer, 1908
yilinda klinik kullanim i¢in bir dize galvanometre elektrografi satin alan ilk kisi olmustur ve
ilk EKG makinesi, 1909 yilinda ABD'de Dr. Alfred Cohn tarafindan New York’taki Mt.
Sinai Hastanesinde tanitildi. 20. ylizyilin ilk 30 yilinda, {iglii EKG kullanim1 6zellikle daha
taginabilir hale getirmek i¢in gelistirildi. EKG’ler baslangicta aritmileri incelemek ig¢in
kullanildi. 1909'da, Londra Universitesi Koleji Hastanesi'nden Sir Thomas Lewis, diizensiz
kalp atis1 tanis1 konan “Delirium Cordis” in EKG kullanilarak atriyal fibrilasyonun (AF) bir
sonucu oldugunu kesfetti. 1910'da miyokart enfarktiisiiniin klinik bir varlik olarak
taninmasindan sonra, iskemik kalp hastaligini diisiindiiren EKG paternlerini tanimak i¢in
girisimlerde bulunulmustur. 1930'a kadar, kardiyak olmayan gogiis agrisindan farklilasan
kardiyak EKG’nin 6nemi iyi bilinmektedir; Aslinda, bazi modellerin tek basina EKG’nin
miyokard enfarktiisii tanisin1 dogrulamak i¢in kullanilabilecegi kadar karakteristik oldugu
diisiiniildii. U¢ uglu EKG aritmileri degerlendirmek icin tatmin edici bir yontem olsa da,
yakin zamanda kalpte sessiz alanlar oldugu ve miyokard enfarktiisiiniin tespit edilemeyecegi
fark edildi. 1934'te Michigan Universitesi'nden Dr. Frank N. Wilson, “merkez terminal”
kavramim gelistirdi. Ug ekstremite elektrotunu baglayarak, bir 'zemin' veya referans
terminalini yansitan bir merkezi negatif kanal yaratildi. Bir galvanometreden bu zemine
baglanan viicut yiizeyinden gelen bir elektrot, bu noktadaki potansiyel farki ve sifir olarak
diisiiniilen seyleri ol¢tii. 1938'de Amerikan Kalp Dernegi ve Biiyiik Britanya Kardiyak
Cemiyeti, V1'den Vé6'ya kadar olan kaydetme Onerilerini yayinladi. Boylece, gogiis
derivasyonlar1 belirlendi. 1942'de, New York'taki Lincoln Hastanesi'nden Dr. Emanuel
Goldberger, Wilson'un merkez terminalini kullanarak, sol ve sag kollarin her birinde ve sol
bacakta ek pozitif tek kutuplu uglara bagland1 ve merkezi terminal ile tek kutuplu kanallar
olusturdu. Bu yontem, 30 derecelik artiglarla 6n diizlemin daha ayrintili bir sekilde
kapsanmasini sagladi. Bu yontem ile simdi bildigimiz 12 kanalli EKG i¢in temel atild1. 1954
yilinda Amerikan Kalp Dernegi, 12 kanalli EKG’nin standardizasyonu ig¢in Onerilerini
yayinladi. 1961 yilinda Hubert Pipberger, EKG sinyallerindeki anormal yapiy1 tespit eden
bilgisayar sistemi tasarladi. 1974’de Minnesota Universitesi Tip Fakiiltesi'nden Jay Cohn,
akut inferior duvar miyokart enfarktiisiinde sag ventrikiil disfonksiyon sendromunu
tanimladi (Burch ve DePasquale, 1990). Bu yavas siirecteki her adimda, doktorlar EKG’yi
temel bir klinik cihaz olarak benimsedi; ancak zamanla, onceki sinirli yapilardaki

eksiklikleri fark ettiler. Bu cihazin optimizasyonuna yol agcan bu teknolojiyi gelistirmek i¢in



doktorlarin ve bilim adamlarinin tarafindan eksikliklerin belirlenmesiydi. Ayrica son
yillarda EKG alaninda bilgisayarlarin kullaniminin yayginlasti. Bilgisayarlarin bu alandaki
kullanim1 ve modern EKG cihazlar1 yardimiyla EKG analizleri ¢ok daha kolaylagmistir.

1.2.1.Tekli dipol modeli

Tekli dipol modeli, klinik EKG c¢alismasi i¢in bir ¢ergeve saglamakta son derece
yararli basit matematiksel modeldir. Dipol modelinin iki bileseni vardir. Bunlar kalbin
elektriksel aktivitesinin bir gosterimi (dipoliin kendisi) ve kalbi g¢evreleyen govdenin
geometrisi ve elektriksel dzellikleri seklinde ifade edilir (Clifford vd., 2006). ilk olarak,
kalbin elektriksel aktivitesinin gosterimini goz 6niinde bulunduralim. Bir hareket potansiyeli
bir hiicreden (miyokardda) yayilirken, yayilim yoniinde iiretilen iliskili bir hiicre i¢i akim
vardir. Bu, akim dipolii olarak adlandirilan EKG ylizeyinin temel elektrik kaynagidir.
Ayrica, yayilma yoniine kars1 akan esit hiicre dis1 bir akim vardir ve bu nedenle yiik
muhafaza edilir. {letken ortamdaki tiim akim déngiileri kendilerini kapatir ve bir dipol alani
olusturur. Kalbin herhangi bir zamanda elektriksel aktivitesi, aktif akim dipollerinin bir
dagilimi ile temsil edilebilir. Genel olarak, sinira karsilik gelen depolarize ve polarize doku
arasindaki diizensiz bir yiizeyde bulunacaklardir. Bir miyokardiyal hiicredeki akimin dipol

alan1 Sekil 1.1°de verilmistir.
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Sekil 1.1. Bir miyokardiyal hiicredeki akim nedeniyle dipol alani
(Clifford vd., 2006)




Eger kalp homojen bir izotropik iletken ortam i¢inde bulundugu varsayilirsa ve
biiyiikliigiine gore yeterince biiylik bir mesafeden gdzlemlendiyse, o zaman bu bireysel akim
dipollerinin tiimii uzayda tek bir noktadan kaynaklandig1 diisiiniilebilir. Kalbin toplam
elektriksel aktivitesi, biiyiikliigii ve yonii, tiim dakika dipollerinin vektor toplami olan tek
bir esdeger dipol olarak temsil edilebilir. Akimlarin ve potansiyellerin ortaya ¢ikan yiizey
dagilimi, govdenin elektriksel 6zelliklerine baglidir. Makul bir yaklasim olarak, dipol
modeli govdenin bilinen homojenligini géz ardi eder ve viicudu yarigap, R ve iletkenlik o
dogrusal, izotropik, homojen, kiiresel bir iletken olarak ele alir. Kaynak, kiirenin merkezinde
yer alan yavagga degisen zamana bagl bir tek kutuplu dipol olarak temsil edilir. Govde
icindeki (ve yiizeyindeki) statik elektrik alani, akim yogunlugu ve elektrik potansiyeli,
herhangi bir zamanda kalp vektorii ile dinamik olmayacak sekilde iliskilidir. Doku
empedansina bagli reaktif terimler ihmal edilebilir (Clifford vd., 2006). Laplace denklemi
daha sonra govde lizerinde potansiyel dagilim saglamak i¢in ¢oziilebilir. Merkezi olarak

yerlestirilmis idealize edilmis kiiresel govde yapis1 Sekil 1.2°de verilmistir.

Sekil 1.2. Merkezi olarak yerlestirilmis idealize edilmis kiiresel
govde(Clifford vd., 2006)



cosO(t)3|M(t)|
4mtoR2

a(t) = (1.1)
Denklem 1.1°de verilen 8(t), M (t) kalp vektoriiniin yonii ile OA4 kiirenin merkezini
birlestiren kanal vektorii arasindaki agidir. |M| kalp vektoriiniin biiytikliigiidiir. Daha genel

olarak, govde ylizeyindeki iki nokta arasindaki potansiyel fark Denklem 1.2’de verilmistir.

Vag(t) = M(t) - Lap(t) (1.2)

Lag, gbvde iizerindeki A ve B noktalarin1 baglayan kanal vektoriidiir. Ug¢ uzuv
kanalindan gelen potansiyellerin ortalamasi alinarak bir referans merkezi terminali (CT)

tanimlamak yararlidir. Denklem 1.3’de @1 her zaman sifir olmalidir.

Der(t) = Dra(t) + Dpa(t) + 01.(2) (1.3)

Denklem 1.3’de RA sag kolunu gosterir, LA sol kolunu gosterir ve LL sol bacagini
gosterir.

Kalbin bir pompa olarak performansi, dncelikle miyokardin kasilma ve gevseme
ozelliklerine baglidir. Ayrica géz onlinde bulundurulmasi: gereken diger faktorler sunlardir:
miyokard hiicrelerinin geometrik yapisi, kalp dokusunun 6zellikleri, kalbin elektriksel ritmi,
miyokardin metabolik taleplerini karsilamak i¢in valviiler fonksiyon ve oksijenli kanin
koroner arterler araciligiyla verilmesinin yeterliligi. Kalbin duvarlart mekanik bir sinsiyosit
miyokardiyal hiicrelerden olusan dort adet kavite bolmesi vardir. Her haznenin ¢ikiginda,
kasilmasindan sonra kapanan ve hazne gevserken ve akis asagi basinglart oda basincini
astiginda 6nemli Glgiide gerilemeyi Onleyen bir valf bulunmaktadir. Sag kalp, daha biiyiik
bir sag ventrikiile giden kiiciik bir atriyumu igerir. Sag atriyum, viicudun ¢ogundan kan alir
ve sag ventrikiile besler. Sag ventrikiil kasildiginda kan, kanin oksijenli oldugu ve
karbondioksitten kurtuldugu akcigerlere ilerletir. Sol atriyum akcigerlerden kan alir ve sol
ventrikiil i¢ine iletir. Sol ventrikiiliin kuvvetli kasilmalar1 kan1 aortadan viicudun geri
kalanina dogru iter.

Sekil 1.3°’de kalp dongiisiinde normal kalbin geometrisi ve ortaya ¢ikan anlik
elektriksel kalp vektorleri gosterilmistir. Sekil, kalp atiminin Sinoatriyal (SA) diiglimiindeki
kokenini, atriyoventrikiiler (AV) diigiimiindeki bir gecikmeyi (bdylece, ventrikiiller

baslamadan oOnce, atriyum, kasilmay1 bitirir), ve 0Ozel iletken lifler araciligiyla



depolarizasyon dalgasinin hizlandirilmis iletimi (bdylece kalbin farkli boliimleri daha
senkronize bir sekilde depolarize edilir) gosterir. Ilk olarak, atriyal depolarizasyon
gosterilmektedir. Depolarizasyon dalgas her iki atriyumda da azaldik¢a, toplanma vektori
bliyiik Olclide asagiya, konunun sola ve biraz 6n yiiziine dogru uzanir. Ardindan AV

diigiimiindeki gecikme vardir.

Sekil 1.3. Kalp dongiisiinde normal kalbin geometrisi (Clifford vd., 2006)

Bu sirada, 6zel ortalama teknikleri kullanilmadig: siirece viicut yiizeyinde 6lgiilebilir
bir elektriksel aktivite yoktur. Aktivite AV diiglimde ortaya ¢ikar, sonra dallar ardindan His
demeti, depolarize olur. Sonraki agama septal depolarizasyonudur. Septum, ventrikiiller
arasindaki duvardir ve septumun sol tarafi boyunca uzanan biiyiik bir iletken lif demetidir.
Aksiyon potansiyeli dalgas1 septal miyokarda girdiginde soldan saga dogru yayilma egilimi
gosterir ve sonugta ortaya ¢ikan kalp vektorii kisinin sagina isaret eder. Daha sonra apikal
depolarizasyon var ve sola hareket eden depolarizasyon dalgasi, saga dogru hareket eden
dalga tarafindan dengelenir. Ortaya c¢ikan vektor, kalbin tepesine dogru, biiyiik olgiide
asagiya, kisinin sola ve biraz 6n yliziine dogru isaret eder. Sol ventrikiil depolarizasyonunda
ve geg sol ventrikiil depolarizasyonunda sag ventrikiilde elektriksel aktivite vardir, ancak sol
ventrikiil daha iri oldugundan aktivitesi baskindir. Miyokardiyumun cesitli boliimleri

depolarize ettikten sonra, uyarma-kasilma vasitasiyla daralirlar. Miyokardiyumun 6l¢iilebilir



kardiyak vektor olmadigi depolarize oldugu bir donem vardir. Son olarak, tek tek hiicreler
repolarize olmaya baslar ve baska bir sarj dalgasi kalpten gecer, Siire¢ bu kez depolarize ve
repolarize edici dokunun arayiiziinde olusturulan dipollerden kaynaklanir. Kalp daha sonra
dongiiyli yeniden baslatan bagka bir elektriksel uyarana kadar dinlenme durumuna doner.
EKG'deki repolarizasyon dalgalar1 genellikle depolarizasyon dalgalar1 ile aynm1 polaritede
bulunur (Clifford vd., 2006).

1.2.2.EKG Derivasyonlari

Kalpte olusan elektriksel aktivitenin dl¢iilebilmesi viicudun belirli noktalarina elektrot
yerlestirilmesi gereklidir. Konumlarina gore farkli derivasyonlar elde ederiz (Goldberger
vd., 2017). Govdenin etrafina alt1 elektrot yerlestirilirse, EKG, bu elektrotlarin (V1-6) ve
merkezi terminalin her biri arasindaki farki temsil eder. Kalbin yatay diizlemde aktivitesini
bu elektrotlar ile kaydedebiliriz. Oniki kanal EKG standart elektrot dizilimi Sekil 1.4’de

verilmigtir.

Sekil 1.4. Oniki kanal EKG standart elektrot dizilimi (Goldberger vd., 2017)



Ek elektrotlar, hastanin dort u¢ noktalarina yerlestirilir ve merkez terminal, uzuv
kanallarindan gelen potansiyellerin ortalamasidir. EKG incelenirken derivasyonlardaki V
harfi voltaji, 1. siradaki R harfi sagi, 1. siradaki L harfi solu, 2. siradaki A harfi kolu, 2.
siradaki L harfi bacagi ifade eder. Basa konan a harfi giiglendirilmis anlamindadir. Merkezi
terminal ile uzuvlara takilan elektrotlar arasindaki potansiyel farklar diger ii¢ standart EKG
kablosu i¢in temeldir. Kanal 1 I, sol kol ve sag kol arasindaki farki verir. Kanal II, sol bacak
ve sag kol arasindaki farki verir. Kanal III, sol bacak ve sol kol arasindaki farki verir.
Giiclendirilmis uzuv kanallari, diger iki u¢ noktasinin potansiyellerinin ortalamalarina gore
belirli bir uzuvdaki potansiyeli temsil eder. aVF, sol bacak ile kol uglarinin ortalamast
arasindaki farktir. aVR, sag kol ile sol bacak ve sol kolun ortalamasi arasindaki farktir. aVL,
sol kol ile sag kol ve sol bacagin ortalamasi arasindaki farktir.

Ug boyutlu aktivitenin goriintiillenmesi i¢in 12 kanal bulunmakta, bundan dolay: bilgi
fazlaligi bulunmaktadir. Bununla birlikte, kalp vektoriinii dikey olmayan eksenlere
yansitarak bu asir1 O6rnekleme, insan yorumlamas: i¢in daha kolay bir temsil sunma
egilimindedir ve elektrot yerlestirmedeki kiiclik tutarsizliklar telafi eder. Dahasi, viicut
homojen bir kiire degildir. Kalp vektoriiniin zamansal yapisi, standart 6n diizlem uzuv
uclarinin geometrisi ile birlestirilir. QRS ekseni, izoelektrik kanala (pozitif ve negatif yonde
esit kuvvetlere sahip kanal) diktir. QRS eksenindeki 6nemli degisiklikler, kardiyak
problemlerin gostergesi olabilir (Clifford vd., 2006). Kalp eksen ve derivasyon a¢1 bilgisi
(90°) Sekil 1.5°de verilmistir.

I n aVR avL aVF
R R
S
150 30

avR / y avl

41 0
|
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Sekil 1.5. Kalp eksen ve derivasyon ag1 bilgisi (Goldberger vd., 2017)
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Sekil 1.6’da normal bir EKG yapisin1 gérmekteyiz. Sekildeki analiz, EKG’deki tipik
grafik-kagit sunum formatin1 kullanmaktadir. Her kutu 1 mm?*'dir ve EKG kagidi genellikle
25 mm / s hizla hareket edecek sekilde ayarlanir. Bu nedenle, her bir kutu 0.04 saniyeyi
temsil eder. Genlik 6lgegi kare basina 0,1 mV olarak ayarlanir. EKG'deki farkli dalgalarin
konumlar1 P, Q, R, S, T ve U harfleri kullanarak isaretlenmistir.

Her bir dalga, kalbin belirli bir bélgesinin depolarizasyonunu (elektriksel bosalma)
veya repolarizasyonu (elektriksel yeniden sarj etme) temsil eder. Normal kalpte her vurus,
sag atriyuma kadar ylikselen SA diiglimiin desarj1 (depolarizasyon) ile baglar. Bu, her dakika
60—100 kez meydana gelen bir olaydir. SA diiglimiiniin depolarizasyonu standart EKG'de
belirgin bir dalgaya neden olmaz. Ilk tespit dalgasi, elektriksel uyarinin, SA diigiimiinden
yayilip atriyumu depolarize ettigi zaman ortaya ¢ikar ve bu P dalgasini iiretir (Houghton ve
Gray, 2008).

Atriyum nispeten az kas igerir, bu nedenle atriyal depolarizasyon ile iiretilen voltaj
nispeten kiigiiktiir. Cogu elektrotun bakis agisina gore, elektrik onlara dogru akar ve P
dalgas1 pozitif (yukar1 dogru) bir sapma olusturur. Buna istisna, elektrigin disar1 akiyor
goriindiigii aVR'dir. Atriyumdan gegtikten sonra, elektriksel uyari, sag atriyumda algakta
bulunan AV diiglime ulasir. AV diigiimii, normalde, bir elektriksel uyarilarin ventrikiillere
ulasabildigi tek yoldur, atriyal miyokardin geri kalani, ventrikiilden, lifli dokunun bir iletken
olmayan halkasi ile ayrilmaktadir. AV diigiimiiniin aktivasyonu, EKG'de belirgin bir dalga
olusturmaz, fakat P dalgasi ile miiteakip Q veya R dalgasi arasindaki zaman araligina katkida
bulunur. Bu, iletimi geciktirerek yapar ve bunu yaparken bir giivenlik mekanizmas1 olarak
gorev yapar, hizli atriyal diirtiilerin (6rnegin atriyal ¢arpint1 veya fibrilasyon sirasinda) ayni
hizda ventrikiillere yayilmasini Onler. Depolarizasyon dalgasinin SA diiglimiindeki
baslangi¢ noktasindan, atriyumdan ve AV diiglimiinden ventrikiiler kas i¢ine gecmesi igin
gecen zaman PR araligi olarak adlandirilir. Bu, P dalgasinin baglangicindan R dalgasinin
baslangicina kadar 6l¢iiliir ve normalde 0.12 s ve 0.20 s arasinda veya EKG kagidinda {i¢ ila
bes kiiciik kare boyutundadir. Uyari, AV diigiimiinii gectikten sonra, interventrikiiler
septuma gecen ve sol ve sag dal kollarina ayrilan 6zel bir iletken yol olan His'in demetine

girer.
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Sekil 1.6. Normal bir EKG yapisi(Clifford vd., 2006)
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Akim normalde interventrikiiler septumdaki demet dallar1 arasinda, soldan saga dogru
akar ve bu, QRS kompleksinin ilk sapmasindan sorumludur. Eger QRS kompleksinin ilk
sapmasi asagiysa, buna Q dalgasi denir. Ik yukar1 sapma, bir Q dalgas: takip edip etmese
de, bir R dalgas1 olarak adlandirilir. Bir R dalgasindan sonra asagiya dogru bir sapma S
dalgasi olarak adlandirilir. Sag dal dali, sag ventrikiile depolarizasyon dalgasini yiiriitiirken,
sol dal kolonu, sol ventrikiile dalga veren anterior ve posterior fasikiillere ayrilir. Iletim
yollari, her iki ventrikiilde hizla depolarizasyon dalgasim1i dagitan Purkinje liflerine
boliinerek sona ermektedir. QRS kompleksiyle temsil edilen ventrikiillerin depolarizasyonu
normal olarak 0.12 sn i¢inde tamamlanir. R dalgas1 veya S dalgasinin biiyiik olup olmadigina
bagli olarak QRS kompleksleri pozitif veya negatif olur. Sol ventrikiil sagdan ¢ok daha fazla
miyokard igerir ve bu nedenle depolarizasyon tarafindan iiretilen gerilim QRS kompleksinin
seklini belirleme egiliminde olacaktir. QRS kompleksine bir S dalgasi hakim olacak ve
negatif olacaktir. ST segmenti, miyokarddan daha fazla elektrik akiminin gecemedigi gecici
bolgedir. S dalgasinin sonundan T dalgasinin baslangicina kadar olgiiliir. ST segmenti
miyokard enfarktiisii ve iskeminin tanisinda 6zellikle onemlidir. T dalgasi, ventrikiiler
miyokardin dinlenme durumunda dogru repolarizasyonunu temsil eder. QT araligi,
ventrikiillerin aktivasyonu i¢in toplam siireyi ve normal istirahat halindeki iyilesmeyi 6lger.
U dalgasinin kaynag: belirsizdir, ancak interventrikiiler septumun repolarizasyonunu veya
ventrikiillerin yavas repolarizasyonunu temsil edebilir. U dalgalar1 tanimlamak zor olabilir
ancak mevcut oldugunda en belirgin gégiis V, — V,'de goriiliirler. SA ve AV diiglimlerinin
depolarizasyonlar1 6nemli olaylardir, ancak standart EKG'de kendiliginden saptanabilir bir
dalga olusturmazlar. EKG'nin dalgalar ve karsilik geldigi olaylar Tablo 1.1°de verilmistir.
Tek kanalli EKG devresi insan viicudundan alinan sinyallerin elektriksel sinyal sekline
doniistiiriilmesi ile baslar. Sistemdeki sinyaller milivoltlar veya mikrovolt seviyelerinde
oldugu i¢in sinyallerin algilanmasi ve islenmesi zor olur. Sinyallerin seviyesini ylikseltmek
icin ¢ok yiiksek kazanca sahip enstriimantasyon yiikseltecleri gereklidir. Sonrasinda
izolasyon yiikselteci kullanilir. Izolasyon yiikselteci muhtemel herhangi bir kagak olmasi
durumunda insan ve cihaz arasindaki korumay1 saglar. Yiikseltmeden sonra EKG cihazi
calisma frekansinin haricindeki sinyallerden kurtulmak amaciyla algak ve de yiiksek geciren
filtre kullanilir. 50 Hz’lik sehir sebekesine ait giiriiltii Notch filtre kullanilarak bastirilir.
Filtre islemleri takiben Analog Sayisal Filtreler ile sinyal sayisal yapiya c¢evrilir. Opto

izolator kullanarak cihaz ile kaydedici arasindaki izolasyon saglanir.
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Tablo 1.1. EKG'nin Dalgalar1 Ve Karsilik Geldigi Olaylar (Houghton ve Gray, 2008).

EKG olay1 Kardiyak olay

P dalgas1 Atriyal depolarizasyon

PR aralig Atriyal depolarizasyon baslangicindan ventrikiiler depolarizasyon
baslangicina

QRS kompleksi | Ventrikiiler depolarizasyon

ST segmenti Repolarizasyondan once ventrikiiler elektrik aktivitesinde duraklama
T dalgast Ventrikiiler repolarizasyon

QT aralig Ventrikiiler depolarizasyon ve repolarizasyon ile alinan toplam siire
U dalgasi Muhtemel nedenler yavas ventrikiiler repolarizasyon, interventrikiiler

septal repolarizasyon

1.3.Aritmiler

Aritmi tespiti stirecinde 12 kanalli EKG kaydi1 doktorlarin ihtiya¢ duydugu en 6nemli
kaynaktir. Burada ¢alismamizda 6zellikle tespit etmeyi hedefledigimiz aritmi tiirlerinden
bahsedilecektir. Bu aritmiler iskemi, iletim anormallikleri, koroner arter rahatsizliklar: ile
iliskilidir ve erken teshisleri hayati 6neme sahiptir. Normal bir EKG kaydinda P dalgasindan
sonra QRS kompleksi gelir. P dalgalarinin olusma oran1 dakikada 60 ile 100 arasindadir. P
dalgalarimin kanal 2’de yiiksekligi 2.5 mm ve genisligi 0.11 saniyedir. PR aralig1 0.12 ile
0.20 saniye araligindadir. QRS kompleksi 0.12 saniyedir. Q-T aralig1 0.42 saniyedir(URL-
6, 2018).

1.3.1.Erken Ventrikiiler Kasilma

Kalbin sag tarafinda ortaya ¢ikan bir Erken Ventrikiiler Kasilma (EVK), once sag
ventrikiilii ve ardindan sol ventrikiilii aktive edecektir. Bu, sol dal blogu olan bir hastada
ventrikiiler aktivasyon dizisine benzerdir. EKG'de sag taraftaki bir EVK sol dal blogu
blogunda goriilen QRS kompleksine benzemektedir. EVK'lar1 veya korunmamis ventrikiiler
tasikardinin morfolojisini tanimlarken, sol dal blogu paterni ve sag dal blogu paterni
terimleri V1'e isaret eder. EVK, V1'de negatif (veya ¢ogunlukla negatif) ise, EVK'nin bir sol
dal blogu paterni vardir. V1'de pozitif olan bir EVK'nin sag dal blogu paternine sahip oldugu

ve kalbin sol tarafindan ima edildigi sdylenir. Kalbin iist noktalarindan ¢ikan bir EVK
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yukaridan asagiya dogru hareket edecektir. EVK'nin elektrik ekseni asagiya dogru
yonlendirilecektir. Bu, EVK'nln, alt u¢larda, yani I, aVF ve III'de kuvvetli bir sekilde pozitif
olacag anlamina gelir. EVK sol ventrikiil ¢ikis yolundan ¢ikarsa da, eksen hala asagiya
dogru yonlendirilir. Bununla birlikte, EVK'nin solunda, EVK'in prekordiyal
derivasyonlarda negatiften daha pozitif oldugu nokta da prekordiyal gecis meydana
gelecektir. Sekil 1.7'de gosterilen EKG, sag ventrikiil ¢ikis yolu EVK'nin tipik gériiniimiinii
gostermektedir (Akdemir vd., 2016).

Aritmojenik sag ventrikiil kardiyomiyopatisi, sag ventrikiil ¢ikis yolu PVC'leri ve
ventrikiiler tasikardininkine benzer morfolojilere sahip EVK'lar veya go6zlenmeyen
ventrikiiler tasikardiye neden olabilir. Aritmojenik kardiyomiyopatiyi komplike eden
ventrikiiler tasikardi, sag ventrikiil ¢ikim yolundan kaynaklanan ve siklikla egzersiz veya
aktivite ile iliskili olan EVK'lar gibidir. Normal sag ventrikiil biiyiikliigiinii ve fonksiyonunu
gosteren 1yl kalitede EKG, giiven verici ve ekokardiyografi kesin degilse, 6zellikle
aritmojenik kardiyomiyopati, kardiyak sarkoidoz veya kardiyak amiloidoz siiphesi varsa,
kardiyovaskiiler manyetik rezonans goriintiileme ek tani ve prognostik veriler saglayabilir

(Akdemir vd., 2016). EVK i¢in QRS kompleksi genis yani 0.12 saniyeden daha uzundur.

Sekil 1.7. 12 kanalli EKG’de EVK (URL-6, 2018).
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1.3.2.Atriyal Prematiire Atim

Sinoatriyal diigiim, kalp attimin1 normal olarak diizenlerken, atriyumun bagka bir
bolgesi sinoatriyal diiglimden Once depolarize olursa ve bodylece erken kalp atimini
tetiklenirse ortaya cikar. Atriyal Prematiire Atim (APA) anormal bir P dalgasi igerir. P
dalgalar kii¢iik ve oldukca sekilsiz oldugundan, bir APA'daki fark genellikle incedir.
Beklenenden daha erken gerceklesir ve bunu telafi edici bir duraklama izler ancak bu tam
telafi edici duraklama degildir(URL-6, 2018). Sekil 1.8'de gosterilen EKG, APA’ya ait tipik
bir kaydi1 gostermektedir.
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Sekil 1.8. 12 kanalli EKG’de APA(URL-6, 2018).

1.3.3.Ventrikiiler ve Normal Atim Fiizyonu

Farkli kaynaklardan gelen elektriksel impulslar ayn1 zamanda kalbin ayn1 bdlgesine
hareket ettiginde fiizyon atim1 meydana gelir. Kalbin dogal ritmi ve kalp pilinden gelen
tetikleme ayni1 zamanda bir ventrikiiliin ayn1 pargasini aktive etmek i¢in ayn1 zamana denk
geldiginde ve QRS kompleksinin yiiksekliginde ve konfigiirasyonunda goriiniir degisiklige
neden oldugunda ventrikiiler fiizyon atimlart meydana gelebilir (Huff, 2006). Ventrikiiler ve
Normal Atim Filizyonu (VNAF) Genellikle herhangi bir dengeleyici duraklama olmadan
ortaya ¢ikar ve es zamanl kalp atis hizin1 6nemli 6lgiide degistirmez. QRS konfigiirasyonu,
hem normal siniis yapisinin hem de VNAF'nun karakteristiklerini igerir ve genellikle bir P

dalgasi ile gergeklesir. PS araligi PR'dan daha kisa olamaz. Kompleksin terminal vektorti,
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supraventrikiiler yapi tarafindan iiretilen seklinden daima farklidir(URL-7, 2018). Sekil
1.9'da gosterilen EKG ventrikiiler ve normal atim flizyonuna ait tipik bir kaydi

gostermektedir.
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Sekil 1.9. 12 kanalli EKG’de VNAf (URL-7, 2018).

1.3.4.Dal Blogu Atim

Dal Blogu Atimi, DBA, kalbin atmasin1 saglayan elektrik sinyallerinin bir gecikmeye
ugramasi veya gelmemesi durumudur. Bu kalp atisim1 yavaglatabilir, bayilmaya ve ciddi
komplikasyonlara neden olabilir. Genis QRS kompleksine sahiptir. EKG, V1'de bir R ucu
dalgas1 ve kanal I'de bir S dalgas1 gosterecektir. Baska normal bulgu, T dalgasi
uyumsuzlugudur. Bagka bir deyisle, T dalgasi QRS kompleksinin terminal sapmasinin
tersine sapacaktir. Sekil 1.10'da gosterilen EKG DBA’ya ait tipik bir kaydi gostermektedir.

1.3.5. Sag Dal Blogu Atim

Sag Dal Blogu Atimi (SDBA) elektrik iletim sisteminin sag dal kolundaki bir kalp
blogudur, V1'de dominant R dalgasi ile sag dal blogu morfolojisine sahiptir(URL-7, 2018).
SDBA genis QRS kompleksine (120 ms'den uzun, 3 kii¢lik kare) sahiptir. QRS kompleksi
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siklikla sag ventrikiiliin hizli depolarizasyonunu yansitan ve ardindan sag ventrikiiliin daha
yavag depolarizasyonunu gosteren ekstra bir sapma gosterir. V1'de ikincil R dalgas1 goriiliir.
Diger oOzellikler lateral derivasyonlarda yuvarlanmis uzun S dalgasi ve septal
derivasyonlarda T dalgas1 degisikliklerini i¢erir(URL-6, 2018). Sekil 1.11'de gosterilen EKG
SDBAya ait tipik bir kaydi gostermektedir.

1.3.6.Supraventrikiiler Prematiir veya Ektopik Atim

Supraventrikiiler Prematiir veya Ektopik Atim (SPEA) , kalbin elektriksel iletimiyle
iligskili olan bir rahatsizliktir. Bu, ventrikiiler veya atriyal miyokard igindeki ektopik
odaklarin veya elektrik iletim sisteminin daha ince dallarindan ek atimlara neden olan bir

aritmi c¢esididir. Sekil 1.12'de gdsterilen EKG SPEA’ya ait tipik bir kaydi géstermektedir.
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Sekil 1.10. 12 kanalli EKG’de DBA(URL-7, 2018)
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Sekil 1.12. 12 kanalli EKG’de SPEA(URL-7, 2018).
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1.3.7. Diigiim Kacis Ritmi

Sinoatriyal diigiimiin depolarizasyon orani, atriyoventrikiiler diiglim oraninin altina
diistiigiinde, tek bir kacis ritmi olarak ya da bir dizi kagis ritmi olarak AV diigiimiinde bir
yerlerden bir depolarizasyon meydana gelecektir. Diiglim (birlesim) kagis ritminde (DKR)
P-dalga morfolojisi ektopik odak alanina baglidir, tersine donmiistiir ve QRS kompleksinden
once, sirasinda veya sonrasinda goriinebilir. P-dalgast QRS kompleksinden once meydana
gelirse, PR aralig1 0.12 saniyeden daha az olacaktir. QRS kompleksi genellikle siire ve
morfolojik olarak normal olacaktir(URL-7, 2018). Sekil 1.13'de gosterilen EKG Diigiim
Kagis Ritmine ait tipik bir kaydi gostermektedir

1.3.8. Simiflandirilamaz Vuruslar

Siniflandirilamaz vuruslar diger aritmi siniflara girmeyen ancak normal olarak
siniflandiramadigimiz yapilardir. Aragtirmamizdaki siniflandirma tiirleri ve veri tabanindaki
aciklama kodlar1 normal (saglikli), N, erken ventrikiiler kasilma, V, atriyal prematiire atim,
A, ventrikiiler ve normal atim fiizyonu, F, sag dal blogu atimi, R, dal blogu atimi, B,
supraventrikiiler prematiir veya ektopik atim (atriyal veya nodal), S, nodal (birlesim) kagis

ritmi, j, smiflandirilamaz vuruglar, Q seklindedir.

Sekil 1.13. 12 kanalli EKG’de DKR(URL-7, 2018).
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1.4.Literatiir Arastirmasi

Bu alanda yapilan caligmalar Dalgacik doniisimii (DD) kullanilarak yapilan
caligmalar, Hjorth Tanimlayicilart kullanilarak yapilan ¢aligmalar, morfolojik 6znitelikler
kullanilarak yapilan ¢alismalar, yapay zeka tekniklerini kullanan ¢aligmalar, ger¢ek zamanl
aritmi tespiti alaninda yapilan calismalar, derin 6grenme alaninda yapilan calismalar

seklinde boliimlere ayrildi.

1.4.1.Dalgacik Doniisiimii Kullamlarak Yapilan Calismalar

DD’niin, EKG sinyallerinde aritmi smiflandirilmasinda kullanildig1 bazi ¢alismalari
inceleyelim. Dokur ve digerleri (1999), 6znitelik ¢cikarma yontemleri olarak dalgacik analizi
ve Fourier analizini arastirmiglardir. On farkli EKG dalga formu, genetik algoritmalarla
egitilmis bir sinir ag kullamlarak siniflandirildi. Onerilen yontemin performansi
incelendiginde, DD kullanarak %99.4 dogruluk ve ayrik Fourier doniisiimii kullanarak
%92,2 dogruluk degerlerine ulasti.

Prasad ve Sahambi (2003), dalgaciklar1 kullanarak EKG’deki aritmileri tespit edecek
bir yontem gelistirdiler. Ayrik dalgacik doniistimiinden (ADD) elde edilen tiim katsayilar
Oznitelikler olarak kullamilmigstir. 12 farkli aritminin siniflandirilmasi i¢in Yapay Sinir
Aglarint (YSA) tercih ettiler. %96.77'lik bir dogruluk orani elde edildi. Bu yontemin
giiriiltiiye kars1 dayanikli oldugu bulundu.

Shyu ve digerleri (2004), ventrikiiler erken kasilmay1 (VEK) siniflandirmak i¢in bir
yontem gelistirdi. QRS tespiti ve Oznitelik c¢ikarimi DD kullanilarak yapildi. Diger
yontemlere daha az karmasiklik ve daha az hesaplama bu teknigin baslica avantajlariydi.
Bulanik sinir aglar1 kullanilarak VEK siniflandirmasindaki dogruluk orani %99,79 olarak
bulundu.

Zhao ve Zhang (2005), katsayilari ¢ikarmak icin DD kullandi. Aym1 zamanda,
otoregresif modelleme uyguladilar. Boylece, EKG dalga formlarinin gegici yapilar elde
edildi. Ardindan, alt1 kalp ritmi tipini siniflandirma Gauss ¢ekirdegi ile DVM ile desteklendi
ve %99.68 genel dogruluk elde edildi.

Jiang ve digerleri (2006) DD ve bagimsiz bilesen analizi (BBA) kombinasyonundan
Oznitelik ¢ikarma yontemi gelistirmislerdir. DVM siniflandirici, on dort farkli kalp atisi

aritmisini tanimak i¢in kullanildi ve %98,65 genel dogruluk elde ettiler.
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Yu ve Chen (2007), alt1 EKG atis tipini siniflandirmak icin bir sistem onermislerdir.
Bu sistem, farkli alt bantlardaki EKG sinyallerini ayristirmak i¢in ADD’nii kullanmustir.
Siniflandirma i¢in olasiliksal sinir agin1 kullandilar. 11 6znitelik ile %99,65'lik bir dogruluk
orant elde edildi. Bu 6znitelik kiimesi, diger yontemlerin 6znitelik kiimesinden O6nemli
Olcilide daha kiigiiktii.

Isler ve Kuntalp (2007), kalp hizi degiskenligi (KHD) ve dalgacik entropi
Olctimlerinden en iyi Oznitelikleri segcmek icin bir genetik algoritma kullanmiglardir. Bu
analizleri yapmak icin MIT/BIH veri tabanimi kullanmayi tercih etmislerdir. Iki grubu yani
Konjestif Kalp Yetmezligi (KKY) ve saglikli durumu siniflandirmak i¢in K-en yakin komsu
(K-EYK) smiflandirict kullanildi. En iyi dogruluk %96.39 olarak bulundu.

Son derece hassas bir EKG aritmi tespit sistemi Zellmer ve digerleri (2009) tarafindan
onerildi. Her vurus i¢in li¢ ayr1 Oznitelik vektorii olusturuldu. Bu 6znitelik vektorlerini
olusturmak i¢in zaman bolgesi morfolojisi bilgisine ek olarak siirekli dalgacik doniistimii
(SDD) gereklidir. Alt1 farkli vurus i¢in bu 6znitelik vektorleri tarafindan ti¢ farkli DVM
siniflandiricis1  egitilmistir. Ug bagimsiz smiflandirict arasinda oylama yaparak ¢ok-
siiflandirici tabanh siniflandirmay1 kullanarak %99,72 dogruluk oram elde ettiler.

Emanet (2009) ADD’nii kullanarak bes tip atim1 siniflandirmistir. Siniflandirma igin
rasgele orman algoritmas1 kullanildi. MIT-BIH aritmi veri tabanindan yirmi ti¢ kayit rasgele
secildi. Ayrica bes kalp atis1 tipi %99.8 basari orani ile siniflandirildi.

Llamedo ve Martinez (2011), RR araligindaki sinyallerden ve DD’lerinin farkli
Olceklerinden 6znitelikler kullanmiglardir. En iyi model MIT-BIH Aritmi veri tabaninin bir
boliimiinde egitildi. Siiflandirma bir lineer siniflandiric tarafindan yapildi ve genel %93
dogruluk elde edildi.

Rai ve digerleri (2012), Daubechies dalgaciklari ile cok katmanli algilayic1 (CKA) ve
radyal temel fonksiyon sinir ag1 kullanarak EKG aritmi siniflandirmasi iizerine bir ¢caligma
yirliitmiislerdir. EKG atimlari, bes tip atim i¢in 21 Oznitelik ile karakterize edildi.
Simiilasyon, %0,12'lik bir hata orani ile %99.8'lik bir ortalama dogruluk orani ile sonuglandi.

Rai ve Trivedi (2012), EKG sinyallerini ADD temelli 6znitelikleri ve morfolojik
Oznitelikleri kullanarak iki sinifa ayirdi. Siniflandirma i¢in Geri Yayilim Sinir Ag1 kullanmis
ve %97.8 dogruluk elde edilmistir.

Li ve digerleri (2012), ventrikiiler fibrilasyonu saptamak i¢in Kompleks Fizyolojik
Sinyaller i¢in Arastirma Kaynaklarindan aldiklar1 EKG sinyallerini kullanmiglardir.

Oznitelik ¢ikarm i¢in SDD kullanildi. Bu ydntem, devam eden gogiis kompresyonunu



22

kesintiye ugratmadan ventrikiiler fibrilasyonu tespit edebilir. Sonugta %93 dogruluk elde
edilmistir.

Ye ve digerleri (2012), dinamik ve morfolojik 6zniteliklerin birlesimine dayanan bir
siniflandirma yaklagimi 6nermislerdir. MIT-BIH aritmi veri tabani kullanildi. Morfolojik
Oznitelikler elde etmek i¢in sinyallere DD ve ayrica BBA uygulandi. Dinamik 6zniteliklerin
saglanmasi i¢in RR araliklarinin kesin yerleri hesaplandi. Bu 6znitelikler birlestirildi ve
DVM kullanilarak siniflandirildi. Toplam dogruluk %99,3 olarak bulundu.

Llamedo ve Martinez (2012), hastaya uyarlanabilir bir algoritma gelistirdiler. DD ve
RR aralik 6zniteliklerinden hesaplanan morfoloji tanimlayicilar1 kullanilmistir. Amerikan
kalp dernegi veri tabani ve Physionet iizerinde mevcut veritabanlar1 normal,
supraventrikiiler, ventrikiiler kalp atimlarin1 siniflandirmak i¢in kullanildi. Otomatik
siniflandirici, kiime ve sentroid tamimlama gerceklestirdi. Son performans
degerlendirmesinde MIT BIH-SUP ve MIT BIHAR alt kiimesi kullanildi ve %96 dogruluk
elde edildi.

Faziludeen ve Sabiq (2013), ii¢ vurus tipi i¢in otomatik bir smiflandirma yontemi
uygulamistir. Her vurus i¢in yirmi beg 6znitelik dalgacik analizinden ¢ikarildi. Siiflandirma
icin tic DVM tasarlandi. Son gruplama maksimum oylama ile yapildi. Prematiire ventrikiiler
kasilma, normal ve sol dal blogu atimlart i¢in sirastyla %99.92, %98.47 ve %98.46 dogruluk
elde edildi.

Chen ve digerleri (2013), dogrusal diskriminant analizine dayanan EKG sinyallerinin
siniflandirilmasi i¢in bir sistem gelistirdi. Dogrusal diskriminant analizi basitliginden dolay1
tercih edildi. EKG sinyallerinin spektral enerjisi, PQRST kompleksinin ADD elde edilerek
Oznitelik olarak kullanilmigtir. Haar dalgacigi temel fonksiyon olarak kullanildi. PTB veri
taban1 ve Southampton Genel Hastanesi Kardiyoloji Boliimii'nden 6rnekler siniflandirma
icin kullanildi ve %85,57 dogruluk elde edildi.

Dima ve digerleri (2013), EKG ve vektorel kardiyogramdan miyokardiyal hastaligin
varligini saptamak i¢in bir sistem gelistirdiler. Dort farkli yontem uygulandi. Bunlardan biri
dalgacik koherens analizi ile birlikte bir sablon EKG kalp atis1 kullanimiydi. Siniflandirma
icin DVM kullanmiglardir. Ayrica ekstra 6znitelikleri kaldirmak i¢in 6znitelik se¢imi
yaptilar. Southampton Kardiyoloji Boliimii iiniversite Hastanesinden 3 farkli veri tabanindan
260 kayit kullanilmis ve %89.22 dogruluk elde edilmistir.

Saminu ve digerleri (2014), R-T araliginin ADD degerini hesaplamis ve istatistiksel

parametreler zaman-frekans alan1 dznitelikleri olarak kullanilmistir. Ug tip EKG atim, sinir
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ag1 geri yayilim algoritmasi kullanilarak siniflandirildi. %98.22 dogruluk orani elde ettiler.
Bu teknik, mobil cihazlar i¢in uygun olan saglam bir EKG 6zelligi ¢ikarma yontemidir.

Banerjee ve Mitra (2014), EKG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in ¢apraz dalgacik
dontistimi (CDD) kullanmislardir. CDD kullanarak EKG sinyallerini analiz ettiler ve
sonugta ortaya ¢ikan spektral farkliliklar kesfettiler. Ayrica, CDD sinyallere uygulayarak
dalgacik capraz spektrumunu ve dalgacik tutarliligini elde ettiler. EKG sinyallerinin dalgacik
capraz spektrumu ve dalgacik tutarliligt QRS kompleksi ve T dalga pargasi olmak iizere iki
spesifik parcaya gore farkli 6znitelikler gosterdi. Siniflandirici esik tabanli olarak tercih
edildi. Analizle sonucunda anormal ve normal kardiyak paternlerin siniflandirilmasi igin
genel dogruluk, 6zgiinliik ve hassaslik sirasiyla %97.6, %98.8 ve %97.3 olarak elde edildi.

Sahoo ve digerleri (2015), EKG sinyallerinden DD kullanarak kardiyak aritmi
saptamay1 planlamiglardir. MIT-BIH aritmi veri tabanindan ilk 23 dosya kullanildi. Bu
caligmada analiz i¢in bes anormal ve bes normal EKG sinyali se¢ilmistir. Siniflandirma igin
en kiigiik kareler DVM kullanildi. %98.11 dogruluk elde ettiler.

Jacob ve Joseph (2015), iki sinif igin CDD ve DVM'leri kullanarak smiflandirma
yaptilar. Yapilan simiilasyon, DVM i¢in % 94.8 ve iki boyutlu DVM i¢in % 96.2 dogruluk
orant ile sonuglandi.

Saini ve digerleri (2015), K-EYK siniflandiricisint kullanarak on kalp hastaligini
simiflandirmiglardir. Simiflandirma, DD yapilmis EKG sinyalleri ve orijinal EKG sinyalleri
kullanilarak yapildi ve %87.5'lik bir dogruluk orani elde edildi.

Sharma ve digerleri (2015), cok 6l¢ekli dalgacik enerjileri ve ¢ok Olgekli kovaryans
matrislerinin 6zdegerleri Oznitelik olarak kullanmiglardir. Siniflandiricilar olarak hem
dogrusal hem de radyal temel fonksiyon ¢ekirdegi ve K-EYK’su olan DVM'leri kullandilar.
Smiflandirma i¢in PTB tan1 EKG veri taban1 kullanildi. Veri kiimeleri ¢esitli miyokard
enfarktiislerini igeriyordu. Dogruluk, 6zgiinliik ve hassaslik degerleri sirasiyla %96, %99 ve
%93'diir.

Dewangan ve Shukla (2016), 6znitelik ¢ikarma ve 6n isleme icin ADD kullanarak
EKG sinyallerini analiz ettiler. YSA, bes tip aritminin simiflandirilmasi i¢in kullanilmstir.
Dalgacik katsayilarinin  ve morfolojik Ozniteliklerin = siniflandirma igin  birlikte
kullanilmasimin dogruluk oramni artirabilecegini belirlemislerdir. Onerilen yontem %87
dogrulukla gelistirilmis bir performans saglamistir.

Sayilgan ve digerleri (2017), yedi tip aritmi belirlemek i¢in kiimeleme algoritmalarini

kullanmiglardir. MIT-BIH Aritmi Veri Tabani'ndan aldiklar1 verileri incelediler.
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Siniflandiricilar olarak K-Ortalama, Bulanik C-Ortalama, Asir1 Ogrenme Makinesi ve Naive
Bayes kullanilmistir. Naive Bayes %92 dogrulukla en basarili siniflandirict olarak tespit
edildi.

Rad ve digerleri (2017), ventrikiiler tasikardi, ventrikiiler fibrilasyon, nabizsiz
elektriksel aktivite, asistol ve nabiz iireten ritimin otomatik siniflandirilmasi igin
algoritmalar gelistirmiglerdir. 1631 tane 3 saniyelik EKG sinyallerini i¢eren bir veri taban
kullandilar. Bu sinyaller 298 kardiyak arrest hastalasindan toplandi. 47 dalgacik ve zaman
alam1 tabanli Oznitelikler hesaplamislardir. 14 Oznitelik segmek icin bir saricit tabanli
Oznitelik secim mimarisi kullanildi. Bayesian regiilasyon ile YSA smiflandiricist kullanildi.

Toplam dogruluk %78.5 olarak bulundu.

1.4.2.Hjorth Tanimlayicilar1 Kullanilarak Yapilan Calismalar

Hjorth tanimlayicilarin elektroensefalografi elektromiyogram, akciger ses islemesi ve
benzeri biyolojik sinyal islemesi alaninda kullanimina rastlanilabilir. Hjorth tanimlayicilar
kullanilarak EKG sinyallerde aritmi tespiti yapan ¢alismalara bakalim. Blanco-Velasco ve
digerleri (2010) yaptig1 ¢alismada ani gelisen kardiyak 6liimii igin bir risk belirleyicisi olarak
bilinen T-dalga alternansi arastirtlmistir. Bu ¢alismada Ampirik Mod Ayirma yonteminden
ve Hjorth tanimlayicilardan yararlanmiglardir. Sonug olarak, ST-T kompleksinin egilimini
cikarmak i¢in saglam bir teknik elde edilmistir. Yontemin degerlendirilmesi, farkli
frekanslarda orneklenen EKG'lere sahip ¢esitli veri tabanlari {izerinde spektral yontem ile
gerceklestirilmistir. Sonuglar, onerilen teknikle spektral yontemin geleneksel yontemi 2
dB'den fazla astigin1 gostermektedir. Ayrica, bu teknigin saglamligi, giiriiltiisiiz kosullarda
dedektore herhangi bir ek bozulma getirmedigi i¢in bilinmektedir.

Valderrama ve digerleri (2012), taratindan EEG-EKG kayitlarindan tiiretilen i¢inde
Hjorth Hareketlilik ve Karmasiklik Ozelikleri bulunan 34 algoritmik Oznitelikler ile
siiflandirma yapilmigtir. Bu algoritma 12 hastanin (108 ndbet ve 3178-saat) siirekli kayitlari
tizerinde degerlendirildi. En ayirt edici EEG-ECG 06zniteliklerinin incelenmesi, 1iyi
siniflandirma oranlarina bakarak, 6zellikle belirli uyku evrelerine bagl olarak, spesifik
fizyolojik Onciileri gosterdigi ortaya ¢ikarmistir. Bu gozlemlerden yola ¢ikarak,
algoritmanin, yliksek nobet {liretimi riski tagtyan durumlari tanimlamak i¢in nicel bir yol

sagladig1 sOylenebilir.
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De Cooman ve digerleri (2014) tarafindan yapilmis g¢alismada giiriiltili EKG
sinyallerinde R noktasini bulmada Hjorth tanimlayicilardan biri olan hareketlililik 6znitelik
olarak kullanmistir. Algilanan sinyallerin kalp atis1 etiketleri, cogunluk oyu, kalp atisi
konumu tahmini ve Hjorth’in hareketlilik parametresi kullanilarak birlestirilir. Ortalama
performans, egitim seti icin %99.95 ve 2014 Kardiyolojide Bilgisayar Kullanimi
yarigmasinin son agamast i¢in %85.62 idi. Sinyallerin mevcut etiketleri kullaniliyorsa, gizli
test setindeki performans %86.61'dir.

Rizal ve Hadiyoso (2015) tarafindan Hjorth Tanimlayic1 6znitelik ¢ikarmak igin bir
yontem olarak kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda K-EYK ve CKA kullanilmistir.
Deneme sonucu, K-EYK ve CKA'nin, test verilerinin %50'si i¢in %100'e kadar dogruluk
sagladigimi gosterdi. 10 kat ¢apraz dogrulama icin %99.33 dogruluk elde edildi. Rizal ve
digerleri (2015) tarafindan yapilmis olan baska bir ¢alismada yine Hjorth tanimlayicilar
kullanilmistir. Hjorth tanimlayicist biyolojik sinyalin karmasikligini ortaya ¢ikarmak igin
Ol¢iilmiistiir. EKG sinyalinin 6zniteligini ¢ikarmak i¢in Hjorth Tanimlayicisinin Yiiksek
Mertebeden Kompleksligi kullanildi. Test verileri, Normal Siniis Ritmi, AF ve KKY olmak
tizere li¢ tip EKG sinyalinden olusur. K-EYK ve CKA kullanarak %94 dogruluk {iretildi.
Deneysel sonuglar, zaman alanindaki Hjorth tanimlayicisinin, bir O6znitelik olarak
kullanilmak {izere umut verici oldugunu gostermektedir.

Fujita ve digerleri (2016), Ani kardiyak 6liim (AKO) riskli bireylerin KHD sinyallerini
dogrusal olmayan teknikleri kullanarak otomatik olarak siniflandiran yeni bir metodoloji
sunmustur. Bu ¢alismada, AKO olusumundan 6nce dort saatlik KHD sinyallerinin (her bir
birer dakikalik araliklarla), Renyi entropisi, bulanik entropi, Hjorth parametreleri (etkinlik,
hareketlilik ve karmasiklik), Tsallis entropisi ve ADD katsayilar1 gibi dogrusal olmayan
oznitelikleri kullanilarak analiz edilmesiyle AKO'nii tahmin edilmistir.. Elde edilen klinik
acidan Onemli tiim Oznitelikler siralanir ve K-EYK, karar agact ve DVM gibi
siniflandiricilara verilir. Bu ¢alismada, AKO'nUn baslangicindan énce DVM simiflandiric
kullanilarak, iki, {i¢ ve dort dakika dnce %97.3, %89.4, %89.4 ve %94.7'lik bir dogruluk elde
edildi. Ayrica, normal ve AKO egilimli KHD sinyallerini smiflandirmak i¢in lineer olmayan
KHD sinyal 6zelliklerini kullanarak yeni bir AKO Indeksi gelistirildi. Onerilen teknik, AKO
gelistirilme riskini tagiyan kisiyi dort dakika once belirleyebildi ve boylece Klinisyenlerin
yogun bakim iinitelerinde tedaviye yanit vermeleri igin yeterli zaman saglandi. Bu nedenle,
bu oOnerilen teknik, birgok kalp hastalarinin hayatta kalma oranini arttirmak i¢in degerli bir

arag olarak hizmet edebilir.
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Leite ve Moreno (2017), RR aralig1, genlik ve Hjorth parametrelerinin degerlerini
kullanilarak kalp atimlarinin otomatik olarak siniflandirilmasi igin bir yontem sunmuslardir.
Bu makale aym1 zamanda kalp atis1 boliimlemesine yeni bir yaklasim getirmekte, bu da
bitisik vuruslardan gelen bilgileri karistirmamakta ve smiflandirma performansini
iyilestirmektedir. Onerilen model Massachusetts Teknoloji Enstitiisii - Beth Israel Hastanesi
(MIT-BIH) Aritmi veri tabaninda dogrulanmistir ve 9%90.4'liik genel bir dogruluk
sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, bu ¢alismada kullanilan tekniklerin otomatik kalp atis1
siniflandirmasi problemine basariyla uygulanabilecegini gostermektedir. Buna ek olarak, bu
yeni yaklasim, sinirli kaynaklara sahip donanim cihazlarinda uygulanmasina olanak veren
diisiik hesaplama maliyetine sahiptir.

Hadiyoso ve Rizal (2017) yaptiklar1 ¢alismadaki amag en basit algoritmay1 bulmak,
daha az hesaplama ile ama yine de iyi bir performansa sahip olmaktir. Bu arastirmada, EKG
sinyalinin 6zelligini ¢ikarmak i¢in Hjorth Tamimlayict Yiiksek Diizeyi Kompleksligi
kullanilmistir. Test verileri, Normal Siniis Ritmi, AF ve KKY olmak iizere li¢ tip EKG
sinyalinden olusur. K-EYK ve CKA, sinyalin 6zelligini siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu

yontem kullanilarak hem CKA hemde K-EYK i¢in %94 dogruluk elde edildi.

1.4.3.Morfolojik Oznitelikler Kullanilarak Yapilan Calismalar

EKG sinyallerinde morfolojik 6zniteliklerin incelenmesi kullanilan bagka bir 6zel
Oznitelikliktir. Literatiirde bu alanda yapilan ¢alismalar1 incelersek Horowitz (1975) kismen
dogrusal yaklasim ve tablo ayristirma tekniklerini birlestiren bir algoritma ile
sayisallagtirilmis dalga formunda tepe noktalarini tespit etmistir. Pek ¢ok parametre, R tepe
noktasiin genliginin, siiresinin ve seklinin dogru bir sekilde 6l¢iilmesini saglayan dalga
sekli yapisini tanimlamaya hizmet eder. Algoritma gercek zamanli isleme izin vermek igin
yeterli hizdadir.

Aritmileri tespit etme alaninda Udupa ve Murphy (1980) tarafindan EKG sinyallerinin
ritim analizinde sozdizimsel (sentaktik) bir yaklasim uygulamistir. Onerdikleri yontem,
secilen kiimeler acisindan belirgin bir sekilde farkli 6znitelikler olusturmak i¢in aritmik ve
normal EKG modelleri arasindaki sekil ve yapidaki farkliligi kullanir. Belirli bir sinyal
cercevesi ilk olarak uzunluklar1 ve egim degerleri acisindan tamamen belirlenmis bir dizi
boliime dogrusal olarak parcalanir. Egim degerleri yedi ayr1 seviyeye ayrilir ve bu

seviyelerin her birinde bir e§im degerine sahip birim uzunluklu bir par¢a bir egim sembolii
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olarak belirlenir. Verilen sinyal, sinyale benzeyen parcalarinin uzunluguna ve agisina bagh
olarak bu sembollerin bir dizisi olarak temsil edilir. Gercek EKG verilerinin analiziyle,
varolan yontemlerinkiyle karsilastirilabilir oldugu ve verimliligiyle islem stiresinde tasarruf
sagladig tespit edildi.

Papakonstantinou ve Gritazali (1981) EKG sinyal filtreleme konusuna odaklanarak
caligmalar yapmislardir. Algoritma EKG dalga seklini temsil eden noktalarin sayisini
azaltmak icin de kullanilabilmektedir. Giirtiltii olarak degerlendirilecek darbelerin boyutunu
tanimlamak i¢in iki parametre kullanildi ve bu da algoritmanin esnekligini arttirdi.

Otomatik EKG islemede, QRS komplekslerinin saptanmasi temel 6neme sahiptir. Bu
amagla bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar {i¢ kategoriye ayirabiliriz. Bunlar
s0zdizimsel olmayan, sozdizimsel ve melezdir. Papakonstantinou ve digerleri (1986)
tarafindan yapilan arastirmada 6zellik temel prensipleri tarafindan tanimlanan sézdizimsel
bir algoritma sunulmustur.

Trahanias ve Skordolakis (1990) EKG’nin s6zdizimsel (sentaktik) Oriintli taninmasi
konusunda ¢alismalar yapmislardir. Temel model se¢imi, temel model ¢ikarimi, dilbilimsel
gosterim ve model temel prensiplerine ait formiilasyonu ile ilgili problemlere ¢6ziim yollar
olusturuldu. Ozellikle ilgili temel prensipler, tanimsal giicii nedeniyle, sdzdizimsel ve
semantik bilgileri ele alma becerilerine dayanarak model i¢in kullanilir. Bu yaklagim
uygulanmis ve ortaya ¢ikan sistemin performansi agiklamali standart bir EKG Kiitiiphanesi
kullanilarak degerlendirilmistir.

EKG sinyallinin zamana bagli incelemesini yapan caligmalardan birisi Ruha ve
digerleri (1997) tarafindan yapilmis seyyar QRS algilayic1 dizayn, test metotlarini igeren
calismadir. Yontemde hizli Fourier Doniistimii kullanilmistir. Bu sayede frekans uzayinda
sistemin Ozelliklerini incelemeyi hedeflemislerdir. Bu ¢alismada olusturulan yapiyla, hem
ambulatuvar hem de klinik kullanimda KHD’nin dogru sekilde dlgiilmesi ve giivenilir QRS
tespitinin yapilmas1 miimkiin olmaktadir. Dedektor sisteminin QRS algilama zamanlamasi
dogrulugu ve algilama giivenilirligi, ¢esitli giiriiltii tipleri ile bozulan yapay olarak iiretilmis
bir EKG sinyali ile test edildi ve ¢ogu giiriiltii tipi ve karsilasilanlara benzer seviyelerde 1
ms'den daha az bir zamanlama standart sapmasi elde edildi. Sirastyla MIT-BIH Aritmi veri
tabanindan 103 ve 105 kayitlar1 ile %0.1 ve %2.2'lik bir QRS saptama hata orani

gbzlemlendi.
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1.4.4.Yapay Zeka Tekniklerini Kullanan Calismalar

Yapay zeka tekniklerini kullanan g¢alismalardan biri EKG sinyallerinin analizine
uygulanan anlamsal aglar seklindedir. Stockman ve Kanal (1983) c¢alismasinda sinyal
VE/VEYA grafigi formunda gosterilmis ve siniflandirma siireci grafik arastirma seklinde
yapilmistir. Bu yapisal analiz paradigmasini uygulayan WAPSY'S (dalga bi¢imi ayristirma
sistemi) ad1 verilen bir yazilim sistemi tanimlanmaistir.

Baska bir kural temelli sistemde EKG sinyali if-then kurallar1 seklinde tanimlanmistir.
Kundu ve digerleri (1993) tarafindan yapilan bu c¢alismada sistemin karar verme
mekanizmasi dogrulama metoduna (modus ponens) dayanmaktadir. Kontrol modiilii, her
eslestirme-cozme-islem dongiisiinde iiretim seviyesi paralelligi ve durum seviyesi
paralelligini dikkate alan ve iki etken arasinda dagitilmak iizere tasarlanmistir. Sinyalin
¢evrim i¢i yorumu i¢in ¢ikarim prosediiriinii hizlandirmak i¢in 6zel alan bagimli bir
algoritma ile galigir.

Sinirsel aglar (neural networks) tabanli siiflandirma g¢aligmalarindan biri Iwata ve
digerleri (1990) tarafindan yapilan Holter EKG sistemlerinde toplanan sinyallere uygulanan
sinyal sikistirmadir. Gizli katman birimlerinin aktivasyon seviyelerinin bir fonksiyonu
olarak EKG dalga formunun 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in birkag {initeye sahip gizli bir
katmani olan {i¢ katmanli bir YSA kullanildi. Cikis ve giris {initelerinin sayis1 ayniydi. Geri
yayillma algoritmasi, 6grenme icin kullanildi. Ag, giris sinyalleri ile aym1 olan denetimli
sinyallerle ayarlandi. Veri sikistirma i¢in bir ag kullanild1 ve diger ag ise mevcut sinyallerle
o6grenmede kullanildi.

Bu alandaki bir diger ¢alisma Xue ve digerleri (1992) tarafindan QRS algilama
alaninda yapilmistir. Dogrusal olmayan ve duragan olmayan EKG diisiik frekanslarini
modellemek i¢in bir ANN uyarlamali beyazlatic1 filtre kullanildi. QRS algilama ig¢in
cogunlukla daha ytiksek frekansli QRS kompleks enerjisi igeren sinyal daha sonra dogrusal
eslesmis bir filtreden gecirildi. EKG sinyalindeki tespit edilen QRS kompleksinden eglesen
filtre sablonunu uyarlamak i¢in bir algoritma gelistirildi, boylece sablon kisiye gore
ozellestirilebilirdi.

Sinirsel aglarin ventrikiiler ge¢ potansiyelleri tespitinde kullanimi1 Xue ve Reddy
(1997) tarafindan incelendi. Ventrikiiler ge¢ potansiyeller, sinyal ortalamali EKG'lerden elde
edilen ytliksek frekansh diisiik genlikli sinyallerdir. Elektrofizyoloji testi sirasinda spontan

veya indiiklenebilir ventrikiiler tasikardiye egilimli hastalarin belirlenmesinde yararlidir.
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Geg potansiyelleri kullanarak negatif elektrofizyoloji testi olan hastalarda indiiklenebilir
ventrikiiler tagikardi icin pozitif elektrofizyoloji testi olan hastalar1 tanimlamak i¢in kendi
kendini organize eden ve denetlenen YSA modelleri gelistirildi. Vektor biiyiikliikk dalga
formunun morfoloji bilgisini, toplam QRS siiresi, yiiksek frekans diisiik genlikli sinyal siiresi

ve kok-ortalama-kare voltaji olan, gec potansiyellerin {i¢ zaman alanli bir orijinal setine

eklendi.

1.4.5.Ger¢ek Zamanh Aritmi Tespiti Alaninda Yapilan Calismalar

Gergek zamanli aritmi tespitinde pek cok calisma yapilmistir. Bunlardan bazilar
asagida verilmistir. Jekova ve Krasteva (2004) ventrikiiler fibrilasyon ve tasikardi tespiti
icin, ger¢ek zamanli ¢alismada uygulanmasi ¢ok basit olan, tamsay1 katsayilarina sahip bir
bant gecisli dijital filtre kullanilan bir algoritma dnermistir. Kalp hiz1 6l¢iimii ve yardimci
parametre hesaplamasi icin dalga tespit sinifi etkinlestirildi. Yontem, Amerikan Kalp
Dernegi ve Massachusetts Teknoloji Enstitiisii'niin taninan veritabanlarindan alinan EKG
kayitlart ile test edilmistir ve %95.93'liik bir duyarlilik ve %94.38'lik bir 6zgiinliik elde
edildi.

Chiu ve digerleri (2005) EKG sinyalinde korelasyon katsayis1 kullanilarak aritmilerin
morfoloji dzniteliklerine dayanan etkin bir aritmi tespit algoritmasi gelistirmektir. Normal
denekler, atriyal erken kasilma (AEK) olan hastalar ve VEK olan hastalardan olugan bir veri
tabaninda calisildi. QRS komplekslerinin yerlerini bulmak i¢in Chan'in algoritmasi
kullanildi. QRS kompleksleri tespit edildiginde, aritmilerin benzerligini hesaplamak i¢in
korelasyon katsayist ve RR intervali kullanildi. Farkli aritmik atim kategorilerinin
siniflandirilmasi icin yliksek genel performans (%99.3) saglandi. Sistemin pozitif tahmin
sonuglari, normal vuruslar, AEK'ler ve VEK'ler i¢in sirasiyla %99,44, %100 ve %95,35'lere
ulagsmaktadir. Sistemin duyarlilik sonuglari, normal atim, AEK ve VEK'ler i¢in sirasiyla
%99.81, %81.82 ve %95.83'tiir.

Rodriguez ve digerleri (2005) tarafindan P, QRS ve T dalgalarinin tepe noktalar1 ve
limitleri, PR ve QT araliklar, P, QRS kompleksinin biiyiikliigii ve T dalgalari, frekanslar
ve ayrica ST ve PQ segmentlerinden olusan 6znitelikler karar agaglari ile siniflandirilmistir.
Bir saatten kisa bir siirede tibbi yardim gerektiren aritmiler i¢in %97.95 ve genellikle kotii

aritmiler i¢in %95 dogruluk elde edilmistir.
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Wen ve digerleri (2008) siniflandirma i¢in EKG sinyalinin QRS bdliimiinii
kullanmistir. R dalgasini tespit edildikten sonra, R dalgasi iizerinde merkezlenmis 73 6rnek
(yaklasik 200 ms) penceresi kullanarak atimdan c¢ikarip ve bunu siniflandirmada
kullanilabilir. Giris EKG'lerini birkag vurus tiiriine siniflandirmak i¢in bir yazilim programi
kullanir. Deney sonuglari, Onerilen sistemin, %98.98'lik bir genel smiflandirma
dogruluguyla gercek zamanli olarak EKG siniflandirmasina ulasabilecegini gostermistir.

Lim (2009), agirlikli bulanik iiyelik fonksiyonlari ile sinir aglarini kullanilarak
prematiir ventrikiiler kasilmalar1 (VEK) tespit etmek i¢in bir yaklasim olusturdu. Bu sistem,
MIT-BIH VEK veri tabanindan dalgacik dontstiiriilmiis katsayilar1 kullanarak, bulanik
tiyelik fonksiyonlar1 tarafindan normal ve VEK vuruslarini simiflandirir. Zaman sinyaline
lokal olarak bagli olan sekiz genellestirilmis katsayi, toparlanma alani dagilimi Slgiim
yontemiyle cikarilmaktadir. Sekiz genellestirilmis katsayi, sirasiyla %99,80, %99,21 ve
%98,78 dogruluk oranlarina sahip ti¢ VEK veri setinde kullanildi.

Dash ve digerleri (2009) kalp atim araligi (RR) zaman serilerinin rasgelelik,
degiskenlik ve karmasiklifina dayanarak AF’un otomatik olarak saptanmasi i¢in bir
algoritma tanimlamistir. Aritmiyi karakterize etmek i¢in Donlim Noktalar1 Orani, Kok
Ortalama Ardisik RR Farki ve Shannon Entropi kullanilmistir. Algilama algoritmasi iki veri
tabaninda, yani MIT-BIH AF Veri Taban1 ve MIT-BIH Aritmi Veri Tabamn iizerinde test
edilmistir. ROC egrileri ile belirlenen esik ve veri segment uzunluklart kullanilarak MIT-
BIH icin %94.4 ve AF Veri Taban1 %95.1 dogruluk elde edildi.

Oresko ve digerleri (2010) Holter cihazlarinin tasinabilirligini ve gercek zamanl
isleme yetenegini birlestirmeyi amagladi. 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma, akilli telefonda
ana HeartToGo uygulamasindan ayr1 bir dinamik baglantili kitaplik (dll) olarak uygulanir ve
kendi is pargacigr iizerinde c¢alisir. Makine 6grenme platformu, MIT-BIH aritmi veri
tabanindan normal ritimleri ve dort aritmi durumunu kapsayan 5421 QRS karmasik
sablonunu kullandi. Siniflandirma dogrulugunu tahmin etmek i¢in, sonlu boyutlu veri
orneklerinin rastgele drneklemesinden kaynaklanan varyasyonlar1 en aza indirecek sekilde
tasarlanmig ii¢ yollu capraz dogrulama yontemi benimsendi. Ventrikiillerin boliimlerine
bagl olarak degisen fiizyon komplekslerinin degisen morfolojilerine atfedilebilecek, hizli
ve normal atimin fiizyonu i¢in %81 tahmin dogrulugu hari¢, %90'dan daha biiyiik bir tahmin
dogrulugu elde edildi.

Ye ve digerleri (2010) morfolojik ve dinamik Ozniteliklerin bir kombinasyonuna

dayal1 aritmi siniflandirmasi i¢in yeni bir yaklasim onerir. DD ve BBA, her bir kalp atimina
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ayr1 olarak, morfolojik 6znitelikler olarak kategorize edilen ilgili katsayilar1 ¢ikarmak igin
uygulanir. Buna ek olarak, dinamik 6znitelikler saglayan karsilik gelen kalp atis1 etrafinda
ritmi karakterize eden RR aralig1 bilgisi de elde edilir. Bu iki farkli 6znitelik daha sonra
birlestirilir ve kalp atis1 siniflarinin 15 sinifa ayrilmasi icin DVM kullanilir. Prosediir iki
EKG yolundan bagimsiz olarak verilen verilere uygulanir ve iki sonu¢ nihai karar igin
kaynastirilir. Onerilen yontem MIT-BIH Aritmi Veri Tabani iizerinde test edilmistir %99.66
genel dogruluk saglamaktadir,

Gradl ve digerleri (2012) EKG parametrelerini analiz ederek gercek zamanli EKG
izleme ve otomatik aritmi tespitine izin veren Android tabanli mobil cihazlar i¢in bir
uygulama gelistirdi. Uygulama QRS tespiti i¢in Pan-Tompkins algoritmasina dayanir ve
anormal kalp atimlarini tespit etmek i¢in baska algoritma bloklar1 icerir. Segilen 6znitelikler
mutlak alandaki fark, maksimal ¢apraz korelasyon katsayisi, QRS genisligi ve RR aralig
seklindedir. Algoritma MIT-BIH Aritmi ve MIT-BIH Supraventrikiiler Aritmi veri tabanlari
kullanilarak analiz edildi. Tim QRS komplekslerinin %99'undan fazlas1 algoritma
tarafindan dogru bir sekilde tespit edildi. Anormal atim tespiti i¢in genel duyarlilik %80.6
ozgilliik ile %89.5 idi.

Patel ve digerleri (2012) tarafindan yapilan ¢alisma, EKG sinyalinin kullanildig: etkin
bir aritmi tespit algoritmasimin gelistirilmesi ile ilgilidir. ilk asamada aritmi tespitinin, tiim
sistemi mobil hale getiren herhangi bir yerde kolayca bulunabilen bir akilli telefon
kullanilarak yapilmasi miimkiindiir. Algoritma MIT-BIH aritmi veri taban1 kullanilarak test
edildi. Analizler normal durum, Bradikardi, Tasikardi, AEK, VEK ve Uyku Apnesi olan
hastalar1 igermektedir. Pan-Tompkins algoritmasi, QRS kompleksleri ve R Peaks
konumlarimi bulmak i¢in kullanildi. Farkli aritmi tespit etmek i¢in algoritma, P dalgasi, QRS
kompleksi, R Tepe ve T dalgasinin pozisyonu ve bu dalgalarin araligina dayanmaktadir.
Sonuglar, aritmileri siniflandirmak i¢in sistemin dogru ve verimli oldugunu ortaya koydu ve
performans %97.3 olarak bulundu.

Cheng ve Dong (2017) tarafindan QRS komplekslerinde farkli kisiler arasindaki ince
farklar1 hesaba katmak i¢in, hastaya 6zgii bir normal QRS-kompleks sablonu ile gercek
zamanli EKG verileri arasindaki korelasyon katsayisina dayanarak yeni kisisellestirilmis
Oznitelikler Onerilmistir. EKG dalga bigimlerini karakterize eden genel oOznitelikler,
ventrikiiler aritmi saptamasi i¢in ayiklanir. En etkili 6zniteliklerin kiiglik setleri, verimli

performans ve gercek zamanli ¢calisma i¢in yeni ¢ikarilan 11 ve daha 6nceden mevcut 15
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Oznitelikten DVM ile segilir. En iyi iki 0znitelik ile %94.66+1.97, En iyi ii¢ 6znitelik ile
%95.46+1.36 dogruluga ulasildi.

1.4.6.Derin Ogrenme Alaninda Yapilan Cahsmalar

Son zamanlarda artan veri miktari, gelisen donanim ve algoritmalarla birlikte
kullanilmaya baslayan derin 68renmenin biyomedikal sinyallerin analizinde de faydali
oldugu goriilmektedir. Heniiz bu konuda c¢ok fazla calisma yoktur. Ancak bu konuda
insanlarin dikkatini ¢ekmeye baslamistir. Biyomedikal sinyal isleme, arastirmacilarin
biyoinformatikteki problemleri ¢dzmek i¢in insan viicudundan kaydedilen elektriksel
aktiviteyi kullandiklar1 bir alandir. Bu alanda EEG, EKG, elektromiyografi (EMG) ve
elektrookofiyografi (EOG) gibi ¢esitli veriler kullanilmistir. Bu calismalr en ¢ok EEG
tizerinde yogunlagsmistir. Kaydedilen sinyaller genellikle giiriiltiilii oldugu ve bircok
yapayligi i¢erdigi i¢in, ham sinyaller genellikle derin 6grenme algoritmalarinda girdi olarak
kullanilmadan once dalgacik veya frekans bilesenlerine ayristirilir. Ayrica, sonuglari
tyilestirmek i¢in bazi ¢alismalarda normallestirilmis bozulma ve tepe noktasi varyasyon gibi
insan tarafindan tasarlanan 6znitelikler kullanilmistir.

Biyomedikal sinyaller genellikle giiriiltii ve yapayliklar igerdiginden, ayrigsmis
Oznitelikler ham sinyallerden daha sik kullanilir. Beyin kod ¢6zmede, An ve digerleri (2014)
sol ve sag motor goriintii becerilerini siiflandirmak igin Derin Inang Aglarin1 (DIA) EEG
sinyallerinin frekans bilesenlerine uyguladilar. Ayrica, Jia ve digerleri (2014) duygu
smniflandirmasi icin sirastyla DIA ve YOK kullanmislardir. Turner ve digerleri (2014)
yiiksek ¢oziiniirliiklii, cok kanalli EEG verilerinde nobet tespiti amaciyla uygulanan gesitli
isaretler ve makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimini arastirdi. Az sayida ¢alisma, ham
EEG sinyallerini kullanmistir. Wulsin ve digerleri (2011) hem ham EEG sinyalleri hem de
girdi olarak 6ziitlenmis 6znitelikler ile DIA kullanarak, DIA kullanarak bireysel ikinci-uzun
dalga formu anormalliklerini analiz ederken, Zhao ve digerleri (2014), Alzheimer hastaligini
teshis etmek i¢in DIA i¢in sadece ham EEG sinyallerini kullandi. Ham EEG sinyalleri beyin
kodlamasinda ve konvoliisyonel sinir ag1 (KSA) araciligiyla anomali siniflamas1 (Mirowski
ve Madhavan, 2009) analiz edilerek tek boyutlu konvoliisyonlar ile gergeklestirilmistir.
Ornegin, Stober ve digerleri (2014) katilimcilarin dinledigi ritim tiirinii ve tiiriinii
siniflandirdi ve Cecotti ve Graser (2011) katilimcilarin goriintiiledigi  karakterleri

siniflandirdi. Biyomedikal sinyal islemeye KSA'lari uygulamak i¢in baska bir yaklagim
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Mirowski ve digerleri (2009) faz-kilitleme senkronizasyonu ve dalgacik uyumu gibi
Oznitelikleri ayiklayip iki boyutlu desenleri formiile etmek i¢in bunlar1 piksel renkleri olarak
kodladilar. Daha sonra, biyomedikal goriintiillemede kullanilanlar gibi siradan iki boyutlu
KSA'lar, nobetleri 6ngérmek i¢in kullanildi.

Anomali siniflandirmasinda Huanhuan ve Yue (2014), EKG sinyallerine DIA
uygulayan az sayidaki ¢alismadan birini yaymladi ve her bir atim1 normal veya anormal bir
atim olarak smiflandirdi. DIA ve zamanlama aralig1 6zelligi ile elde edilen dzniteliklerde
dahil olmak {izere tiim Oznitelikler orijinal EKG sinyalinden ¢ikardilar. EKG atimini
siiflandirmak i¢in birkag¢ siniflandirict segildikten sonra ve Gauss cekirdegi ile dogrusal
olmayan DVM en iyi siiflandirma dogrulugunu elde ettiler ve %98.49'a ulastilar.

Kutlu ve digerleri (2016) DIiA kullanarak ham EKG'de ¢ok asamali bir smiflandirma
sistemi olusmuslardir. Cok asamali DIA modeli, MIT-BIH Aritmi Veri Tabam kalp
atimlarin1 ANSI / AAMI standartlari ile tanimlanan 5 ana gruba ayirmistir. Tiim EKG'ler,
medyan filtreleri ile filtrelenerek, 501 veri noktasi1 uzunlugunda bir pencere kullanilarak
parcalara ayrilmistir. Onerilen DIA tabanli ¢ok asamali aritmi simiflandirmasi, %95.05'lik
yiiksek dogruluk oranina sahip bes tip kalp atimin1 ayirt etmistir.

Al Rahhal ve digerleri (2016) EKG sinyallerinin aktif siiflandirmasi i¢in derin
O0grenmeye dayali yeni bir yaklasim 6nerdiler. Ham EKG verisinden, kisitlama ile istiflenmis
yogunlastirict oto kodlayicilar: (YOK) kullanarak denetimsiz bir sekilde uygun bir 6znitelik
temsilini incelediler. Derin sinir agin1 (DSA) olusturan gizli tabakalarin iistiinde bir softmax
regresyon tabakasi eklediler. Iyi bilinen MIT-BIH aritmi veri tabam ve INCART ve SVDB
ad1 verilen diger iki veri tabaninda da yontem kullanilmistir ve genel olarak %90’ 1n lizerinde
%99’a ulagan bagar1 elde etmistir

Wu ve digerleri (2016) EKG aritmileri §grenme &znitelikleri i¢in DIA, YOK’a dayali
yeni bir yaklasim 6nermistir. EKG verilerinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in, Gaussian-
Bernoulli kisitli boltzmann makinesi ve Bernoulli-Bernoulli kisitli boltzmann makinesi dahil
olmak {tizere iki tip kisith boltzmann makinesi kullanilmistir. Ag performansini arttirmak
i¢in, denetimli siiflandirma yapmak iizere ortaya ¢ikan gizli temsil katmaninin {istiine bir
softmax regresyon tabakasi ekleyerek geri yayilimi kullanan bir ince ayar islemi
gerceklestirilmistir. Deney sonuglari, EKG aritmilerinin siniflandirilmasinda geleneksel el
yapimi yontemlerden daha az 6znitelikli 6grenme siiresiyle ve %99.5 dogruluk ile basarili

bir performans gosterdigini géstermektedir.
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Altan ve digerleri (2016) otomatik aritmi siniflandirmasi i¢in ¢ok agsamali bir derin
dgrenme siniflandirma modeli olusturdu. Onerilen model, bir DIA smiflandiric1 kullanarak
EKG dalga sekilleri ve ikinci Sira Farki Cizelgesi 6zniteliklerini kullanan ¢ok asamali bir
siniflandirma sistemini icermektedir. Onerilen DIA tabanli cok asamali aritmi siniflandirma
modeli, yliksek dogruluk oran1 %96,10 ile bes tip kalp atimini ayirt etmistir.

Taji ve digerleri (2017) EKG sinyallerinde giiriiltiili ve temiz sinyal Ol¢iimleri
arasinda ayrim yapabilen DIA dayanan bir algoritma onerdi. Algoritma, ilk iki Kisith
Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine, RBM)'nin 6znitelikleri ayiklamak ve
verileri siiflandirmak i¢in {iglincii RBM katmanina uygulamak icin egitildigi ti¢ katmanh
RBM temel alinarak tasarlanmistir. MIT-BIH Arrhythmia veri tabanini kullanarak elde
edilen sonuglar, algoritmanin temiz bir sinyalden giiriiltiilii bir EKG sinyalini bagarili bir
sekilde tanmidigin, kirlilik diizeyine bagli olarak %75 ile 9%99.5 arasinda bir siniflandirma
dogrulugu oldugunu kanitlamstir.

Jiang ve digerleri (2017) modifiye edilmis yiginlanmis yogunlastiric1 otokoderler ve
noral aglara dayali tam bir kalp atis1 smiflandirma sistemi olusturmuslardir. On isleme
boliimiinde, orijinal EKG sinyali filtrelenir ve her kalp atis1 olarak boliimlere ayrilir.
Oznitelikler, modifiye edilmis yigmlanmis yogunlastirici otomatik kodlayicilar kullanilarak
orijinal kalp atig1 sinyalinden ¢ikarilir ve %97.99’luk bir basar elde edilir.

Assodiky ve digerleri (2017) aritmi verilerini simiflandirmak igin Derin Ogrenme'yi
kullanmistir ve Oznitelik se¢im yontemi olarak Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization, PSO) algoritmasim kullanarak 9%76.51°lik bir basariya ulagmustir.
Oznitelik se¢imi yontemi olarak Genetik Algoritma (Genetics Algorithm, GA) algoritmasi
kullanilarak %74,44’liik basariya ulagilmistir.

Li ve Li (2018) EKG'nin verileri yiiksek boyutlu bir manifold iizerinde gosterdigi i¢in,
bu tiir veri manifoldlarinin detaylarinda detay1 yakalamak amaciyla yerel derin alan olarak
adlandirilan yeni bir yontem 6nermektedir. Bu yontem, yerel manifold ¢izelgeleri i¢inde
farkl1 derin modelleri 6grenir. Yerel bolgesellestirme, modellerin yerel varyasyonlarin
Ozelligine odaklanmasina yardimci olabilirken, derin mimari, gizli sinif bilgilerini yerel
dagitimlarda ¢ozebilir. Onerilen ydntemi, MIT-BIH Aritmi veri tabani kullanilarak
incelenmistir ve %98 seviyelerinde basariya ulagsmistir.

Liu ve digerleri (2018) ¢ocuklarda VEK'leri otomatik olarak tespit edebilen modeller

gelistirmek icin derin 6grenme uyguladilar. Google tarafindan gelistirilen ayarl Inception
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V3 modeli ve 1D KSA modeli ile cocuklarin VEK tespitinde %88’e ulagan {imit verici bir
performans sagladilar.

Xia ve digerleri (2018) YOK otomatik giyilebilir bir EKG simiflandirma ve izleme
sistemi gelistirdi. EKG 6znitelik gosterimi, YOK tarafindan sinirli bir kisitlama ile 6grenilir.
Daha sonra, softmax regresyonu EKG atimlarimi simiflandirmak igin kullamilir. Ince ayar
asamasinda, performansi artirmak i¢in aktif bir 6grenme eklenir. Aktif 6grenme asamasinda,
en bilgilendirici 6rnekleri segmek i¢in giiven dlgiimlerini iliskilendirmek i¢in DSA’larina
sonradan gelen olasiliklara dayanan ydntemi kullaniriz. Iyi bilinen MIT-BIH aritmi veri
tabani lizerinde dnerilen yontem dogrulanmistir ve %99 seviyesinde basarilar elde edilmistir.
Biyomedikal sinyaller dogal olarak sirali verileri temsil ettiginden, tekrarlayan sinir aglari
(TSA) verileri analiz etmek i¢in uygun bir derin 6grenme mimarisidir ve umut verici
sonuglar tiretmesi beklenir. Beyin sifre ¢ozme ve anomali siniflandirmasinda ¢alismalarin
bir kismini sunmak i¢in Petrosian ve digerleri (2000) nébetler i¢cin ham EEG sinyallerine ve
karsilik gelen dalgacik ayrismis Ozniteliklerine perceptron TSA'leri uyguladi. Ek olarak,
Davidson ve digerleri (2007), sapmalar1 tespit etmek icin EEG log-power spektrumlari
tizerinde UKSBB TSA'leri kullanmiglardir. konvoliisyonlu oto-kodlayicilar (KOK), birkag
beyin kod ¢ézme ¢alismasinda uygulanmistir. Wang ve digerleri (2013), parmak esnekligi
gerceklestirdiler ve ham ECoG sinyallerini kullanarak siniflandirmalar genisletti. Ek olarak
Stober ve digerleri (2015) katilimeilarin ham EEG sinyalleri ile dinledikleri miizikal ritimleri

smiflandirdilar.

1.5.Tezin Motivasyonu ve Konusu

Aritmiye bagl 6liim sayisindaki artig aritmileri tanimlamak i¢in gelistirilecek otomatik
olarak tespit sistemlerin gelistirilmesini gerektirdi. Tespit siirecini hizlandirmak igin
otomatik tespit sistemlerinin gelistirilmesi ve kullanilmas1 gerekmektedir. Gelistirilecek
otomatik tespit sistemleri, hekimlerin aritmileri tanimlamasinda yardimci olacaktir ve
teshiste olabilecek muhtemel hatalarin 6ntine gegilebilecektir. Aritminin saptanmasi Oriintii
tanima problemidir ve EKG'den elde edilen veriler aritminin saptanmasi i¢in hayati bir
Ooneme sahiptir. Hastaya yerlestirilen elektrotlar kullanilarak kalbin elektriksel aktivitesini
6lemek ve kaydetmek miimkiindiir. Hastaya 10 elektrotun tam yerlesimi (her bacak ve kol
i¢in bir elektrot ve gdgsiin iizerine yerlestirilmis alt1 tane olmak tizere) 12 kanalli EKG kaydi

icin gereklidir.
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Arastirmanin amaci, dokuz sinifli aritmi siniflandirmasini yapmak i¢in hizli ve dogru
bir yontem bulmaktir. Bu tez ¢calismasinda genellikle daha nadir kullanilan St. Petersburg
Kardiyoloji Teknigi Enstitiisii'niin 12 kanall1 aritmi veri tabami egitim ve test icin
kullanilmistir. Yapilan calismalar genelde bir kanalli ve MIT-BIH aritmi veri tabanini
kullanmaktadir. Tiim veri harmanlanarak egitim ve test olarak iki kiimeye ayrilmistir.
Kiimelerde esit sayida aritmi igeren ve igermeyen veri bulunmaktadir. Egitim veri setine on
kat ¢apraz dogrulama uygulandi. Oznitelik hesaplamasi igin sisteme gonderilmeden dnce
veriler sikigtirilmis ve dnceden islenmistir. Sikistirilma islemi dalgacik tabanh sikigtirma
yontemiyle yapilmigtir. Benzer ¢alismalarda sikistirilmis verilerle performans analizi yapan
bir ¢calismaya rastlanilmamistir. Sikigtirma sonucunda anlamli veride bir kayip olmamaktadir
ve egitim siiresi kisalmaktadir. Ayrica dalgacik yontemiyle giiriiltii yok edilmistir. Bunun
disinda Onisleme asamasinda trend eliminasyonu, taban diizeltmesi ve normallestirme
yapilmistir. Bu sekilde bir Onisleme tabii tutulan verilerle ¢alisan benzer bir ¢alismaya
rastlanilmamistir.  Siniflandirmada  6znitelik olarak dalgacik katsayilari, morfolojik
Oznitelikler ve Hjorth parametreleri incelenmis ve bu 6zniteliklerin birbirine gore avantajlari
ve degisik siiflandiricilar kullanilarak performanslari karsilastirilmistir. Bu 6zniteliklerin
birbiriyle karsilastirildigi bir calisma bulunamamustir. Ayrica dalgacik katsayilarim
hesaplarken iki kiiclik pencere kullanimi tercih edildi. Bu kullanim, 6znitelik ¢ikarma i¢in
yalnizca bir pencere kullanma egiliminde olan g¢ogu arastirmadan farklidir. Benzer
caligmalarda Hjorth degiskenlerinin sadece birisi 6znitelik olarak kullanilmistir. Ancak bu
calismada Hjorth degiskenlerinin hepsi 6znitelik olarak kullanilmistir. Ayrica yapilan bu
calismada benzer ¢aligmalara gore genis bir veri tabaninda ¢alisma yapildi. Béylece sonuglar
daha gercekei olmustur. Morfolojik Oznitelikler olarak diger c¢alismalardan farkli bir set
olusturduk ve smiflandirmalart  yaptik. . Ozniteliklere karar verildikten sonra,
arastirmalarimizda kullanilacak daha iyi bir siniflandiricinin olup olmadigini belirlemek igin
temel siiflandirma yontemlerinin yani sira derin 6grenme algoritmalarinin performansi test
edildi. Yine benzer c¢alismalarda bu kadar genis kapsamli bir karsilastirmaya
rastlanilmamustir. Ozellikle derin 6grenme asamasinda KSA disinda nadir kullanilan, daha
yeni ve hesaplama yiikiinii azaltan ISA algoritmasi da kullanilmistir. KSA kullanimi i¢in biri
digerinden daha derin iki ag incelendi. Derin aglarda daha gelismis Oznitelikler ile daha
yiiksek basartya ulasildi. Ozniteliklerin incelenmesinde en hizli &zellik hesaplamast
morfolojik 6znitelikler olarak tespit edildi ve bu 6znitelikler kullanarak gergek zamanl

aritmi tespiti i¢in simulink modeli gelistirilmistir. Bu modelin karar verme kisminda daha
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derin olarak olusturulmus KSA modelinden elde ettigimiz karar verme siireci kullanildi.
Gergek zamanl aritmi analizinde olusturulan benzer bir modele rastlanmamistir. Ayrica
benzer calismalarda analizler ile ilgili bir hiz testi verisine rastlanilmamistir. Ancak
yontemin diger yontemlere gore daha hizli oldugu diisiiniilmektedir.

Sinyali, bir 6znitelik kiimesi kullanmadan girdi olarak kullanarak, hesaplama yiikiinii
azaltmak ve KSA’ndaki siniflandirmaya yonelik islemleri basitlestirmek miimkiindiir. KSA
ile, calismamizda kullandigimiz 6zniteliklere ek ayirt edici ve bilgilendirici bilgiler saglayan
onemli ve yeni dznitelikler olusturulabilir. Oznitelik se¢cimi ve KSA nin birlikte kullanimi
ile daha basarili sonuglar elde edilebilir. Boylece, hizli bir sekilde 6grenebilen ve yliksek

dogruluk elde edebilen optimize edilmis bir KSA tanimlanabilir.



2.YAPILAN CALISMALAR

2.1.0nisleme Yontemleri

EKG sinyalini ylikledigimizde, bozulmalardan dolay1 EKG sinyaline 6zgii olmayan
desenler goriilebilir. Veri analizi bu egilimler tarafindan engellenebilir. Sinyal iizerinde

yapilan 6nislemeler sinyalin daha hizli ve dogru islenmesini saglayabilir.

2.1.1.Dalgacik Tabanh Sikistirma

EKG sinyalllerinde kullanilan sikigtirma teknikleri, biiyiik veritabanlarinda uzun siireli
sinyallerle calismay1 kolaylastirdigi i¢in giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Dahasi, EKG
sinyallerinin kablosuz iletimini kolaylastirirlar. Kalp hastaliklar1 s6z konusu oldugunda,
EKG verileri kirsal alanlardan hastanelere, teletip kullanan uzman kardiyologlar tarafindan
incelenmek i¢in aktarilabilir. Veriler analiz edildikten sonra, kirsal kesimde ilgili kisilere
tibbi Oneriler gonderilebilir. Sinyallerin daha hizli islenebilmesi i¢in sikistirilmis sinyaller
kullanmaya karar verdik. Her sinyali sikistirdik ve 6znitelik ¢ikartma i¢in .mat dosyalari
olarak kaydettik. Bu siirecte katsayilar hesaplanir ve sonra, bir esik degeri secilir. Bu esikten
kiigiik olan katsayilar géz ardi edildi. Sikistirilmis sinyaller, ag {izerinden kaydedildiginde
veya iletildiginde, orijinal sinyallerden ¢ok daha diisiik miktarda bilgisayar kaynagina
ihtiyac duyar. Ters doniisiim uygulanirsa, orijinaline benzer bir sinyal elde edilir. Benzer bir
sinyal elde etmek, orijinal sinyallerin Ozelliklerinin ¢ogunun sikistirilmis sinyallerde
saklanabilecegi anlamina gelir (Tomak ve Kayik¢ioglu, 2018).

Sinyaller 5. seviyede ayristirildi ve ana dalgacik olarak Daubechies 1 dalgacik
kullanildi. Esik kriterler i¢in, esikleme yOontemi olarak, sabit esiklemeyi dagitan kiiresel
esikleme kullanilmistir. Kiiresel esik icin denge kisitlama normu se¢ildi. 12 kanall1 30 dakika
uzunlugunda bir sinyal i¢in tespit edilen ortalama boyut 11.102.424 bayt (diger sekilde 10,6
MB ) olarak bulundu. Sikistirmadan sonra birinci kanal sinyal ortalama boyut degeri 95.121
bayt (diger sekilde 92,9 KB) olarak bulundu. Dosya boyutunun ihtiya¢ duydugu hafiza
miktarinin oldukca diistiiglinii sdylenebiliriz.

Dalgacik sikistirmasinin performans {izerine etkisini incelemek icin yaptigimiz

analizlerde simiflandirmalar1 yaparken karar agaclar1 kullanildiginda boéliinme 6l¢iitii Gini
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cesitlilik indeksi secilmistir. Maksimum bdliinme say1 degeri Karmasik Agag i¢in 100, Orta
Seviye Agag i¢in 20, Basit Agag i¢in 4 olarak belirlendi. DVM ig¢in kutu kisitlama seviyesi
1 olarak belirlendi. Cekirdek Olgek segenegi Dogrusal, Kuadratik ve Kiibik DVM i¢in
otomatik, Hassas Gauss DVM ig¢in 1.6 olarak, Orta Seviye Gauss DVM ig¢in 6.6 olarak,
Yiizeysel Gauss DVM i¢in 26 olarak belirlendi. Kernel fonksiyonu Dogrusal DVM igin
dogrusal, Kuadratik DVM i¢in kuadratik, Kiibik DVM i¢in kiibik, Hassas Gauss, Orta
Seviye Gauss, Yiizeysel Gauss DVM i¢in gauss olarak belirlendi. K-EYK siniflandirmasi
i¢cin, mesafenin onemi esit olarak sec¢ildi. Hassas, Orta Seviye, Yiizeysel, Agirlikli K-EYK
icin metrik mesafesi yontemi Oklid olarak, Kosiniis K-EYK icinse kosiniis olarak, Kiibik K-
EYK icinse minkowski olarak belirlendi. Komsu sayis1t Hassas K-EYK’de 1 olarak, Orta
Seviye, Kosiniis, Kiibik, Agirlikli K-EYK i¢inse 10 olarak, Yiizeysel K-EYK i¢inse 100
olarak se¢ildi. Gelistirilmis Karar Agaclar i¢in topluluk yontemi AdaBoost olarak, 6grenme
sekli karar agaci olarak belirlendi. Maksimum bdliinme miktart 20 olarak, 6§renme oran
degeri ise 0.1 olarak, 6grenen miktar1 30 olarak se¢ildi. Torbalama Karar Agaglar icinse
topluluk yontemi Bag, 6grenen miktar1 ise 30 olarak ve 6grenme ekli karar agaci olarak
secildi. Subspace Discriminant i¢in grup metodu altuzay, 6grenme tipi diskriminant, grenen
sayist 30, altuzay boyutu 22 sec¢ilmistir. Altuzay Ayirimi iginse topluluk yontemi altuzay,
ogrenme sekli K-EYK, 6grenen miktar1 30 olarak ve altuzay biiyiikliigii 22 olarak secildi.
RUSGelistirilmis Agaclar i¢in topluluk yontemi RUSBoost, 6grenme sekli karar agaci,
O0grenme oran degeri 0.1 olarak, 6grenen miktar1 30 olarak ve maksimum bdéliinme miktari
20 olarak secildi. Diskriminant Analiz diizenleme seviyesinde ¢apraz kovaryans kullanildi.

Korunan enerji seviyesi % 99 seviyesindedir ve sifir miktar1 %97 seviyesinde oldugu
goriilmektedir, buna gore veri miktar1 oldukga azaltilabilir. Bu siirecte biiylik veri tabanini
kullanarak ¢alismanin sonuglarin gercekci olmasi hedeflendi. EKG sinyallerindeki dalgacik
yontemi kullanarak sikistirmanin temel smiflandirma yontemlerindeki performansina
bakinca, sikistirllmig veri kullanilarak yapilan siniflandirmanin sonuglari, sikistirma
olmadan yapilan siniflandirmanin sonuglariyla karsilastirildi ve sonuglarin oldukg¢a yakin
oldugu goriildii, sonu¢ olarak sikistirma siireci siniflandirmaya olumsuz bir etki
gostermemektedir. Veri aktarimda hiz degerini onemli ise, veri boyutundaki azalma ve
verinin en az kayipla iletilmesi i¢in sikistirma kullanilabilir. Bu siiregte dalgacik sikistirma

yontemini tercih ettik.
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2.1.2.Dalgacik Yontemiyle Giiriiltiidden Kurtulma

Giiriiltiiden Kurtulma siireci ii¢ adim olarak ifade edebiliriz. Ilk adimda ayristirma
yapilir. Bir dalgacik ve bir seviye secildikten sonra, belirlenen Seviyedeki sinyal i¢in
dalgacik ayrigmasi yapilir. Sonraki adimda her seviyede esikler belirlenir, esik degerleri
ayrint1 katsayilarina uygulanir. Son adimda ise orijinal sinyalin yaklasik katsayilar1 ve tim
seviyeler i¢in diizenlenmis detay katsayilar1 kullanilarak dalgacigin yeniden yapilandirilmasi
tamamlanir. Dalgacik yonteminin kullanildig: giiriiltiiden kurtulma siirecinde ana dalgacik
secimi Daubechies 6’dir ve sinyalimizin besinci seviye ayristirilmas: ile katsayilar
bulunmustur. Sabit degerde esik esik belirleme yontemi olarak kullanilmistir. Giiriiltii yapisi
olarak 6l¢eklendirilmemis beyaz giiriiltii belirlendiGiiriiltiiden Kurtulma stirecinden sonra,

sentezlenmis sinyal giincellendi. Bu islev MATLAB dalgacik ara¢ kutusunda bulunur.

2.1.3.Trend Eliminasyonu, Baslangi¢ Diizeltmesi ve Normallestirme

Bu asamadaki Onigsleme asamalar1 trend eliminasyonu, baslangi¢c diizeltmesi ve
normallestirme seklindedir. MATLAB'da mevcut olan fonksiyon detrend kullanilarak
dogrusal egilim ortadan kaldirildi. Dogrusal olmayan egilim EKG sinyaline diisiik dereceli
bir polinom eklenerek ve cikarilarak giderildi. Denklem 2.1, sinyalin ortalamasinin, ham
sinyalin her bir degerinden ¢ikarildig1 taban diizeltmesi i¢indir. Denklem 2.2, her bir deger
sinyalinin, maksimum degerinin mutlak degeriyle boliinecegi normalizasyon icindir. On
islem adimlar1 yani giiriiltiiniin yok edilmesi, trend eliminasyonu, taban diizeltmesi ve

normallestirme Sekil 2.1°de verilmistir.

ECG Signalygse tine correction = ECG Signal — mean(ECG Signal) (2.1

ECG Signal

ECG Signal,ormatizea = |ECG Signalmay|

(2.2)
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Sekil 2.1. On islem adimlari

2.2.0znitelik Cikarma Yéntemleri

Siniflandirmada 6znitelik olarak dalgacik katsayilari, morfolojik 6znitelikler ve Hjorth

parametreleri incelenmis ve bu Ozniteliklerin birbirine gore avantajlar1 ve degisik

siniflandiricilar kullanilarak performanslar karsilagtirilmistir.

2.2.1.Dalgacik Yontemi Kullanilarak Aritmi Tespiti

Dalgacik yontemi Oznitelik ¢ikarma asamasinda oldukc¢a kullanigh bir yontemdir.

Fourier dontistimii kullanarak sinyalin i¢erdigi tiim frekanslar bulunabilir. Yiiksek frekans

¢oziinlirliigli mevcuttur. Fakat bulunan frekanslarin hangi zamana ait olduguna dair bir bilgi

elde edilemez. Sonug¢ olarak EKG gibi duragan olmayan sinyallerde Fourier analizi

kullanimi1 yeterli olmamaktadir. Bu sinyallerde olusan kisa siireli darbelerin ve kompleks
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dalgalarin ne zaman meydana geldigini bilmemiz ©6nem tagimaktadir. Shannon
doniislimiinde yiikksek zaman ¢Oziiniirligli vardir ancak, frekans c¢ozintrligi
bulunmamaktadir. Kisa zamanli Fourier doniisiimii i¢in bir zaman penceresi i¢cinde Fourier
dontistimii uygulanmaktadir. Bu sekilde pencere i¢cindeki frekans bilesenlerini belirlememiz
miimkiin olabilmektedir. Ancak frekansin kesin olarak goriildiigli zaman bilinmemektedir.
Bu eksiklikten dolayr DD’iine ihtiya¢ duyulmaktadir.

DD, sinyal islemede kullanilan gii¢lii bir teknik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
donilistim yardimiyla sinyali frekans ve zaman alaninda incelememiz miimkiindiir. Sahip
oldugumuz sinyali DD’nden elde edilen katsayilar ile ifade edebilecegimiz i¢in, bu sinyalleri
siiflandirmada yine bu katsayilar1 kullanmamiz miimkiindiir.

Dalgacik fonksiyonu, Denklem 2.3°de goriildiigii gibi t = 0 ’a gore ortalanmus,

normalize edilmis ve sifir ortalamali bir fonksiyondur (Mallat, 2008).
[2yw@de = 0 (2.3)
Y(t) = Dalgacik fonksiyonu.

DD’iinii konvoliisyon ¢arpimi olarak yeniden yazabiliriz (Mallat, 2008). Bu siireg
Denklem 2.4 ve 2.5’de verilmistir.

Wis) = [[77@ v () de = f & @ (24)

1

70 = - v () 2.5)

DD’iinde ana dalgacik ve sinyalimiz birlestirilir. Bunun sonucunda olusturulan veri
Olcek katsayisiyla 6l¢cek zaman formatinda ifade edilir. Algak frekans verisini uzun zaman
araligi kullanarak, yiiksek frekans verisini kisa zaman aralig1 kullanarak belirleriz.

ADD orijinal sinyali analiz etmek i¢in yeterlidir ve hesaplamada ihtiya¢ duyulan
stireyi belirgin bir seviyede azaltir. ADD’nde sinyal filtreler kullanilarak iki ana bilesen
olarak ayrilir. Algak geciren filtrenin ¢ikisindan alinan diisiik frekans igeren bilesenler bu iki
ana bilesenin birisi, yiiksek geciren filtrenin ¢ikigindan alinan yiiksek frekans iceren

bilesenler digeridir.
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Filtreleme sonucunda elde edilen iki sinyalden ilki yaklasim (Approximation) ve
digeri detay (Detail) olarak isimlendirilmistir. Yaklagim ile sinyalin tanimi ifade edilir yani
asil sinyal temsil edilir. Detaylar ile sinyalin 6zelligini veya ayrintisi ifade edilir. ADD,
yiiksek frekanslar i¢in ¢ok 1yi frekans ¢oziliniirliigline sahiptir, ayrica al¢ak frekanslar i¢in de
basarili zaman ¢oziiniirliigline sahiptir. Sinyal, birinci seviyedeki yiiksek ve diistik frekans
bilesenlerine ayristirilir. Enerjiyi daha fazla igeren birinci diisiik frekans alt banti, bir daha
yiiksek ve diisiik frekans alt bantlarina ayristirilir. Bu, gerekli seviyeye ulasana kadar

tekrarlanir. Bu siire¢ Denklem 2.6 ve 2.7’de verilmistir.
Yhignlk]l = Znx[n]. g2k —n] (2.6)

Yiowlk] = Xnx[n]. h[2k —n] (2.7)

Denklemdeki verilen h[N —1 —n] = (—=1)" g(n) ve N degeri x[n]’in mevcut
orneklemelerinin sayisidir.

Sinyal ADD’nden gegcirildikten sonraki durumunda bir kayip s6z konusu degildir. Ana
dalgacik ve sinyal c¢arpilmis ve bilesenlerine ayristirilmistir. Sekildeki cA3 yaklasim
bileseni, bir temel bilesendir ve diisiik frekansl ve yiiksek agirlikli bir bilesendir. Sekildeki
cD1, cD2 ve cD3 ise detaylardir ve yiiksek frekansl, diigiik agirlikli bilesenlerdir. Dikey

dalgacik taban fonksiyonumuz Denklem 2.8’de verilmistir.
By () = 22 PR x - 1) (2.8)

@5,y (x)= Dikey dalgacik taban fonksiyonu, 1= Konum indeksi,
s= Olcek indeksi

Ayrik dalgacik ailesini olusturmada ihtiya¢ duyulan ana fonksiyonu genisletmek ve
Olceklemek i¢in kullanilan degiskenler | ve s ‘tir | konum indeksidir ve konumu verir. s 6l¢gek

indeksidir ve dalgacigin genisligini verir (Mallat, 2008).

®, analizi yapan dalgaciktan farkli ¢oziiniirliiklerde genislemesi icin dlgeklendirme

Denklemi 2.9’dan yararlanilir.
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W) = Z¥Z21(-1D" cper @ 2x+ k) (2.9)

Denklemdeki W(x) d6lgekleme fonksiyonudur, Dalgacik katsayilari ¢, Denklem 2.10

ve 2.11°de verilen iki kosulu saglamalidir.

Thod ae=2 .10

Yk=o Ck ¢ = 28,0 (2.11)

1 = Konum indeksi ve 6 = delta fonksiyonu.

Haar dalgacigi en basit yapiya sahip dalgacik fonksiyonudur. Kare seklindeki
fonksiyonlarin yeniden boyutlandirilmis bir bileskesidir ve birlikte dalgacik ailesini
olustururlar. Haar dalgacigi, tiim dikey dalgacik yapilar1 arasindaki en kii¢lik destekli yapiya
sahip dalgaciktir. Pliriizsiiz fonksiyonlarindan dolayr benzetme i¢in uygun degildir ve
yalnizca sifirlanan momente sahiptir (Mallat, 2008).

Daubechies dalgacik fonksiyonunda herhangi sayidaki sifirlanan moment, en kiigiik
boyuttaki destege sahiptir (Mallat, 2008). Kompakt destekli dalgaciklar sonlu darbe-tepki
eslenik ayna filtreleri ile hesaplanir.

Dalgacik katsayilarini kullandigimiz sistem giris olarak 30 dakika siiren 75 agiklamali
kayit igeren St. Petersburg Kardiyoloji Teknigi Enstitiisi'niin 12 kanalli aritmi veri
tabanindan toplanan EKG sinyallerini kullanir. Dalgacik katsayilar1 hesaplanirken iki kii¢iik
pencere kullanildi. Bunun i¢in her bir kayitta i¢in, R tepe noktasinin (maksimum deger) her
iki tarafindan 60 ornek alindi. Sonrasinda Oznitelik sayist1 onemli dl¢lide azaltildi. Bu
azaltma, smiflandirma iizerinde en dnemli etkiye sahip olan katsayilarin belirlenmesi ve
TBA kullanimiyla elde edildi. Bunun basarilmasi i¢in once, ilk ii¢ katsayilar1 kullanarak
siniflandirma performansini kontrol ettik. Daha sonra, siniflandirma {izerindeki etkisini
gozlemlemek icin dordiincii katsay1 eklenmistir. Bundan sonra, etkisini gézlemlemek igin
ilk katsay1y1 kaldirdik. Sonra besinci katsay1 eklendi; sonra, ikincisini ¢ikardik. Bu teknik
tekrar tekrar yapildi. Ayrica 6znitelik setine standart sapma ve varyans ekledik. Oznitelik
vektorleri olusturulduktan sonra, 6zniteliklerin sayis1 TBA ile daha da azaltildi. Sinyal ile

ilgili bilginin genelini korudugumuz degiskenleri elde etmek i¢in TBA algoritmasinin
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kullanimi tercih edildi. Bunu asil bilesenlere, diger deyisle birbiri ile ilgisi olmayan bir
degisken topluluguna doniistiiriip, varyasyonlarin geneli ilk degiskenlerde saklanir (Jolliffe,
2011).

TBA igin temel adimlar

l. Verimizi hazirlariz. Sinyalimizin ortalamasini hesaplariz.

2. Ortalama degeri orijinal sinyalin degerlerinden ¢ikaririz. Sonugta ortalamasi sifir

seviyesinde olan veri kiimemiz olusturulur.

3. Kovaryans/korelasyon matrislerini hesaplariz.
4. Ozdegerlerini ve de 6zvektdrlerini hesaplariz.
5. Ozdegerleri ve onlara karsilik gelen dzvektorleri biiyiik degerden kiiciik degere

dogru diizenleriz.
6. Ana bilegenleri segeriz. Sonra yeni veri kiimemizi olustururuz.

Bu analiz, ¢ok degiskenli ve de gergek 6zvektor tabanli analiz modelleri arasinda en
basitidir. Genellikle, ¢calismanin verimize ait i¢ yapiy1 ve verimizdeki varyansi olabilecek en
1yl acikladigi disiintiliir. Cok degiskene sahip veri kiimemizin, yiiksek boyuta sahip veri
alanindaki koordinat kiimesi seklinde gorsellestirildigini farz edelim. Bu durumda TBA,
kullanicrya bilgilendirici bir bakis agisindan bakildigi durumda, nesnenin alt boyutlu bir
resimini sunar. TBA faktor analiziyle ¢ok yakindan iligkilidir. Faktdr analizi 6zgiin olarak,
matrisin 6zvektorlerini ¢oziimler ve temelde yatan yapiyla iligkili alana 6zgii olan
varsayimlar igerir. TBA, kanonik korelasyon analiziyle de ilgilidir. Kanonik Korelasyon
Analizi, iki farkli veri kiimesinin arasindaki ¢apraz kovaryansi olabilecek en iyi sekilde
tanimlayan koordinat sistemini tanimlarken, TBA tek veri kiimesinde hesaplanan varyansi
optimum olacak sekilde tanimlayan yeni ortogonal koordinat sistemini tanimlar (Hsu vd.,
2012). Son olarak degisik siniflandirma yontemleri karsilastirildi. Sonuglar bulgular
kisminda dayal1 olarak verilmistir. Siiflandiriciy1 belirlemek i¢in siniflandirma yontemleri

ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanildi.

2.2.2. Hjorth Tamimlayicilar Kullanarak Aritmi Tespiti

Calisgmamizin bu kisminda temel 6znitelikler olarak Hjorth tanimlayicilari kullanarak
EKG sinyallerindeki aritmilerinin varlig: tespit ettik. EKG sinyalinde aritmi siniflandirilmasi
asamasinda 6znitelik olarak kullanilmakta olan Hjorth tanimlayicilar hareketlilik (mobility),

aktivite (activity), karmasiklik (complexity veya form-factor) olarak isimlendirilmektedir.
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Hareketlilik degiskeni giic spektruma ait standart sapmanin orani ifade etmektedir. Bu
degisken sinyale ait birinci tlirevin varyans degerini, sinyalinin varyans degerine boliimiinii
ile bulunur. Aktivite ise sadece enerjiyi temsil eden sinyalin varyansidir. Karmagiklik
frekanstaki degisimi temsil eder. Bu degisken sinyal ile saf siniis dalgasi arasindaki benzerligi
karsilastirmaktadir. Sinyalin saf siniis dalgasina benzer bulunursa degeri 1 degerine yaklagir.
x(n) sinyalimiz n = 0,1,2,....,N — 1 olmak {izere ve x(n)’ sinyalden tiiretilen ilk sira

degiskendir ve Denklem 2.12’de verilmistir (Rizal ve Hadiyoso, 2015).
x(n) =x(n)—x(n—-1), n=12,..,N (2.12)

Ayrica Denklem 2.13’de verilen x(n)”, x(n)'den ikinci sira degiskeni olarak

tanimlanir.
x(n)" =x(n) —x(n—-1) (2.13)

Denklem 2.14’de verilen oy, x(n) den bir sapma standardi anlamina gelirse, o', x(n)’
nin sapma standardi olarak tamimlanacaktir. Béylece ,.'’, x(n)"’ nin sapma standardidir. x(n)

in sapma standardi Denklem 2.15°de verilmistir.

Nt x(m)—%)?

L (2.14)

O, =

X =YnZox(n) (2.15)

Aktivite, Denklem 2.16’da ifade edildigi gibi sinyal varyasyonu olarak tanimlanir.
Hareketlilik Denklem 2.17'de tanimlanirken, karmagiklik Denklem 2.18' de agiklanmustir.

Aktivite = o,/> (2.16)

Hareketlilik = = (2.17)

Ox

g
x/!

s
X

Karmasiklik = % = (2.18)
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Hjorth degiskenlerini kullanarak yaptigimiz analizde bu degiskenlere ek olarak yine
kolay hesaplanan korelasyon katsayisim ve Akaike Bilgi Olgiitiinii (Akaike Information
Criterion) ilave ettik. Sinyal giiciiniin aktiviteye orani ve standart sapma, siiflandirmada
kullanilan diger iki 6zniteliktir. MATLAB kullanilarak bir sablon olarak ayni boyutta bir
yapay EKG sinyali olusturuldu ve bu yapay EKG sinyali ile sinyalin korelasyonu,
siniflandirmada kullanilan i¢in bagka bir 6znitelik olarak kullanildi. Kolerasyon sinyaller
arasindaki iligkiyi temsil eder, bu iligkinin yoniinii ve giiclinii bildirir.

Akaike Bilgi Olgiitii (AIC), verileri smiflandirmada kullamlabilecek baska bir
yontemdir. Kardys ve digerleri (2003), bu 6zelligi 6liimciil ve 6liimciil olmayan kalp olaylari
icin bolgesel QRS-T agisinin prognostik O6nemini degerlendirmek i¢in kullanmistir.
Akaike'nin bilgi Ol¢iitiiniin  hesaplanmasi, a¢inin klasik kardiyovaskiiler ve EKG
belirleyicileri tarafindan tiim o6liimciil u¢ noktalarin tahminine 6nemli Slgiide katkida
bulundugunu gostermistir. Model setinden icinden bir model se¢gme yontemidir. Veri
modellerine ait bir set varsa, AIC bu set i¢indeki her modelin kalitesini, diger modellerle
goreceli olaraktan bilebiliyor. Secilen model, model ile gergek arasindaki Kullback-Leibler
mesafesini en aza indiren modeldir. Bilgi teorisine dayanir, gercege uygun ancak birkag
parametreye sahip model arayisinda olan kriter i¢in sezgisel bir yoldur (Burnham ve
Anderson, 2003). Olabilirlik (likelihood), verilen modelin olasiligidir ve K, modeldeki

serbest parametrelerin sayisidir. Denklem 2.19°daki gibi tanimlanir.

AIC = —2(In(likelihood)) + 2K (2.19)

Oznitelikleri belirledikten sonra siniflandirma asamasina gectik. Siiflandirma tiirleri
arasinda karar agaclari, DVM, diskriminant analizi, K-EYK, topluluk siniflandirmasi yer
alir. Denetimli makine 6grenimi, bilinen girdi veri seti ve verilere bilinen yanitlar saglayarak
gerceklestirilebilir. Veriler, yeni verilere yanit i¢in tahminler iireten modeli egitmek i¢in
kullanilir. Modeli yeni verilerle kullanmak i¢in, model ¢alisma alanina aktarilabilir veya
egitimli modeli yeniden olusturmak i¢cin MATLAB kodu iiretilebilir. Kullanilan veriler MIT
aritmi veri tabanindan alinmistir (Goldberger vd., 2000). Bu veri tabani, aritmi
degerlendirilmesinde kullanilan standart test materyalinin ilk setlerinden oldu ve bu amagla
kullanild1 ve bu veri tabani ile kardiyak dinamige yonelik temel arastirmalar yapilmistir.

MIT-BIH Aritmi Veri Tabani, 1975-1979 wyillar1 arasinda BIH Aritmi Laboratuvari
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tarafindan incelenen 47 denekten iki kanalli EKG kayitlarinin 48 adet yarim saatlik
boliimiinii icermektedir. Yirmi li¢ kayit, Boston'daki Beth Israel Hastanesi'nde yatan
hastalardan (yaklasik% 60) ve ayakta hastalardan (yaklasitk % 40) toplanan EKG
kayitlarindan rastgele se¢ildi; geriye kalan 25 kayit, daha az yaygin fakat klinik olarak
anlamli aritmileri icerecek sekilde ayni setten secildi. Hastalar 32-89 yaslarinda 25 kisilik
erkek gurubu ve 23-89 yaslar1 arasinda 22 kadin gurubu seklindedir. Kayitlar, her kanal i¢gin
saniyede 360 drnekte 10 mV araligindaki 11 bit ¢dziiniirliikte sayisallastirildi. iki ya da daha
fazla kardiyolog, her kaydi bagimsiz olarak ¢oziimledi. Veri tabaninda yer alan her atim i¢in
bilgisayar tarafindan okunabilir referans notlar1 (tiimii yaklasik 110.000 ek aciklama) elde
edildi. Tibbi Cihazlarin Gelistirilmesi Dernegi (Association for the Advancement of
Medical  Instrumentation, = AAMI) tarafindan  kullanilan  standartlara  gore
isimlendirilmiglerdir. 15 atim tipi tanimlanmistir. Bunlar Normal atim, sag dal
blogu(RBBB), sol dal blogu(LBBB), erken kulak¢ik atimi(AP), anormal erken kulakgik
atimi(aAP), normal ve karincik atim fiizyonu(fVN), erken ektopik atimi, ventrikiiler erken
karincik atim(VEK), diigiim kacak atim(NE), ventrikiiler kacak atim (VE), yapay vuru,
normal ve yapay vuru flizyonu(fPN), ventrikiiler flutter dalga(junctional) erken atim(NP) ve

siiflandirilmayan atimlar(Q). seklindedir.

2.2.3. Morfolojik Oznitelikler Kullanilarak EKG Sinyalinde Aritmi Tespiti

Morfolojik 6znitelikler EKG sinyalinde kullanilan en yaygin 6znitelik tipidir. Bunlar
arasinda QRS kompleksi kalp atimmi tespit etmek icin Onemli bir Ozniteliktir. QRS
kompleksi {i¢ referans noktadan olusmaktadir, ancak bunlardan biri olan R noktasi kalp
atiminin tespit edilmesinde onemli bir 6zniteliktir. Bu nedenle bugiline kadar, R noktasi
bulunmasi ile ilgili calisma yaymlanmistir. Bu alanda en bilinen algoritmalardan olan Pan
Tompkins Algoritmasi EKG sinyallerindeki QRS komplekslerini saptamak i¢in gelistirilmis
gercek zamanli bir algoritmadir (Pan ve Tompkins, 1985). Egim, genlik ve genislik ile ilgili
dijital analizlere dayanarak QRS komplekslerini giivenilir sekilde tespit eder. Ozel bir bant
geciren filtre yardimiyla EKG sinyallerinde bulunan ¢esitli parazit tiirlerinin neden oldugu
yanlis tespitleri azaltir. Bu filtreleme, diisiik esiklerin kullanilmasina izin verir, boylece
algilama hassasiyetini arttirir.  Algoritma, QRS morfolojisi ve kalp hizi gibi EKG
degisikliklerine uyum saglamak i¢in esikleri ve parametreleri otomatik olarak ayarlar.

Standart 24 saatlik MIT / BIH aritmi veri tabani i¢in, bu algoritma QRS komplekslerinin
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yiizde 99.3"linii dogru olarak tespit eder. Dogrusal islemler bir bant gegiren filtre, bir tiirev
ve hareketli bir pencere birlestirici igerir. Kullandigimiz dogrusal olmayan doniisiim, sinyal
genliginin karesinin alinmasidir. Adaptif esikler ve T dalgasi ayirma teknikleri, karar kural
algoritmasinin bir pargasidir. R dalgasinin egimi, bircok QRS dedektoriinde QRS
kompleksinin yerini belirlemek i¢in kullanilan popiiler bir sinyal 6zelligidir. Bununla
birlikte, dogas1 geregi, bir tiirev, istenmeyen yiiksek frekansli giiriiltii bilesenlerini artirir.
Ayrica, biiylik genlikleri olan ve uzun siiren birgok anormal QRS kompleksi, nispeten diisiik
R dalga egimlerinden dolay1 salt tiirev bir yaklasiminda gézden kacirilir. Boylece, QRS
algilamada R dalgas1 egimi tek basina yetersizdir. Giivenilir performans elde etmek igin,
sinyalden genlik, genislik ve QRS enerjisi gibi diger parametreleride c¢ikarmaliyiz.
Oncelikle, giiriiltiiyii azaltmak icin sinyal, pespese yiiksek geciren ve algak geciren
filtrelerden olusan bir bant geciren filtreden gecer. Filtrelemeden sonraki siireg, tiirev
islemidir. Pesinden kare alma ve hareketli pencere birlestirme islemi gelir. QRS'nin egimi
hakkinda bilgi tiirev agamasinda elde edilir. Kare alma islemi, tiirevin frekans tepki egrisinin
egimini yogunlastirir ve T dalgalarmin neden oldugu yanlis pozitiflikleri smirlamaya
yardime1 olur. Hareketli pencere birlestiricisi, QRS kompleksinin egimi ve genisligi
hakkinda bilgi i¢eren bir sinyal iiretir.

Kullanabilecegimiz diger bir yontem tepe noktasinin birinci tlirevinin asagt yonlii
gidisli ve tepe maksimum noktasinda sifir gecisi yaptig1 gergegini kullanmaktir. Ayrica
matlab programinda sinyal isleme ara¢ kutusunda findpeaks komutunu kullanilabilir. Bu
yontemler ve digerlerinin hepsinin bazi avantajlar1 ve dezavantajlar1 olacaktir. Sinyalde R
noktasindan sonra EKG sinyalimizin diger 6nemli noktalarini, yani P, Q, S, T, U noktalarin1
bularak sinyali daha iyi tanimlayabiliriz. Bu noktalarin varlig1 ya da yoklugu, bulundugu
yer, Ozellikle QRS kompleksinin yapist bize aritminin varligi ve cinsi hakkinda énemli
bilgiler vermektedir.

EKG sinyallerindeki onemli noktalar1 tespit ederek aritmi tespiti icin gerekli
Oznitelikler olusturabiliriz. Bu asamada aritmi tespitinde EKG sinyallerinden elde ettigimiz
morfolojik Oznitelikleri kullanarak siniflandirma asamasinda kullandik. Kullandigimiz
Oznitelikler P-P aralig1, ortalama, standart sapma, carpiklik, Q ile S arasindaki mesafe, Q ile
R arasindaki egim, R ile S arasindaki egim, Q'dan S'ye varyans degeri seklindedir. Bu sekiz
Oznitelik kullanilarak degisik siniflandirma yontemleri karsilastirilmis ve bu 6zniteliklerle
kullanilabilecek en uygun simiflandirma yontemi belirlenmistir. Bu siirecte St. Petersburg

Kardiyoloji Teknigi Enstitiisiiniin 12 kanalli aritmi veri tabaninda analizler yapilmistir.
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Sinyal dordiincii seviye butterworth yiiksek geciren filtreden gecirilmistir. Ayrica dordiincii
seviye butterworth algak geciren filtreden gecirilmistir. Veriler i¢in Oznitelik ¢ikarimi

yapildiktan sonra veri test ve egitim icin rastgele iki esit pargaya ayrilmistir.

2.3.Smiflandirma Yontemleri

Veri bilimi, 6nemli bilgiye ulasmak hedefiyle veriler {izerinde islem yapmak ve de
verileri analiz etmekde kullanilan bir disiplin olarak ifade edilebilir. Veri algilama, veriyi
toplama, isleme, saklama, 6znitelik ¢ikarimi, bilgi kesfi ve de veri madenciligi ile birlikte
tiim stirecin destekledigi anlamindaki biitlinciil yaklasimdir. Veri madenciligi, bilinmeyen
kaliplar bulmak amaciyla genis veritabanlarinin arasinda gegis yapabilme siirecini ifade eden
bir terimdir. Veri madenciligindeki hedeflerden birisi, belli olaylarda tahminler yapabilme
becerisidir. Veri madenciligindeki tekniklerin ¢ogunlugu endiiktif 6grenme temellidir.
Endiiktif yaklagimdaki varsayim, egitimli bir modelin gelecekte bilinmeyen drnekler iizerine
uygulanabilmesidir. Model, yeterli miktarda egitim 6rneklerinden genelleme ile acik veya
kapali olarak olusturulmaktadir (URL-1, 2017). Siniflandirma, sinifin1 bildigimiz gézlemler
ile olusturulmus egitim setinden, yeni gozleme ait simifin bulunmasi sorunudur.
Siniflandirma yapabilmek igin 6znitelikler belirlenmelidir. Ozniteliklerin se¢iminin uygun
olmas1 simiflandirmadaki siirecin daha kolay olmasini saglar.

Temel smiflandirma islemleri MATLAB Classification Learner Yazilimi ve
MATLAB fonksiyonlar1 kullanilarak yapilmistir. Bu tezde kullanilan temel siniflandirma
yontemleri Support Vector Machines (Destek Vektor Makineleri): Linear SVM (Dogrusal
DVM), Quadratic SVM (Kuadratik DVM), Cubic SVM (Kiibik DVM), Fine Gaussian SVM
(Hassas Gauss SVM), Medium Gaussian SVM (Orta Seviye Gauss DVM), Coarse Gaussian
SVM (Yiizeysel Gauss DVM); Nearest Neighbors (En Yakin Komsular):Fine KNN (Hassas
K-EYK), Medium KNN (Orta Seviye K-EYK), Coarse KNN (Yiizeysel K-EYK), Cosine
KNN (Kosiniis K-EYK), Cubic KNN (Kiibik K-EYK), Weighted KNN (Agirlikli K-EYK);
Decision Trees (Karar Agaclar1): Simple Tree (Basit Karar agaci), Medium Tree (Orta
Seviye Karar agaci), Complex Tree (Kompleks Karar agaci); Discriminant Analysis
(Diskriminant Analiz): Linear Discriminant (Dogrusal Diskriminant), Quadratic
Discriminant( Kuadratik Diskriminant); Logistic Regression (Lojistik Regresyon) ;
Ensemble Classifiers (Topluluk Siniflandiricilart): Boosted Trees (Gelistirilmis Karar

Agaclar), Bagged Trees (Torbalama Karar Agaclar), Subspace Discriminant (Altuzay
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Ayirimi), Subspace KNN (Altuzay K-EYK), RUSBoosted Trees (RUSGelistirilmis Agaclar)
seklindedir.

Bu tezde kullanilan derin 068renme yoOntemleri Konvoliisyonel Sinir A
(Convolutional Neural Networks) ve Ignecikli Sinir Aglar1 (Spiking Neural Networks)
seklindedir.

2.3.1.Destek Vektor Makinesi

DVM, siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in basariyla uygulanmakta olan bir
tekniktir ve yiiksek genelleme performansina sahip etkin bir makine O6grenimi
algoritmasidir(Ayhan ve Erdogmus, 2014). Cortes ve Vapnik tarafindan 1995°de oriintii
tanima ayrica siiflandirma i¢in gelistirilmistir. Temelleri Vapnik-Chervonenkis teorisinden
gelmektedir. DVM, ilk zamanlarda iki gruplu siniflandirma problemleri i¢in gelistirilmis bir
dgrenme makinesidir. ilerleyen zamanlarda ¢ok sinifl1 ve de dogrusal olmayan durumlar icin
de kullanilmaya baslandi. Girdi vektorleri, dogrusal olmayan sekilde ¢ok boyutlu bir
Oznitelik alanina eslenir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000). Bu 6znitelik alaninda dogrusal
bir karar yiizeyi olusturulur. Karar yiizeyinin 6zel 6znitelikleri, 6grenme makinesinin yliksek
genelleme kabiliyetini saglar. Destek-vektor aginin arkasindaki fikir, egitim verilerinin
hatasiz bir sekilde ayrilabilecegi kisitli durumda uygulanmigtir. DVM, genel olarak aykiri
noktalara dayaniklidir. DVM, verileri ayristirmak i¢in en uygun hiperdiizlemi bulur. Bu

hiperdiizlem smiflar arasindaki en genis ayrimi igerir (Cortes ve Vapnik, 1995).

2.3.1.1.Dogrusal DVM

Dogrusal DVM ig¢in verilerin dogrusal olarak ayrilabilir olmasi i¢in gerekli kosullar
asagida verilmistir. Denklem 2.20°de verilen tanimli egitim ornekleri kiimemizde x; m

ornekten olusan veri tabanimizdir ve y; ise etiket degerimizdir (Cortes ve Vapnik, 1995).

(ylfxl)""a(Ym'xm)a Ji € {'171} (220)

Denklem 2.21 ve 2.22°de verilen esitsizlikleri saglayacak bir vektor w ve bir skaler b
varsa, sistemi dogrusal olarak ayirabilecegimizi sdyleyebiliriz. Burada w agirlik vektort, b

ise egilim degerini ifade eder.
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w.x;+b=>1egery, =1 (2.21)
w.x;i+b<—1legery, =—1 (2.22)

Destek vektorleri, ayiran hiperdiizlem e en yakin olan veri noktalaridir. En uygun

hiperdiizlem, egitim verilerini maksimum mesafe ile ayiran benzersiz bir ayiricidir ve w

normaline ayrica % orijinle dik uzakligina sahiptir ve Denklem 2.23’de verilmistir.

Wqo . X + bO =0 (223)

Iki farkli sinifin egitim vektorlerinin izdiisiimii arasindaki mesafenin maksimumu
oldugu yonii belirler. Sonug olarak hiperdiizleme en yakin 6rneklere ait hiperdiizleme ters
uzakligr ise sahip olunan agirlik vektoriine ait norma esittir. Dogrusal DVM
siiflandirmasinda tahmin edebilme hizi orta diizeydedir. Hafiza kullanimi ortalama bir
seviyededir. Yorumlanabilirligi kolaydir. Model esnekligi azdir. Kutu sinirlama diizeyini
belirleyerek, Lagrange ¢arpanlar1 degerini sinirli bolgede tutabiliriz. Arttirilmasi durumunda
egitim siiresi artabilir, fakat bu durumda destek vektorlerinin sayist azalir. DVM'de, iki sinifi
aytran dogrusal hiper diizlemin tespiti kolaydir. Diger durumlarda ise yani dogrusal olmayan
DVM, veri setinin herhangi bir dogrusal fonksiyon ile tam olarak veya belirli hatayla
ayrilamamasi halinde kullandigimiz algoritmalardir.

Bu durumlarda DVM, ¢ekirdek ( kernel) teknigini kullanir. Bunlar, kii¢iik hacimli girdi
alanimi alarak yiiksek boyutlu bosluga ceviren islevlerdir ve dogrusal olmayan ayristirma
problemi i¢in genellikle yararlidir. Degisik veri setlerinde yapilan siniflandirma siirecinde
cekirdek fonksiyonunun se¢imi ve de parametre en uygun hale getirilmesi onemlidir.
Cekirdek fonksiyonlar ile girdilere ait i¢ ¢carpimlar hesaplanmaktadir. Lagrange ¢arpanlari
agirliklar ifade etmektedir. P boyutuna sahip x girdi vektdriiniin yine P boyutuna sahip ©
Oznitelik vektoriine donilismesi i¢cin en uygun aywma diizlemi Oznitelik uzayinda
tanimlanmalidir. Bunun i¢in ise dogrusal olmayan bir haritalama yaklagimina bagvurulur.
Bu haritalama yaklasiminda x orijinal giris uzayi, Hilbert uzay1 seklinde F yiiksek boyutlu

bir dznitelik uzayma doniistiiriiliir ve ayrim gerceklestirilir. Iki boyutlu olan giris vektorii
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(x4, x,) ve de li¢ boyutlu olan 6znitelik uzay1 (z;, z,, z3) olacak sekilde, fonksiyonlara ait

Oznitelik uzay1 Denklem 2.24 ile gosterilir.
@:R? » R® (x1,%;) = (21,22, 23) = (x2,V2x,%5, x2) (2.24)

Dogrusal olmayan DVM’de simiflandirici karar verme fonksiyonu Denklem 2.25 ile

gosterilir.

f(x) = sign((w',x,) +b") = sign(TiL1 yi a:(B(x) B(x)) (2.25)

2.3.1.2.Kuadratik DVM

Kuadratik DVM siniflandirma yonteminde tahmin edebilme hizi yavastir (Cristianini
ve Shawe-Taylor, 2000).. Fazla hafiza kullanim1 ve zor yorumlanabilirlik seviyesi diger
dezavantajlaridir. Model esnekligi ise orta seviyelerdedir. Kutu sinirlama diizeyi olarak 1
secildi. Otomatik cekirdek 6lgek modunda ayarlanmistir. Coklu siniflandirma yontemi

birebir olarak secilmistir. Kuadratik ¢ekirdek fonksiyonuna sahiptir.

2.3.1.3. Kiibik DVM

Kiibik DVM simiflandirma yonteminde tahmin edebilme hizi yavastir (Cristianini ve
Shawe-Taylor, 2000). Fazla hafiza kullannmi1 ve zor yorumlanabilirlik seviyesi diger
dezavantajlaridir. Model esnekligi ise orta seviyelerdedir. Kutu sinirlama diizeyi olarak 1
secildi. Otomatik cekirdek Olgek modunda ayarlanmistir. Coklu siniflandirma yontemi

birebir olarak secilmistir. Kiibik ¢ekirdek fonksiyonuna sahiptir.

2.3.1.4. Hassas Gauss DVM

Hassas Gauss DVM siniflandirma yonteminde tahmin edebilme hizi yavastir
(Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000). Fazla hafiza kullanimi ve zor yorumlanabilirlik

seviyesi diger dezavantajlaridir. Model esnekligi ise yiiksek seviyelerdedir. Cekirdek dlgegi

olarak VP /4 belirlendi ve siniflar arasi ince detayli ayrim yapar. P ise tahmin edicilerin
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miktaridir. Kutu sinirlama diizeyi 1 olarak segildi. Coklu siniflandirma yontemi birebir

olarak secilmistir. Gauss ¢ekirdek fonksiyonuna sahiptir.

2.3.1.5. Orta Seviye Gauss DVM

Orta Seviye Gauss DVM smiflandirma yonteminde tahmin edebilme hizi yavagtir
(Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000).. Fazla hafiza kullanimi ve zor yorumlanabilirlik
seviyesi diger dezavantajlaridir. Model esnekligi ise orta seviyelerdedir. Cekirdek dlgegi
olarak VP belirlendi ve siniflar arasi orta seviye ayirim yapar. Kutu smirlama diizeyi 1 olarak
secildi. Coklu siniflandirma yontemi birebir olarak segilmistir. Gauss ¢ekirdek fonksiyonuna

sahiptir.

2.3.1.6. Yiizeysel Gauss DVM

Yiizeysel Gauss DVM smiflandirma yonteminde tahmin edebilme hizi yavastir
(Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000).. Fazla hafiza kullanimi ve zor yorumlanabilirlik
seviyesi diger dezavantajlaridir. Model esnekligi ise diisiik seviyelerdedir. Cekirdek 6lgegi
olarak v/P * 4 belirlendi ve siniflar aras1 yiizeysel seviye ayirim yapar. Kutu sinirlama diizeyi
1 olarak secildi. Coklu siniflandirma yontemi birebir olarak seg¢ilmistir. Gauss ¢ekirdek

fonksiyonuna sahiptir.

2.3.2. K-En Yakin Komsu Siniflandirmasi

K-EYK siniflandirmasini kullanmamizin en 6nemli nedenlerinden biri, mesafeye
dayali siniflandirma siirecinin basit ve etkili bir yontem olmasindandir (Cover ve Hart,
1967). K-EYK algoritmasi, olabilecek en kiiclik mesafeye sahip noktalari bulur ve bu
noktalara ait olan simf bilgilerini kullanip yeni noktaya ait smifi tanimlayabilen bir
yontemdir. Noktalara olan uzaklar1 bulabilmek i¢in degisik yontemler mevcuttur. Mesafe
ol¢iim yontemi olarak genellikle Oklid uzaklig: secilmektedir. Iki noktamiz x; ve y; arasinda

bulunan 6klid uzakligr Denklem 2.26 ile bulunabilir.

OU =X (x;—y;)? (2.26)
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OU = Oklid uzaklig, x; = x konum degeri, y; =y konum degeri.

Eger mx’e n boyutunda veri matrisi X verildiginde, burada mx satir vektorleri
X1, X3, -, Xmy Olarak degerlendirilir ve Eger my’e n boyutunda veri matrisi Y verildiginde
burada my satir vektorleri y;, ¥, ..., Ymy olarak degerlenir ise vektor x; ve y; arasindaki
cesitli mesafeler agagida tanimlanmaktadir.

K-EYK smiflandirma siirecinde, kaba veya hassas smiflandiriciyr belirten komsu
miktarini belirtmeliyiz. Bu algoritma basarili sonuglar vermesi, basit ve hizli olmasi, giirtilti
iceren verilere kars1 dayanikliligi ile bilinmektedir. Bu nedenle pek ¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Agirliklandirma fonksiyonu se¢iminde ters, kare ters veya esit mesafe
se¢imi yapilabilir. Ters agirliklandirma fonksiyonu se¢iminde agirlik degeri 1 / mesafe
seklindedir. Kare ters agirliklandirma fonksiyonu se¢iminde agirlik degeri 1/ mesafe?
seklindedir. Esit agirliklandirma fonksiyonu sec¢iminde agirliksizdir. Her koordinat
mesafesine ait dlgeklendirme karar verecegimiz baska bir Ozniteliktir. Genelde verilerde

standartlastirma tercih edildi.

2.3.2.1. Hassas K-EYK

Hassas K-EYK siniflandirmasi algoritmasinda tahmin edebilme hiz1 orta diizeydedir
(Stork ve Yom-Tov, 2004). Bellek kullanimida orta seviyededir. Yorumlama yetenegi
acisindan zordur. Siniflar arasinda detayli sekilde ayrimlar tanimlanir. Hassas K-EYK
siiflandirma yonteminde i¢in komsularin miktarini diigiik bir deger olarak belirledik. Cok
miktarda komsunun var olmasi ve kullanilmasi zaman alicidir ve model esnekligini

azaltmaktadir.

2.3.2.2. Orta Seviye K-EYK

Orta Seviye K-EYK siniflandirmasi algoritmasida hassas K-EYK algoritmasina gore
az ayrim yapabilen K-EYK siniflandirma algoritmasidir (Stork ve Yom-Tov, 2004). Bu
siiflandirma algoritmasinda model esnekligi azalmis ve de hesaplama zorlagsmistir. Fakat
karar vermekte daha fazla komsudan yararlanmasi modelin kararliligini gelistirmistir.
Tahmin edebilme hiz1 ve de bellek kullanim seviyesi orta diizeydedir. Yorumlanabilirlik

acisindan zor yorumlanabilir. Siniflar1 ayiran orta seviyede ayrimlar tanimlanir.
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2.3.2.3. Yiizeysel K-EYK

Yiizeysel K-EYK siniflandirmasi algoritmasinda komsularin sayis1 daha da artmastir.
Model esnekligi azalmis ve de hesaplama ¢ok zorlagsmistir (Stork ve Yom-Tov, 2004). Fakat
karar vermekte ¢ok komsudan yararlanmasi modelin kararliligin1 gelistirmis ve de siniflar
arasinda yiizeysel ayrimlar belirlenmistir. Tahmin edebilme hizi ve de bellek kullanim

seviyesi orta diizeydedir. Yorumlanabilirlik agisindan zor yorumlanabilir.

2.3.2.4. Kosiniis K-EYK

Kosiniis K-EYK siniflandirmasi algoritmasinda komsularin sayis1 yaklasik orta derece
K-EYK smiflandirmasi algoritmasindaki seviyede seceriz (Stork ve Yom-Tov, 2004).
Tahmin edebilme hiz1 ve de bellek kullanim seviyesi orta diizeydedir. Yorumlanabilirlik
acisindan zor yorumlanabilir. Kosiniis uzaklik metrik sistemi kullanarak siniflar1 ayiran orta

seviyede ayrimlar tanimlanir.

2.3.2.5. Kiibik K-EYK

Kiibik K-EYK siniflandirmasi algoritmasinda komsularin sayis1 yaklasik orta derece
K-EYK siniflandirmasi algoritmasindaki seviyede segeriz (Stork ve Yom-Tov, 2004).
Modelin kararliligi artmigtir. Tahmin edebilme hiz1 diisiik diizeydedir. Bellek kullanim
seviyesi orta diizeydedir. Yorumlanabilirlik agisindan zor yorumlanabilir. Kiibik mesafe

hesaplama yontemi kullanarak siniflar ayiran orta seviyede ayrimlar tanimlanir.

2.3.2.6. Agirhkh K-EYK

Agirlikli K-EYK smiflandirmasi siniflandirmast algoritmasinda komsularin sayisi
yaklasik orta derece K-EYK siiflandirmasi algoritmasindaki seviyede seceriz (Stork ve
Yom-Tov, 2004). Tahmin edebilme hiz1 ve de bellek kullanim seviyesi orta diizeydedir.
Yorumlanabilirlik agisindan zor yorumlanabilir. Agirlikli mesafe hesaplama yontemi

kullanarak siniflar1 ayiran orta seviyede ayrimlar tanimlanir.
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2.3.3.Karar Agaclan

Karar agaclar siniflandirmanin hizli yapilabilmesi i¢in en uygun seceneklerdendir.
Karar agacinda 6grenme siirecinde, 6genin hakkindaki gozlemler ile 6genin smifi ile ilgili
sonuca gitmekte bir karar agaci kullanilir (Breiman, 2017). Karar agaci1 yapisindaki
yapraklar siniflar1 ifade eder. Dallar ise smif etiketlerine giden o6zelliklerin birleskesidir.
Karar agac yapisi, koklii agaci bir araya getiren diiglimlerden olusur. Giden kenarlar1 varolan
diigtime test diiglimii veya i¢ diiglim denir. Diger diiglimler ise yapraklar olarak ifade edilir
veya karar diiglimleri veya ug diiglimler olarak da bilinmektedir. Karar agacin yapisinda, her
i¢ diigiim 6rnek alanini, iki ya da daha fazla bolgeye boler. Her yapraksa uygun hedefe ait
degeri ifade eden siniflara ayrilir. Kok diigiimiinden sonraki her diigiimde karar verilmesi
gerekir. Bu siire¢ yapraklara kadar devam ettirilir (Rokach ve Maimon, 1967).

Karar agaglarinda yorumlanma yapmak kolaydir. Bellek kullanim seviyesi diisiiktiir.
Ancak muhtemel diisiik 6ngérme dogruluk seviyesi en belirgin dezavantajidir. Boliinme
kistast seciminde genelde Gini gesitlilik endeksi tercih edilmistir. Gini cesitlilik endeksi,
hedef 6zellik degerinin olasilik dagilim1 arasindaki fark: 6lgen ve de saf olmama temelli bir
ol¢iit olarak ifade edilir. Gini katsayis1 en uygun sekilde, goreceli ortalama fark olarak sirasiz

bliytikliikteki verilerden kolayca hesaplanir (Coppersmith vd., 1999).

2.3.3.1.Basit Karar Agaci

Basit karar aga¢ yapisina ait model esnekligi diigiik seviyededir (Breiman, 2017). Az
yaprak bulundurur. Basit karar agacinda maksimum bdéliinme say1 degeri ile agacin derinligi
kontrol edebilir. Biiylik deger alinirsa islemcideki yiik ve sonug¢ olarak hesaplama siiresi
artacaktir. Boylece model karmasik bir yapiya biirlinecektir. Eger kii¢ilik bir degeri segersek
s1g bir agacimiz olur ve hizli karar verebilir. Fakat modelin dogruluk yiizdesi azalacaktir.
Basit karar agaclarinda biiylik deger secemeyiz. Biiyiik degerler daha karmasik aga¢ yapilar

i¢in kullanilir.
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2.3.3.2.0rta Seviye Karar Agaci

Orta seviye karar agac yapisina ait model esnekligi ortalama seviyededir (Breiman,
2017). Orta seviye yapraklari vardir. Orta seviye karar aga¢ yapimizda maksimum boliinme

degeri icin kiiciik degerler kullanmay1z. Ancak ¢ok biiyiik degerlerde kullanmayiz.

2.3.3.3. Kompleks Karar Agaci

Kompleks karar agac yapisina ait model esnekligi yiiksek seviyededir (Breiman,
2017). Cok sayida yapraklar1 vardir. Kompleks karar aga¢ yapimizda maksimum bdéliinme

degeri biiylik deger olarak belirlenmelidir.

2.3.4.Diskriminant Analiz

Diskriminant analizi dogrusal diskriminant analiz ve kuadratik diskriminant analiz

olarak iki ayr1 sinifta inceleyebiliriz.

2.3.4.1. Dogrusal Diskriminant Analiz

Dogrusal diskriminant analizi, mucidi R. A. Fisher i¢in isimlendirilen Fisher
diskriminanti olarak da bilinir (Fisher, 1936). Dogrusal Diskriminant analizinde dnceden iki
ya da daha fazla sinif bilinmektedir ve yeni gozlemler ve dlgiilen 6zelliklere bagli olaraktan
bilinen smiflara ayrilmaktadir. Her smif, ¢ok degiskenli normal dagilim kullanarak veri
tretir. Bagka bir deyisle, model verinin Gaussian karisim dagilimina sahip oldugunu
varsayar. Dogrusal diskriminant analizi i¢in, model her bir sinif i¢in ayni1 kovaryans
matrisine sahiptir, ortalamalar degisir. Dogrusal diskriminant analizi i¢in, her bir sinifin
ornek ortalamasii hesaplar. Daha sonra, her bir siifin 6rnek ortalamasin1 o smifin
gozlemlerinden ¢ikartarak ve sonucun ampirik kovaryans matrisini alarak 6rnek kovaryansi

hesaplar.



59

2.3.4.2. Kuadratik Diskriminant Analiz

Kuadratik diskriminant analizi i¢in, her bir sinifin ortalamasi ve kovaryansi degisir
(Stork ve Yom-Tov, 2004). Kuadratik diskriminant analizi i¢in, her bir sinifin 6rnek
ortalamasini hesaplar. Daha sonra, her bir sinifin 6rnek ortalamasini o sinifin goézlemlerinden

cikartarak ve her bir sinifin ampirik kovaryans matrisini alarak 6rnek kovaryanslari hesaplar.

2.3.5.Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, amacin bir seyin olasiligiin diger degiskenlerin bir fonksiyonu
olarak modellemek olan 6zel bir regresyon tiirtidiir (Menard, 2002). Lojistik regresyon,
bagimli degiskenin kategorik oldugu bir regresyon modelidir. Burada xq,x,,...,xy
gbzlemlerin sayisidir ve x;, i’nci gdzlem igin d prediktorlerinin degerlerini igeren bir siitun
vektoridiir. x; i¢in yanit degiskeni Z;’dir. Z;, n deneme sayist ve p deneme 1 i¢in basarist
olasilig1 ile bir Binom rasgele degiskeni temsil eder. Normallestirilmis yanit degiskeni
(gbzlem i i¢in n denemelerinde basar1 oran1) Denklem 2.27°de verilmistir.

Zj

y, =4 (2.27)

n

2.3.6. Topluluk Simiflandiricilar:

Bu yontem ile ¢ok sayidaki zayif 6grenici bir araya gelir ve bu siiregte giiclii bir
ogrenici olusturulur. Denetimli 6grenme yontemleri, genellikle bir veri matrisi ile baslar.
veri matrisi X’in her satir1 bir gozlemi temsil eder. Her X siitunu ise bir degiskeni veya
belirleyiciyi temsil eder. Bir toplulugun boyutunu segmek dengeleme hizini ve dogrulugunu
icerir. Daha biiyiik topluluklar egitim ve tahminler {iretmek i¢in daha uzun siirer. Baz1
topluluk algoritmalar1 ¢ok biiyiik oldugunda yanlis yapma egilimi olabilir. Uygun bir boyut
ayarlamak i¢in, bir grupta birkag diizine ila birkag yiiz iyeyle baglamayi, toplulugu egitmeyi
ve daha sonra topluluk kalitesi kontrol edilmelidir. Diizenleme, bir topluluk i¢in daha az
zay1if dgreniciyi ongoriicii performans: azaltmayacak sekilde se¢me siirecidir ve Denklem
2.28’de verilmistir. Diizenli hale getirme yontemi, en aza indirgeyen, en uygun dgrenci

agirliklar a; setini bulur.
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Z%=1 an((Zil atht(xn))yn) + AZ{=1|at| (2.28)

Burada A > 0, lasso parametresi olarak adlandirdiginiz bir parametredir. Ayrica h; ise
x, belirleyiciler, y,, siflari, w, agirliklar1 ve N gozlemleri egitilmis topluluk i¢inde zayif
bir 6grenendir. g(f,y) = (f - y)? karesi alinmis hatadur.

Topluluk, egitim i¢in kullanilan ayn1 (x,,, y,,, wy,) verilerde diizenlenmistir. Topluluk
yeniden ikame hatas1 Denklem 2.29°de verildi. Hata, ortalama kare hatas1 (Mean Squared

Error, MSE.) yontemiyle ol¢iiliir.

Z%=1 an((Zil atht(xn))yn) (2.29)

Eger A = 0 kullanirsaniz, diizenlenme, MSE'sini en aza indirerek zayif 6grenci
agirliklarin1 bulur. Yeniden ikame hatasi genellikle ger¢ek genelleme hatasindan daha
kiictiktlir. Yeniden yerlestirme hatasini daha da kiiciik yapmak, onu iyilestirmek yerine
topluluk dogrulugunu daha da kdétiilestirebilir. Diger yandan, A pozitif degerleri «a;
katsayilarinin biiyiikliigiinii 0'a itmektedir. Bu genellikle genelleme hatasini artirir. Tabii ki,
eger ¢cok biiyiik secerseniz, tiim optimal katsayilar 0'dir ve toplulugun hi¢bir dogrulugu
yoktur. Normalde, diizenlenmis topluluklarin dogrulugunun, diizenleyici olmayan biitiin
topluluklar ile daha iyi veya karsilastirilabilir oldugu A i¢in en uygun aralik bulunabilir.
Lasso diizenliliginin gilizel bir 6zelligi, optimize edilmis katsayilar1 kesin olarak 0'a
siirdiirebilmesidir. Ogrenicinin agirhig1 a, 0 ise, bu dgrenici diizenlenmis topluluktan harig

tutulabilir. Sonunda, gelismis dogruluk ve daha az 6grenici ile bir topluluk elde ederiz.

2.3.6.1.Gelistirilmis Karar Agaclar

Gelistirilmis Karar Agaclar smiflandirma  yonteminde, topluluk ydntemi
AdaBoost’dir. Uygulanabilirlik, az hafiza kullanimi, yiiksek tahmin hizi tercih edilme
sebebleridir. Ancak, etkili tahminler i¢in, Gelistirilmis Karar Agaclari, Torbalama karar
agaclarindan daha fazla topluluk tiyelerine ihtiya¢ duyabilir (Freund ve Schapire, 1997).

Ogrenme sekli karar agacidir. Karar agaci, hizli simiflandirmada kullanilabilecek en iyi
seceneklerdendir ve yorumlanmasi kolaydir. Maksimum boliinme sayist ile agacin
derinligini kontrol ederiz. Model esnekligi ise, 6grenen miktariyla artar. Fakat 6grenen

sayisini artirirsak modelin siniflandirmada kullanacagi zamanda artacaktir. Ogrenen sayist
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degistirilerek performansta bir artis ve siniflandirma asamasindaki ihtiya¢ duyulan siiredeki
degisime bakip uygun 6grenme degerini belirleriz. Diisiik 6grenme orani ile daha da az
O0grenen miktarina ihtiya¢ duyulur. Kii¢iik miktar secilerek iyi bir siniflandirma yapilmasi

miimkiindiir fakat siniflandirmada ihtiya¢ duyulan zaman ve de 6grenen sayis1 artacaktir.

2.3.6.2.Torbalama Karar Agaclar

Torbalama karar agaclarinda topluluk yontemi torbalama secildi. Torbalama
cogunlukla derin agaclar olusturmaktadir. Bu yap1 zaman alicidir ve de yogun bellek
kullanimina ihtiya¢ duyar. Sonucta tahminler daha yavas yapilabilir. Bu yontemde capraz

dogrulama olmadan genelleme hatasini tahmin edebiliriz (Breiman, 1996).

2.3.6.3.Altuzay Ayirimi

Altuzay ayirmmi siniflandirma ydnteminde topluluk yontemi altuzaydir. Ogrenme sekli
diskriminant analizidir. Artan O0grenen sayisi siniflandirmada artan performansa neden
olabilir fakat siniflandirma i¢in ihtiya¢ duyulan siire artiracaktir. Altuzay boyutu rastlantisal

her bir 6grenene dahil edecegimiz dngodriicli miktarini belirtir (URL-1, 2017).

2.3.6.4. Altuzay K-EYK

Altuzay K-EYK siniflandirma ydnteminde topluluk ydntemi altuzaydir. Ogrenme

sekli K-EYK algoritmasidir (URL-1, 2017).

2.3.6.5. RUSGelistirilmis Agaclar

RUSGelistirilmis aga¢ siiflandirma yonteminde topluluk yontemi RUSBoost’dur.
RUSBoost, SMOTEBoost algoritmasiyla iliskilidir. SMOTEBoost, zeki asir1 6rnekleme
yontemi kullanimiyla AdaBoost'u gelistirdi. RUSBoost hizli model egitimi siiresi ve de
olumlu performansiyla basit bir algoritma olarak goriinebilir. Egitim verilerinin giiriiltiisi
olsa bile iyi smmiflandirma tahminleri yapabilir. Ogrenme sekli karar agacidir. Boost
algoritmalar1 genellikle ¢ok s1g agaclar kullanir. Bu yapim nispeten az zaman veya hafiza

kullanir (Schapire ve Singer, 1999).
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2.3.7. Derin Ogrenme

Saglik hizmetlerinde gecen yillarda bilgisayar kullaniminin artmasi ve yapilan testlerin
bilgisayar ortaminda saklanmasiyla ¢ok miktarda tibbi veri birikmistir. Bu veriler oldukga
genis igeriklidir ve ¢ok sayida kisiyi kapsamaktadir. Bu sayede derin 6grenme i¢in ihtiyag
olan biiyilkk miktarda veri daha rahat bir sekilde elde edilebilmektedir. Cok sayida
biyomedikal veri biriktikge, biiyiik verileri analiz etmek i¢in ¢esitli makine algoritmalari
kullanim1 artik yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenmenin diger ihtiyaci olan yiiksek
islemci giiciine CPU ve GPU birlikte kullanim1 veya Google ve Amazon’un sagladig gibi

bulut hizmetleri ile ulasabilmektedir.

2.3.7.1.Derin Ogrenmenin Biyoinformatik Arastirmalarda Kullanim

Saglik hizmetlerinde gecen yillarda bilgisayar kullaniminin artmasi ve yapilan testlerin
bilgisayar ortaminda saklanmasiyla ¢ok miktarda tibbi veri birikmistir. Bu veriler olduk¢a
genis igeriklidir ve ¢ok sayida kisiyi kapsamaktadir. Bu sayede derin 6grenme i¢in ihtiyag
olan biiyilkk miktarda veri daha rahat bir sekilde elde edilebilmektedir. Cok sayida
biyomedikal veri biriktikce, biiyiik verileri analiz etmek i¢in ¢esitli makine algoritmalar1
kullanimi artik yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenmenin diger ihtiyaci olan yiiksek
islemci giiciine CPU ve GPU birlikte kullanim1 veya Google ve Amazon’un sagladigi gibi
bulut hizmetleri ile ulagabilmektedir.

Biiyiik verilerin elde edilmesinden, paralel ve dagitilmis hesaplama giiclinden ve
gelismis egitim algoritmalarindan dogan derin 6grenme, birgok alanda 6nemli ilerlemeleri
kolaylastirdi (Min vd., 2017). Ornegin, IBM hastalara yonelik bilgileri analiz eden ve tedavi
secenekleri olan klinisyenlere yardimci olan bir platform olan Onkoloji i¢cin Watson'u
gelistirdi (Ferrucci vd., 2010). Ayrica, Go oyununda AlphaGo ile biiyiik basar1 elde eden
Google DeepMind, son zamanlarda etkili saglik teknolojileri gelistirmek icin DeepMind
Health'i baglatt1 (Silver vd., 2016).

Makine 6greniminin bir dali olan derin 6grenme, son zamanlarda biiyiik verilere,
paralel ve dagitik hesaplama giiciine ve gelismis algoritmalara dayanarak ortaya ¢ikmustir.
Ayrica, yapay zeka toplulugunun uzun yillardir miicadele ettigi farkli alanlardaki biiyiik

ilerlemelerden derin 6grenme sorumludur (LeCun vd., 2015). Leung ve digerleri (2016),
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biyoinformatik arastirmalarinda derin 6grenme uygulamalarini tartigmislar, dnceki ikisi ise
genomik tibb1 uygulamalarla sinirlidir ve sonuncusu tibbi goriintiileme ile ilgilidir. Derin
O0grenmenin basarilari, 6nemli algoritmik ayrintilarin temeli {izerine kuruludur ve genellikle
iki kisimda anlagilabilir: derin 6grenme mimarilerinin insas1 ve egitimi (Min vd., 2017).
Derin 6grenme mimarileri temel olarak ¢oklu dogrusal olmayan katmanlarin YSA’laridir ve
girdi veri Ozellikleri ve arastirma hedeflerine gore ¢esitli tipler onerilmistir. Derin 6grenme
mimarilerini dort temel gruba ayrilabilir. Bunlar DSA’lar, KSA’lar, TSA, ortaya ¢ikan
mimariler seklindedir. DSA’lardan bahsederken CKA, YOK, ve algilayicilar, otomatik
kodlayicilar, kisith Boltzmann makineleri kullanan DIA hakkinda konusuyoruz. KSA'lar
Ozellikle goriintii tanimada basarili olan ve konvoliisyon katmanlari, dogrusal olmayan
katmanlar ve havuz katmanlarindan olusan mimarilerdir. TSA'lar, giris verilerinin sirali
bilgilerini, algilayicilar, UKSBB (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), veya gec¢meli
tekrarlayan birimler (GTB) (Cho vd., 2014) gibi yap1 bloklar1 arasinda dongiisel baglantilar
ile kullanmak iizere tasarlanmistir. Bunlara ek olarak, derin uzaysal-zamansal noral aglar
(Lena vd., 2012), ¢ok boyutlu tekrarlayan sinir aglari (CBTSA) (Graves ve Schmidhuber,
2009) ve KOK (Masci vd., 2011) gibi bir¢ok baska ortaya ¢ikan derin 6grenme mimarileri
gelistirilmistir.

Derin 6grenme mimarilerinin egitiminin amaci, her bir katmandaki agirlik
parametrelerinin optimizasyonu olup, daha basit Oznitelikleri asamali olarak karmagik
Ozniteliklere birlestirir, bdylece en uygun hiyerarsik isaretler veriden ogrenilebilir.
Optimizasyon siirecinin tek bir dongiisiinde ilk olarak, bir egitim veri seti verildiginde, ileri
gecis, her katmanda ¢iktiy1 sirali olarak hesaplar ve fonksiyon sinyallerini ag boyunca ileriye
dogru ilerletir (LeCun vd., 2015). Son c¢ikti katmaninda, nesnel bir kayip fonksiyonu,
cikarilan ¢iktilar ve verilen etiketler arasindaki hatay1 6lger. Egitim hatasini en aza indirmek
icin, geriye dogru gecis hata sinyallerini geri yaymak ve sinir agindaki tiim agirliklar
acisindan gradyanlar1 hesaplamak i¢in zincir kuralint kullanir (Hecht-Nielsen, 1989). Son
olarak, agirlik parametreleri stokastik gradyanl inige dayanan optimizasyon algoritmalari
kullanilarak giincellenmistir (Bottou, 1991). Toplu gradyan inis, her bir tam veri kiimesi i¢in
parametre gilincellemeleri gerceklestirirken, SGD, her bir kii¢iik veri 6rne8i kiimesi i¢in
giincellemeleri gerceklestirerek stokastik yaklagimlar saglar. Derin 6grenme mimarilerinin
egitiminde bir diger temel 6ge, asir1 uyumu Onlemek ve bdylece iyi bir genelleme
performansi elde etmek i¢in amaglanan stratejilere atifta bulunan bir diizenlemedir. Ornegin,

bilinen bir geleneksel yaklagim olan agirlik kaybi, hedef parametrelere bir ceza terimi
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ekleyerek agirlik parametrelerinin daha kiigiik mutlak degerlere yaklagtigin1 gosterir (Krogh
ve Hertz, 1992). Giiniimiizde en yaygin kullanilan regiilasyon yaklasimi dropout’dur
(Srivastava vd., 2014). Dropout, egitim sirasinda gizli birimleri sinir aglarindan rasgele
kaldirir ve olasi alt aglar toplulugu olarak diisiiniilebilir (Baldi ve Sadowski, 2013). Dropout
yeteneklerini gelistirmek i¢in yeni bir aktivasyon fonksiyonu, maxout (Goodfellow vd.,
2013) ve TSA'lar i¢in ranDrop (Moon vd., 2015) olarak adlandirilan bir dropout varyanti
onerilebilir. Ayrica, yakin zamanda 6nerilen toplu normalizasyon (loffe ve Szegedy, 2015),
bir mini grup i¢indeki her aktivasyon i¢in skaler 6zniteliklerin normallestirilmesi yoluyla ve
her bir ortalama ve varyansi parametre olarak 6grenerek yeni bir diizenlilestirme yontemi
saglar.

Derin 6grenme algoritmalarini ger¢ek anlamda uygulamak igin, algoritmik ayrintilara
bliylik 6nem verilmelidir. Neyse ki, bircok acgik kaynakli derin 6grenme kiitiiphanesi
cevrimigi olarak mevcuttur ve her kiitiiphanenin kendine 6zgii giiclii yanlar1 vardir.

DSA'larin temel yapisi bir giris katmani, g¢oklu gizli katmanlar ve bir ¢ikis
katmanindan olusur. DSA'lara giris verisi verildikten sonra ¢ikis degerleri, agin katmanlari
boyunca sirali olarak hesaplanir. Her tabakada, asagidaki katmanda her bir birimin ¢ikti
degerlerini igeren girdi vektori, agirlikli toplamin iiretilmesi i¢in mevcut katmandaki her
birimin agirlik vektorii ile carpilmaktadir. Daha sonra, sigmoid, hiperbolik teget veya
rektifiye edilmis dogrusal birim (ReDB) (Nair ve Hinton, 2010) gibi dogrusal olmayan bir
fonksiyon, katmanin ¢ikti degerlerini hesaplamak i¢in agirlikli toplama uygulanir. Her
katmandaki hesaplama, asagidaki katmandaki isaretleri biraz daha soyut isaretlere
doniistiiriir (LeCun vd., 2015). DSA'larda kullanilan katmanlarm tiirlerine ve ilgili 6grenme
yontemine dayanarak, DSA'lar CKA, YOK veya DIA olarak siniflandirilabilir. CKA, normal
sinir aglaria benzer bir yapiya sahiptir, ancak daha fazla katman igerir. Sadece etiketlenmis
verileri kullanan tamamen denetimli bir sekilde egitilmistir. Egitim yontemi, yiiksek boyutlu
parametre uzayinda bir optimizasyon siireci oldugundan, ¢ok sayida etiketli veri mevcut
oldugunda CKA genellikle kullanilir (LeCun ve Ranzato, 2013). YOK ve DIA, AE'leri ve
RBM'leri sirasiyla mimarilerin yapi taglari olarak kullanir. Bunlar ve CKA arasindaki temel
fark, denetimsiz egitim Oncesi ve denetimli ince ayar olmak {izere egitimin iki asamada
yiiriitiilmesidir. Oncelikle, denetlenmemis 6n egitimde, katmanlar sirali olarak kiimelenir ve
etiketlenmemis veriler kullanilarak bir AE veya RBM olarak katmanli bir sekilde egitilir.
Daha sonra, denetimli ince ayarda, bir ¢ikt1 siniflandirici katmani y1gilir ve etiketli verilerle

yeniden test edilerek tiim sinir ag1 optimize edilir. Hem YOK hem de DIA etiketlenmemis
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verilerden yararlandigindan ve asir1 eslestirmeden kacinmaya yardimci olabileceginden,
arastirmacilar gercek diinyada oldugu gibi etiketli veriler yetersiz olsa bile, oldukca diizenli
sonuglar elde edebilirler (Erhan vd., 2010). DSA'lar, yiiksek boyutlu verileri analiz etmede
uygundur. Biyoenformatik verilerinin tipik olarak karmasik ve yiiksek boyutlu oldugu goz
Ontline alindiginda, DSA'larin biyoinformatik arastirmalari i¢in kullanimda biiylik umutlar
s6z konusudur. Verilerin dogasini daha iyi anlamak i¢in hiyerarsik temsil 6grenme
yontemleri olarak DSA'lar, daha Once bilinmeyen son derece soyut desenler ve
korelasyonlar1 kesfetme yetenegine sahiptirler. DSA'larin temel 06zelligi, hiyerarsik
Ozniteliklerin yalnizca veriden Ogrenilmesidir, insan tarafindan tasarlanan Oznitelikler
cogunlukla ham veri formlar1 yerine girdi olarak verilmistir.

KSA'lar coklu wveri tiplerini, Ozellikle iki boyutlu goriintiileri islemek {izere
tasarlanmistir ve dogrudan beynin gorsel korteksinden esinlenmistir. Gorsel kortekste, iki
temel hiicre tipinin hiyerarsisi vardir: basit hiicreler ve kompleks hiicreler (Hubel ve Wiesel,
1968). Basit hiicreler gorsel uyaranlarin alt bolgelerindeki ilkel modellere tepki gosterir ve
karmasik hiicreler bilgiyi daha karmasik formlar1 tanimlamak igin basit hiicrelerden
sentezler. Gorsel korteks boylesine giiclii ve dogal bir gorsel isleme sistemi oldugundan,
KSA'lar ii¢ temel fikri taklit etmek i¢in uygulanir: yerel baglanti, lokasyona degismezlik ve
yerel gecise karst degisme (LeCun vd., 2015). KSA'larin temel yapisi, konvoliisyon
katmanlari, dogrusal olmayan tabakalar ve havuz katmanlarindan olusur. Verilerin ytliksek
korelasyonlu alt bolgelerini kullanmak i¢in, yerel yamalar ve filtreler denilen agirlik
vektorleri arasindaki konvoliisyonu hesaplayarak her bir konvoliisyon katmaninda, 6znitelik
haritalar1 olarak adlandirilan yerel agirlikli toplamlar elde edilir. Ayrica, verilerdeki
konumdan bagimsiz olarak ayn1 kaliplar goriilebildigi i¢in, tiim veri kiimesi boyunca filtreler
siirekli olarak uygulanir, bu da 06grenilecek parametrelerin sayisini azaltarak egitim
verimliligini artirir. Daha sonra dogrusal olmayan katmanlar, 6znitelik haritalarinin dogrusal
olmayan o6zelliklerini arttirir. Her bir havuz katmaninda, 6znitelik haritalarinda rtiismeyen
bolgelerin maksimum veya ortalama alt orneklemesi gergeklestirilir. Bu Ortiigmeyen alt
ornekleme, KSA'larin biraz farkli fakat semantik olarak benzer 6znitelikleri ele almasimi ve
boylece daha karmasik 6znitelikleri tanimlamak igin yerel 6znitelikleri bir araya getirmesini
saglar.

Halihazirda, KSA'lar mekansal bilgileri analiz etmek i¢in olaganiistii kapasiteleri
sayesinde en basarili derin O6grenme mimarilerden biridir. Normal ve biyomedikal

gorlintiileme arasindaki farkli veri 6zelliklerine ragmen, KSA yine de diger alanlara kiyasla
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kolay uygulamalar saglar. Aslinda, KSA'lar biyomedikal sinyal islemede biiyiik potansiyele
sahiptir. KSA'larin ii¢ anahtar fikri, genomik dizi motifleri gibi kiiclik varyansli anlamli
yinelenen kaliplar1 kesfetmek i¢in sadece tek boyutlu bir 1zgarada degil, ayn1 zamanda
biyomedikal sinyallerde zaman frekans matrisleri ve omik verilerdeki etkilesimler gibi iki
boyutlu 1zgaralarda da uygulanabilir. Bu nedenle, biyoenformatik uygulamalarindaki
KSA'larin popiilerligi 6niimiizdeki yillarda da devam edecektir.

Sirali bilgileri kullanmak i¢in tasarlanan TSA'lar, dongiisel baglanti ile temel bir
yapiya sahiptir. Giris verileri sirayla islendiginden, tekrarli hesaplama dongiisel baglantinin
mevecut oldugu gizli birimlerde gergeklestirilir. Bu nedenle, durum vektorleri olarak
adlandirilan gizli birimlerde agik¢a saklanan ge¢mis bilgiler ve mevcut giris i¢in ¢ikis, bu
durum vektorlerini kullanan onceki tiim girisler dikkate alinarak hesaplanir (LeCun vd.,
2015). Hem ge¢cmis hem de gelecekteki girislerin mevcut giris i¢in ¢ikisi etkiledigi birgok
durum oldugu icin, ¢ift yonlii tekrarlayan sinir aglari (bidirectional recurrent neural
networks, BRNNs) yaygin olarak tasarlanmis ve kullanilmigtir. Her ne kadar TSA'lar katman
sayis1 bakimindan DSA veya KSA'lar kadar derin gozilkkmese de, zaman iginde
acildiklarinda daha derin bir yap1 olarak kabul edilebilirler. Bu nedenle, uzun bir siiredir,
arastirmacilar TSA'lar1 egitirken ve gradyanlar arasinda uzun vadeli bagimlilig1 6grenirken,
ufukta goriilen gradyan sorunlarina kars1 miicadele etmekte zorlandilar (Bengio vd., 1994).
Neyse ki, basit perceptron gizli birimlerinin, bellek hiicreleri olarak islev géren UKSBB
veya GTB gibi daha karmasik birimlerle degistirilmesi, sorunun 6nlenmesine yardimci olur.
Daha yakin zamanlarda, TSA'lar dogal dil isleme (Li vd., 2015) ve dil ¢evirisi (Luong vd.,
2015) dahil olmak iizere bir¢ok alanda basartyla kullanilmistir. TSA'lar DSA ve KSA'dan
daha az arastirilmis olsa bile, sirali bilgi i¢in hala ¢ok gii¢lii analiz yontemleri saglarlar.
Biyomedikal sinyaller tipik olarak sirali oldugundan, degisken uzunluklu bir giris dizisini
baska bir diziye veya sabit boyutlu tahminlere eslestirmede TSA'larin kabiliyetleri
biyoinformatik aragtirmalar1 igin imit vericidir. Biyomedikal goriintiileme ile ilgili olarak,
TSA'lar su anda pek c¢ok aragtirmacinin ilk tercihi degildir. Bununla birlikte, dinamik
bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans goriintiilemenin yayilmasi TSA ve KSA'larin
birlesmesine yol acacak ve uzun vadede dnemlerini yiikseltecektir (Erhan vd., 2010). Acil
durum mimarileri, DSA'lar, KSA'lar ve TSA'larin yan sira derin 6grenme mimarilerini ifade
eder. Bunlara 6rnek olarak, li¢ yeni mimariyi yani Derin Uzaysal Gegici Sinir Aglar
(DUGSA), CBTSA'lar ve KOK'lar ve bunlarin biyoinformatik deki uygulamalarindan
bahsediyoruz. DUGSA’lar, asamali arindirma yoluyla c¢ok boyutlu ¢iktt hedeflerini
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ogrenmek icin tasarlanmigtir. DUGSA'larin temel yapist ¢ok boyutlu gizli katmanlardan
olusur. Yapinin anahtar yont, ilerleyici arindirma, yerel korelasyonlar: dikkate alir ve her
bir katmanda girdi 6zelligi bilesimleri (uzaysal Oznitelikler ve gecici Oznitelikler) ile
gergeklestirilir. Uzaysal 6znitelikler, tiim DUGSA ig¢in orijinal girdilere karsilik gelir ve her
katmanda ayni sekilde kullanilir. Bununla birlikte, gegici Oznitelikler, iist katmanlara
ilerlemek igin kademeli olarak degistirilir. ilk katman haricinde, her bir gizli birimi mevcut
tabakada hesaplamak ic¢in, sadece asagidaki tabakadaki aymi koordinatin bitisik gizli
birimleri kullanilir, bdylece yerel korelasyonlar kademeli olarak yansitilir.

CBTSA'lar, sirali olmayan ¢ok boyutlu verileri sirali veri gruplart olarak ele alarak,
TSA'larin yeteneklerini sirali olmayan ¢ok boyutlu verilere uygulamak i¢in tasarlanmigtir.
Ornegin, iki boyutlu veriler yatay ve dikey dizi verileri olarak kabul edilir. Tek boyutlu
verilerde her iki yonde de baglamlar1 kullanan BRNN'lere benzer sekilde, CBTSA'lar ¢ok
boyutlu verilerde tiim olasi yonlerde baglamlari kullanir. iki boyutlu bir veri kiimesinin
orneginde, veri islem sirasina gore degisen dort baglam gizli katmandaki her konum igin
dort gizli birimin hesaplanmasinda yansitilir. Gizli birimler tek bir ¢ikis katmanina baglanir
ve nihai sonuglar tiim olas1 baglamlar gbz 6niine alinarak hesaplanir.

KOK'lar (Hadsell vd., 2009), hem AE'nin hem de KSA'larin avantajlarin1 kullanmak
icin tasarlanmigtir, boylece uzaysal bilgileri yansitan verilerin iyi hiyerarsik temsillerini
Ogrenebilir ve denetimsiz egitim tarafindan iyi bir sekilde diizenlenebilir. AE'lerin
egitiminde, yeniden yapilandirma hatasi, enkoder ve kod c¢oziicii kullanilarak, girdi
vektorlerinden 6znitelik vektorlerini ayiklayan ve 6znitelik vektorlerinden gelen verileri
yeniden olusturacak sekilde en aza indirilir. KSA'larda, konvoliisyon ve havuzlama
katmanlar1 bir kodlayict tiirii olarak kabul edilebilir. Bu nedenle, dekonvoliisyon ve
¢Ozililmeyen katmanlardan olusan KSA kodlayic1 ve kod ¢6ziicii, bir KOK olusturmak igin
entegre edilmistir ve AE'de oldugu gibi egitilmistir.

Derin 6grenme hizla biiyliyen bir arastirma alanidir ve ¢ok sayida yeni derin 6grenme
mimarisi Onerilmekte, ancak biyoinformatikte genis uygulamalar1 bulunmaktadir. Yeni
Onerilen mimariler mevcut mimarilerden farkli avantajlara sahiptir, bu ylizden c¢esitli
arastirma alanlarinda umut verici sonuglar {iretmeleri beklenmektedir. Ornegin,
DUGSA'larm progresif aritilmasi proteinlerin dinamik katlanma siirecine uyar ve protein
yapt tahminde etkin bir sekilde kullanilabilir (Lena vd., 2012). CBTSA'larin yetenekleri,
biyomedikal goriintiilerin segmentasyonu i¢in uygundur; ¢iinkii segmentasyon, yerel ve

kiiresel baglamlarin yorumlanmasini gerektirir.
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Derin 6grenmeye karst bir ana elestiri, kara kutu olarak kullanilmasidir: olaganiistii
sonugclar iiretmesine ragmen, bu sonuglarin i¢sel olarak nasil elde edildigine dair ¢ok az sey
biliyoruz. Biyoenformatikte, 6zellikle biyomedikal alanlarda, sadece iyi sonuclar iiretmek
i¢in yeterli degildir. Bir¢ok ¢alisma hastanin saglhigina baglandigindan, klinisyenlerin tibbi
tedaviler i¢in yaptig1 gibi, kara kutunun beyaz kutuya doniistiiriilmesi ve mantiksal bir neden
saglamak hayati onem tagimaktadir. En ¢ok kullanilan yaklasimlardan biri egitimli bir derin
o0grenme modelinin gorsellestirilmesi yoluyla yorumlanmasidir. Goriintii girdisi agisindan,
KSA'larin belirli bir girisi i¢in hiyerarsik temsilleri yeniden yapilandirmak ve
gorsellestirmek i¢in bir uzlagma ag1 onerilmistir (Zeiler ve Fergus, 2014). Ek olarak, belirli
bir girdiye bagimli olmaktan ziyade genellestirilmis bir smif temsilcisi goriintiisiinii
gorsellestirmek i¢in, giriste geriye dogru yayilma yoluyla girdi alaninda degrade yiikselme
optimizasyonu (¢apraz geri-dagitma), baska bir etkili yontem saglamistir (Erhan vd., 2009).
Genomik dizi girdisi ile ilgili olarak, PSSM'leri egitimli bir modelden ¢ikarmak ve karsilik
gelen motifleri 1s1 haritalar1 veya dizi logolar ile gorsellestirmek igin ¢esitli yaklagimlar
onerilmistir. Ornegin, Lee ve Yoon (2015) DiA'nin ilk tabakasindakiler arasinda en iyi smif
ayrimci agirlik vektdriinii secerek motifleri ¢cikarmislardir. Ozellikle transkripsiyon faktorii
baglanma alani tahmini i¢in, Alipanahi ve digerleri (2015), genetik varyantlarin KSA'lar
tarafindan tahmin edilen baglanma skorlar1 tlizerindeki etkilerini gostermek icin bir
gorsellestirme yontemi olan bir mutasyon haritas1 gelistirdiler. Bir mutasyon haritasi, her
mutasyonun baglanma skorunu ne kadar degistirdigini gosteren bir 1s1 haritas1 ve her bir
tabanin yiiksekliginin tiim olast mutasyonlar arasinda baglanma puaninin maksimum
azalmasi olarak olgeklendigi giris dizisi logosundan olusur. Dahasi, Kelley ve digerleri
(2016), maksimum artiglarin yan1 sira tahmin puanlarinin maksimum diisiislerini gdstermek
i¢in mutasyon haritasini bir ¢izgi grafigi ile tamamlamistir. Gorsellestirme yoluyla yoruma
ek olarak, belirgin noktalara ve derin 6grenmenin ardindaki matematiksel mantiga acik¢a
odaklanmak i¢in tasarlanan dikkat mekanizmalar {izerinde ¢alisilmaktadir.

Uygun derin 0grenme mimarisini se¢mek, derin 6grenmenin dogru kullanilmasi
acisindan 6nemlidir. Saglam ve giivenilir sonuglarin elde edilmesi igin, her bir derin
O0grenme mimarisinin yeteneklerinin farkinda olmasi ve girdi veri 6zelliklerine ve aragtirma
hedeflerine ek olarak yeteneklere gore se¢im yapilmasi dnemlidir. Ancak, bugiine kadar, her
mimarinin avantajlar1 sadece kabaca anlasilmaktadir. Ornegin, DSA'lar yiiksek boyutlu
verilerdeki i¢ korelasyonlarin analizi i¢in uygundur, KSA'lar mekansal bilginin analizi i¢gin

uygundur ve TSA'lar ardisik bilgilerin analizi i¢in uygundur (Goodfellow vd., 2016).
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Gergekten de, en uygun veya “en uygun” derin 6grenme mimarisini segmek i¢in ayrintili bir
metodoloji, gelecekte lizerinde calisilmasi gereken bir zorluk olmaya devam etmektedir.
Derin bir 6grenme mimarisi se¢ildiginde bile, arastirmacilarin belirleyece8i ¢ok sayida
hiperparametre (katman sayisi, gizli birimler sayisi, agirlik baslangi¢ degerleri, 6§renme
yinelemeleri ve hatta 6grenme orani) vardir ve bunlarin hepsi sonuglari etkileyebilir. Uzun
yillar boyunca hiperparametre ayarlamasi sistematik olmak yerine insan makine §grenimi
uzmanlarina birakilmis bir konuydu. Yine de, hiperparametreleri otomatik olarak optimize
etmeyi amacglayan makine 6grenimi arastirmalarinin otomasyonu siirekli artmaktadir
(Bergstra vd., 2011). Ardistk model tabanli kiiresel optimizasyon (Hutter vd., 2011),
Gaussian iglem Oncelikleriyle Bayesyen optimizasyon (Snoek vd., 2012) ve rasgele arama
yaklasimlar1 (Bergstra ve Bengio, 2012) dahil olmak iizere birkag¢ algoritma Onerilmistir.
Coklu giris kaynaklarindan gelen bilgileri kullanan ¢ok modlu derin 6grenme (Ngiam vd.,
2011), derin 6grenim arastirmasinin gelecegi i¢in umut verici bir yoldur. Bilhassa,
biyoinformatigin, cesitli tiirdeki verilerin dogal olarak asimile edilebildigi bir alan oldugu
i¢in, biiyiik 6l¢iide fayda saglamasi beklenmektedir (Cao vd., 2014). Ornegin, yalnizca veri
verileri, goriintiiler, sinyaller, ilag yanitlar1 ve giris verileri olarak mevcut olan elektronik
tibbi kayitlar degil, X-1s1n1, CT, MRI ve PET formlar1 da tek bir goriintiiden elde edilebilir.
Birkag biyoinformatik ¢aligmasi ¢ok modlu derin égrenmeyi kullanmaya basladi. Ornegin,
Suk ve Shen (2013) MRG ve PET taramasi formlarinda beyin-omurilik sivist ve beyin
gorlntiilerini kullanarak Alzheimer hastaligi siniflandirmasini incelediler. Soleymani ve
digerleri (2014) hem EEG sinyali hem de yiiz goriintii verileriyle bir duygu algilama
caligmasi gergeklestirdi.

Daha derin 6grenme modeli parametreleri ve egitim verilerinin kullanima
sunulmasiyla, daha iyi 6grenme performanslar1 elde edilebilir. Bununla birlikte, ayni
zamanda, bu, ka¢milmaz olarak, egitimin hizlandirilmasinin gerekliligini vurgulayarak,
egitim siliresinde biiyiik bir artisa yol agmaktadir (Svozil vd., 1997). Derin 6grenmeyi
hizlandirmaya yonelik yaklagimlar {i¢ gruba ayrilabilir: gelismis optimizasyon algoritmalari,
paralel ve dagitilmig bilgi islem ve 6zel donanim. Uzun egitim siirelerinin ana nedeni, diiz
SGD ile parametre optimizasyonunun ¢ok uzun siirmesi oldugundan, bazi1 ¢aligsmalar ileri
diizey optimizasyon algoritmalarina odaklanmistir (Le vd., 2011). Bu amagla, yaygin olarak
kullanilan bazi algoritmalar arasinda Adagrad, Adam, toplu normalizasyon ve Hessiyonsuz
optimizasyon (Martens, 2010) yer almaktadir. Paralel ve dagitilmis hesaplama, tamamlanma

siiresini 6nemli Ol¢iide hizlandirabilir ve bircok derin 6grenme c¢alismasina olanak
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saglamistir. Bu yaklagimlar, bir grafik islem birimi kullanan 6l¢eklendirme yontemlerini ve
daginik bir ortamda biiyiik 6l¢ekli kiimeleri kullanan 6l¢eklendirme yontemlerini kullanir.
DeepSpark ve TensorFlow dahil olmak iizere birkag derin 6grenme ¢ergevesi, paralel ve
dagitilmis bilgi islem yetenekleri saglar. Derin 6grenme i¢in 6zel donanimin gelistirilmesi
hala emekleme agsamasinda olmasina ragmen, uzun vadede 6nemli hizlanmalar saglayacak
ve ¢ok daha onemli hale gelecektir. Su anda, alan programlanabilir kapt dizisi tabanl
islemciler gelistirme agsamasindadir ve beyinden modellenen néromorfik ¢ipler umut verici
teknolojiler olarak umut vermektedir (Ovtcharov vd., 2015).

Geleneksel derin 6grenme mimarilerinin bir araya gelmesi gelecek vaat eden bir
alandir. TSA'larin yapilarint giliglendirmeye yonelik birkag calisma da yapilmistir. Son
zamanlarda, performansi, insan tarafindan algilanan kiiciik pertiirbasyonlarla azaltan rakip
ornekler, makine 6grenim toplulugundan daha fazla ilgi gérmiistiir (Szegedy vd., 2013).
Ogrenme metodolojisi agisindan, yar1 denetimli 6grenme ve takviye dgrenme de dikkat
cekmektedir. Yart gbzetimli 6grenme hem etiketsiz hem de etiketlenmis verileri kullanir.
Ornegin, merdiven aglar1 (Rasmus vd., 2015) CKA veya KSA'lara atlama baglantilar1 ekler
ve ayni zamanda modelin her seviyesindeki temsilleri gostermek i¢in denetlenen ve
denetlenmeyen maliyet islevlerinin toplamini en aza indirir. Takviye O0grenimi, dogru
etiketlenmis verilerden ziyade eylemlerden kaynaklanan o6diil sonucu sinyallerini
giiclendirir. Takviye 6grenme, insanlarin gercekte nasil 6grenildigine ¢ok benzediginden, bu
yaklasim yapay genel zeka icin biiylik bir gelismedir. Halen, uygulamalar1 agirlikli olarak
oyun oynama ve robotik tizerine odaklanmistir.

Biiyiik verilerin ¢agina girerken, derin 6grenme uluslararasi akademik ve ticari agidan
onem kazanmaktadir. Geleneksel makine Ogrenimi ile biiylik ilerlemelerin yapildig:
biyoinformatik’de, derin 6§renmenin umut verici sonuglar elde etmesi ka¢inilmazdir. Derin
O0grenme s6z vermesine ragmen, bir giimiis mermi degildir ve ad hoc biyoenformatik
uygulamalarinda miikemmel sonuglar saglayamaz. Derin 6grenmenin yeteneklerini tam
olarak kullanmak i¢in, cok modlu ve derin 6grenmenin hizlandirilmasi daha fazla ¢calisma

gerektirir.

2.3.7.2. Konvoliisyonel Sinir Ag1

KSA su anda derin 68renme icin Onde gelen algoritmalardan biridir. Pratik

uygulamalarda muazzam derecede basarili olduklar1 kanitlanmistir. Adindan da anlagilacag



71

gibi, genel matris carpimi yerine, katmanlarinin en az birinde, konvoliisyon kullanilir
(Goodfellow vd., 2016). KSA'nin tasarimi, gozle alinan gorsel bilginin, beyinde hiyerarsik
sekilde organize edildigi noronlar tarafindan islendigi gorsel korteksin yapisindan
esinlenmistir. Gorsel uyaranlar bir ndronun alici alanina ulastiginda, néronal durumuna bagl
olarak aktive edilebilir. Daha 6ndeki gorsel bolgelerdeki noronlar daha basit ayarlara ve daha
kiictik boyutlu alict alanlara sahiptir. Bu nedenle, en ilkel gorsel formlarin koseleri veya
kenarlari, birincil gorsel korteks alanlarinda taninmaktadir yani diger bir deyisle en diisiik
seviyede, temel Oznitelik detektorleri (yonlendirilmis kenarlar) vardir. Daha sonra bunlar,
daha karmasik gorsel 6zniteliklerin izledigi satirlarin birlestirilmesiyle birlestirilir. Bireysel
yiizler bir sonraki seviyede taninirlar. Birden fazla yliz birimi, benzer insanlarin nasil
goriindiigiine gore kademeli olarak aktiftir. Son olarak, en iist diizeyde, bir kiginin alabilecegi
eylemler i¢in iyi bir temel tegkil eden 6nemli islevsel, anlamsal kategoriler vardir ve bu tiir
yiiksek diizeyli kategorileri gelistirebilmek, akilli davranis gelistirebilmek i¢in cok dnemlidir
(O'Reilly vd., 2012). KSA kullanarak algilama, sekil degisikligi gibi bozulmalara karsi
dayaniklidir. Bununla birlikte, ayni1 agirlik yapilandirmasi uzayda kullanildigindan KSA'lar
degismezdir. Bu durumda egitimin sonucu, girdinin farkli yerlerinde ayni1 agirlik desenleri
olan c¢oklu birimlerdir. Bu agirlik konfiglirasyonlarmi 6grenmek i¢in, muhtemel
varyasyonlarin alanin1 kapsayacak sekilde cok sayida egitim Ornedi gerekecektir.
Oznitelikleri ayiklamak i¢in tamamen bagli bir katman kullandigimiz bu ayn1 varsayimsal
durumda, 32x32 boyutundaki giris goriintiisii ve 1000 6zellige sahip gizli bir katman, 106
katsay1 derecesinde, biiyiik bir bellek gereksinimi gerektirir. Konvoliisyon katmaninda, ayni
katsayilar bosluktaki farkli konumlarda kullanilir, bu nedenle bellek gereksinimi biiyiik
Ol¢iide azalir. Yine bir KSA'ia esdeger olan standart sinir agin1 kullanarak, parametrelerin
sayis1 ¢cok daha yiiksek olacagindan, egitim siiresi de orantili olarak artacaktir. Bir KSA'da,
parametre sayist onemli Ol¢lide azaldigindan egitim siiresi orantili olarak azalir. Ayrica,
miilkemmel egitimi varsayarak, performansi bir KSA ile ayni olacak bir standart sinir ag
tasarlayabiliriz. Pratik egitimde, KSA'lma esdeger bir standart sinir ag1 daha fazla
parametreye sahip olacakti, bu da egitim silireci boyunca daha fazla giiriiltii eklenmesini
saglayacakti. Bu nedenle, bir KSA'ma esdeger bir standart sinir aginin performansi her
zaman daha zayif olacaktir.

KSA'lart normal sinir aglarina ¢ok benzerler, ancak ndéronlarini ii¢ boyutta (genislik,
yiikseklik ve derinlik) diizenler. Bir katmanin i¢indeki bir ndron, sadece alic1 alan ad1 verilen

ve tam olarak baglanmayan katmanin kii¢iik bir bolgesine baglanir. KSA'lar giris ve ¢ikis
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katmanlan ile giris ve ¢ikis arasindaki pek ¢ok gizli katmandan olusur. Bu katmanlarin

bazilar1 tekrarlanir.

2.3.7.2.1. Konvoliisyon Tabakasi

Adindan da anlagilacag: gibi, bu bir KSA'nin temel yapi tasidir. Sadece dogrusal ve
aktivasyon katmanlarindan olusan Sinir Aglari, Ozellikle goériintiilere 1yi 6lgeklenemez.
Konvoliisyon katmanlari, girdilerinin (6rnegin, goriintiiler veya 6znitelik haritalar1) birgok
mekansal iligki sunmasindan yararlanir. Aslinda, komsu pikseller goriintii igindeki
konumlarindan etkilenmemelidir. Bir dizi filtre igerir ve bu filtreler goriintiiniin konvoliisyon
islemine tutuldugu, her biri ayn1 derinlige sahip goriintiiyle ayn1 sayida boyutlara sahiptir.
Cikis genisligi ve yiiksekligi, filtrenin boyutuna, adimin (filtrenin her hesaplama arasinda
tasindig1 piksel sayisi) ve goriintiiniin etrafindaki sifir doldurma miktarina baghdir. Cikis
derinligi uygulanan filtrelerin sayisi ile ayni olacaktir. Konvoliisyon siireci, bir makine
O0grenim sisteminin gelistirilmesine yardimci olabilecek ii¢ fikri, yani seyrek etkilesimleri,
parametre paylasimini ve esdeger gosterimi destekler (Goodfellow vd., 2016). Ayrica, bir
dereceye kadar, kaydirma, 6lgeklendirme ve ¢arpitmaya karsi degismez yapar. Giris ve bir
filtrenin konvoliisyonun ¢ikisi, bir 6znitelik haritas1 veya bazen bir aktivasyon haritasi olarak
adlandirilir. Katmandaki her filtre tarafindan olusturulan bir 6znitelik haritast olur ve ve
birlikte ¢ikis derinligini olustururlar. Her bir 6znitelik haritasinin boyutu, giris goriintiisii
boyutuna, dolguya, filtre boyutuna ve adima baglidir. Filtrenin giristen daha kii¢iik olmasi,
seyrek etkilesimlere yol acar. Oznitelik haritasindaki her birim, alic1 alan ad1 verilen giristeki
n x n alanina n® baglantilarina sahiptir. Goriintii isleme ile bu, kenarlar gibi kiigiik ve anlamli
Ozniteliklerin tespit edilebildigi ve daha az parametrenin depolanmasi gerektigi anlamina
gelir. Oznitelik haritasindaki her {inite n? egitilebilir agirliga ve egitilebilir bir sapmaya
sahiptir. Bir 6znitelik haritasindaki tiim birimler ayn1 parametreleri paylasir, bir 6znitelik
haritasinin, adindan da anlasilacag gibi, yatay veya dikey kenarlar gibi farkli 6znitelikleri
algiladig1 seklinde yorumlanabilir. Bu, giriste kenarlarin nerelerde bulundugunu bagimsiz
olarak tespit eder. Bunun yerine, 6nemli olan goreceli konumlandirmalaridir. Bu parametre
paylasimi O6nemli miktarda bellek tasarrufu saglar (LeCun vd., 1998). Ancak, farkli
Oznitelikler tespit edildiginden, ayr1 Oznitelik haritalar1 parametreleri paylasmayacaktir.

Ayrica, konvoliisyon durumunda bu parametre paylasim yapisi, fonksiyonu
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esdegerlestirmeli ¢eviriye dontistiirlir, yani giris degisirse, ¢ikis ayni sekilde degisecektir

(Goodfellow vd., 2016). Ornek bir konvoliisyon tabakas1 Sekil 2.2’de verilmistir.

-___..--""-‘ Verl

/ Flltre
-

Sekil 2.2. Ornek bir konvoliisyon tabakasi (URL-4, 2018).

Konvoliisyon islemi asagidaki Denklem 2.30 ile hesaplanir.

Xn = Yot Yifn-k (2.30)

Burada y sinyali, f filtreyi, N y’nin 6gelerinin sayisi ve x ¢ikis vektoriinii temsil eder.
KSA modeli geri yayilim teknigi ile egitilir. Ileri yayilma sirasinda, bir sonraki katman
néronunun giris haritasi, Denklem 2.31°deki gibi ayr1 ayr1 bolgesel konvoliisyon ile dnceki
katman noronlarinin ¢ikti haritalarinin birlestirilmesiyle elde edilecektir (Kiranyaz vd.,

2016).
x} = b} + XM conv2D (wlt, sbh) (2.31)

Bu denklemde conv2D sinirlarda sifir doldurma olmadan diizenli bir iki boyutlu
konvoliisyondur, x} giristir, by, tabaka I'deki kth néronun sapmasidir, s;~* 1-1 katmanindaki
ith néronunun ¢iktisidir, w; ! tabaka 1-1'deki i’inci norondan, 1 tabakasinda k’inci nrona
agirhiktir. Gizli KSA katmanlarinin sayist herhangi bir sayiya ayarlanabilir. Cikis KSA

katmaninin alt Ornekleme faktorii otomatik olarak giris haritasinin  boyutlarina
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ayarlandigindan, bu uygulamada miimkiindiir. Geri yayilim egitimini gergeklestirmek igin,
her néron igin delta hatas1 AL, alt 6rneklenmis delta hatasi AL, ve son olarak, ara ¢ikisinin
tiirevi f”(x}), seklinde belirlenecek ii¢ kavram daha vardir. Geri yayilim ¢alismast, ¢ikis cok
katmanli algilayicilarin katmanindan i¢ katmanlara dogru ilerler. Katmanin 1-1'deki

c¢ikislarinin tabaka I'deki k’inc1 ndronunun ¢ikisina dogru ileriye dogru ilerlemesi, Denklem

2.32°deki gibi ifade edilebilir (Kiranyaz vd., 2016).
xi = bj + it wig vl ve vk = f(x) (2:32)

Sirasiyla giris ve ¢ikis katmanlar1 1 = 1 ve 1 = L olsun. Bir giris vektorii p ve bunun
karsilik gelen ¢ikti vektorii [yr, ...,y,f,L] igin [tq ..., ty, hedef siif vektorii olsun. Cikis

katmanindaki ortalama karesel hata Denklem 2.33’deki gibi ifade edilebilir.
E=E(f, ... 7%,) = ZH0F — t)* (2.33)

Noron k'ye bagl bireysel agirliklara (Wilk_ 1y ve néron k’nin sapmasina (by) gore
hatanin tiirevini bulmak bdylece hatayr en aza indirgemek icin gradyan inis metodunu

uygulayabiliriz. Bu siire¢ Denklem 2.34-35’de verilmistir.

l
)3 0E dxp _a_Ey;—1 (2.34)

-1 l -1 — i
owj 0x), 0w}, ax;,

OE _ OE dxj _ OE
abL — axkoabl — axl

(2.35)
Her iki tiirev de hataya karsi girdilerin dogruluguna baghdir. Bu duyarhliklar
genellikle delta hatalar1 olarak adlandirilir. Katman I'de k’1nc1 néron igin ¢ikisindan bir adim

geri yayilim ile Denklem 2.36’da verilen delta hatasini yazabiliriz.

L_ OF _ OF dyi _ OF 1
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Bu, hatanin sonuca olan duyarliliklarini buldugumuz an, delta hatasini bulabilecegimiz
anlamina gelir. Cikis katmani 1= L icin her iki terimi biliyoruz ve Denklem 2.37’yi

olustururuz.

k= = S DOk — 1) (2.37)

Cikisin hata hassasiyetini Denklem 2.38’deki gibi yazabiliriz.

)3 Ny, OE oxlt? N
vk~ Zi=i' oxI*1 oyl Tt A wy (2.38)
2.3.7.2.2. Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim

Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim (ReDB) aktivasyon fonksiyonu f(x) = max(0, x)
uygulayarak dogrusal olmayan 6zelligini arttirir. Bu agsamada negatif giris degerlerini sifir
olarak  dizeltili. Agin doyuma wulasan fonksiyonlar kullanilarak  f(x) =
tanh(x) gibi doyuma ulagsmayan fonksiyonlara gore birka¢ kez daha hizli galisabilecegi
gorilmiistiir ve sistemin bu tabakanin kullanimiyla daha hizli 6grenmektedir. Uzamsal boyut
degistirilmeden birakilir. Denklem 2.39’da goriildiigii gibi negatif sayilar i¢in kiigiik, sifir
olmayan bir egim, a’da kullanilabilir. ReDB katmanin nasil ¢alistig1 6rnegi Sekil 2.3’de
verilmistir. Dogrultucu fonksiyonu uygulandiktan sonra sol kutudaki tiim negatif degerli

sayilar sifira ayarlanmis, diger tiim degerler degismeden tutulmustur.

0.0

Sekil 2.3. ReDB katmanin nasil ¢alistigini gosteren bir 6rnek (URL-3, 2018).
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x, x>0

ax, diger durumlarda (2.39)

fe =1

2.3.7.2.3. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmaninda Onceki katmanin ¢ikisinin  dikdortgen alanlarindaki
maksimum veya ortalama degerleri 6rneklemek i¢in kiiciik filtreler kullanarak hacmin
dogrusal olmayan oOrneklemesi yapilir. Havuzlama, parametrelerin ve hesaplamalarin
miktarini azaltmak i¢in boyutu azaltir ve ek olarak asir1 eslestirmeyi Onler. Havuzlama
katmanin nasil ¢alistigr 6rnegi Sekil 2.4’de verilmistir. Bu 6rnekte girisin boyutu 4x4'tiir.
2x2 alt 6rnekleme i¢in, bir 4x4 goriintii, 2x2 boyutunda Ortlismeyen dort matrise boliintir.
Maksimum havuzlama durumunda, 2x2 matrisindeki dort degerin maksimum degeri ¢iktidir.
Ortalama havuzlama durumunda, dért degerin ortalamasi ¢iktidir. indeks (2,2) ¢ikist igin,

ortalama alma sonucunun, en yakin tamsayiya yuvarlanmig hali olmaktadir (URL-3, 2018).

21] 8
1219
8 [10
1812
15[ 9 2112
12] 7 18/10

Ortalama Maximum

12

Ol O]
]

Sekil 2.4. Havuzlama katmanin nasil ¢alistigini gosteren bir 6rnek
(URL-3, 2018)
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2.3.7.2.4. Tamamen Baglanms Katman

Tamamen baglanmis katmandaki noronlar, normal sinir aglarinda oldugu gibi, dnceki
katmanlardaki tiim aktivasyonlara tamamen baglidir. Bu katmanlar, belirli bir hedef ¢ikt1
sonucunu belirlemek igin "bilesenlerin" kesin karisimini gosteren, Onceki Oznitelik
katmaninin agirhigimi matematiksel olarak toplamlar. Tamamen bagl bir katman
durumunda, 6nceki katmanin tiim 6zniteliklerinin tiim elemanlari, her bir ¢ikt1 6zelliginin
her bir elemaninin hesaplanmasinda kullanilir. Tamamen bagli bir tabakanin islenmesi
stireci Sekil 2.5°de verilmistir (URL-3, 2018). Sekilde tamamen bagli olan L tabakasini
aciklanmaktadir. Katman L-1, her biri 2x2 olan, yani dort elemani olan iki 6zellige sahiptir.

Katman L'nin her birinin tek bir elemani olan iki 6zelligi vardir.

2.3.7.2.5.Dropout Katmam

Agin gizli katmanlarinin indeksi 1 € {1,. . ., L-1}’dir. Katman ’ye giris vektorleri z®,
katman 1’den ¢ikis vektorleri y(©, katman 1’deki agirhiklar WO, katman 1’deki sapmalar

b® ile gosterilirse ve f bir aktivasyon fonksiyonu ise standart bir sinir aginmn ileri besleme

islemi Denklem 2.40-41’deki gibi tanimlanabilir (Srivastava vd., 2014).

LD Wi(z+1)yl + bi(z+1) (2.40)

l

yH = f ) (2.41)

L gizli katmani olan bir sinir aginda Dropout ile, ileri besleme islemi Denklem

2.42°deki gibi diizenlenebilir. Burada * konvoliisyon islemini gostermektedir.

)7(1) — D 4 y(”, Zi(l+1) _ Wi(l+1)3~’(l) n bi(lﬂ)' yi(l+1) _ f(Z-(Hl)) (2.42)

l

Tamamen bagl bir katman, parametrelerin ¢cogunu kapladigindan, asir1 eslestirmeye
egilimlidir. Asir1 eslestirmeyi azaltmak i¢in kullanilan bir yontem Dropout’tur (Srivastava

vd., 2014). Her bir egitim asamasinda, bireysel diigiimler 1-p olasilikla agdan disar1 atilir
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veya olasilik p ile tutulur, boylece azaltilmis bir ag kalir. Cikarilan bir diigiime gelen ve

giden kenarlar da kaldirilir. Bu asamada sadece azaltilmis ag verilerle egitilmistir.

Wiy
3 | .1 L—"] Eleman Elemena
2 i 4 Carpim ve Toplama

Toplama
you-l)
2 3 wi
5,4 ’—7“0—‘ Eleman Elemena
'2T a Carpim ve Toplama
,_ylvw_t Eleman Elemena
72 0 Garpim ve Toplama \:
113 511 v
3.4 Toplama (13

Eleman Elemena

K -u.f\/' Carpim ve Toplama

Sekil 2.5. Tamamen bagli bir tabakanin islenmesi siireci (URL-3, 2018).

Kaldirilan diigiimler daha sonra orijinal agirliklar ile aga yeniden yerlestirilir. Egitim
asamalarinda, gizli bir diiglimiin diisiiriilme olasilig1 genellikle 0.5'tir. Girig diiglimleri i¢in
bu, sezgisel olarak ¢ok daha diisiik olmalidir, ¢ilinkii giris diigiimleri goz ardi edildiginde
bilgiler dogrudan kaybolur. Egitim bittikten sonra test siiresinde ideal olarak tiim olasi 2"
cikis aglarinin 6rnek ortalamasini bulmak isteriz; ne yazik ki bu n biiyiik degerleri icin
miimkiin degildir. Bununla birlikte, p faktorii ile agirliklandirilmis her bir diiglimiin ¢ikisina
ait yaklasimi tam ag1 kullanarak bulabiliriz. Boylece, herhangi bir diiglimiin ¢iktisinin
beklenen degeri, egitim asamalarindaki ile aynidir. Bu, Dropout yonteminin en kullanigh
katkilarindandir. Her ne kadar etkili bir sekilde 2™ sinir aglar1 olustursa da, ve bu nedenle
model kombinasyonuna izin verse de, test zamaninda sadece tek bir agin test edilmesi
gerekir. Tim egitim verilerindeki tiim diiglimleri egitmekten kaginarak, Dropout asiri

eslestirmeyi azaltir. Yontem ayrica egitim hizin1 6nemli 6l¢iide artirir. Bu, derin aglar i¢in
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bile model birlesimini pratik yapar. Teknik, diigiim etkilesimlerini azaltarak yeni verileri
daha iyi genellestiren daha saglam oznitelikler 6grenmeye yonlendirir. Ornek bir Dropout

yapist Sekil 2.6’da verilmistir.

Sekil 2.6. Ornek bir Dropout yapis1 (URL-4, 2018).

2.3.7.2.6. Softmax

Genellikle agdaki son katman, siniflandirma gibi goérev amacini gergeklestiren, yaygin
olarak kullanilan softmax iglevidir. Olasilik teorisinde, softmax fonksiyonunun ¢iktisi
kategorik bir dagilim1 temsil etmek icin kullanilabilir. K degisik muhtemel ¢ikisin {izerinde
bir olasilik dagilimidir. Softmax fonksiyonu, ¢ok terimli lojistik regresyon gibi ¢esitli ¢ok
sinifli siniflandirma yontemlerinde kullanilir (Bishop, 2006). Ozellikle, ¢ok terimli lojistik
regresyon ve lineer diskriminant analizinde, fonksiyonun girdisi K'nin farkli lineer
fonksiyonlarinin sonucudur ve j'inc1 sinifi i¢in bir 6rnek vektorii x ve bir agirlik vektorii w

i¢cin Ongoriilen olasilik Denklem 2.43’deki gibidir.

XTW]'

. e
P(y = jlx) _ZK—

xTW i
k=1¢ J

(2.43)

Bu K lineer fonksiyonlarin bilesimi ve softmax fonksiyonu olarak goriilebilir.
Fonksiyon, w ile vektorler ve x ile tanimlanan bir lineer operatoriin uygulanmasina

esdegerdir. Boylece biiyiik olasilikla yiiksek bir K-boyutlu uzaydaki vektorlere girdi olarak
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tanimlanir. Geometrik olarak, softmax fonksiyonu, vektdr uzayini standart simpleksinin i¢
kismina esler. Clinkii tiim ¢ikis toplaminin bir hiperdiizlemde oldugu anlamina gelen
dogrusal kisitlama mevcuttur. Ana kosegen boyunca ¢iktilardaki esit dagilim ve esit seviye
esit olasiliklar tanimlanmistir. Daha genel olarak, softmax, her koordinatta ayni1 degere gore
sapmaya karst korumalidir, ¢iinkii her bir iissii ayn1 faktdrle carpar, bu yiizden oranlar
degismez. Bu siire¢ Denklem 2.44°de gosterilmistir. Diger deyisle geometrik olarak, softmax
kosegenler boyunca sabittir. Toplamin sifir oldugu varsayilarak giris normalize edilebilir ve
daha sonra softmax sifir olan noktalarin hiper diizlemini alir. Fakat softmax 6l¢eklendirme

altinda degismez degildir.

. _ eZ]'+C _ erlec _
o(z+j);= K T S eTer 0(2); (2.44)
2.3.7.2.7. KSA Mimarisi

Bir KSA mimarisini olusturmak i¢in bu katmanlarin bir kombinasyonu kullanilabilir.
KSA igin tipik bir mimari modeli Giris = [[Konvoliisyon=> ReDB]*N ->Havuzlama?]*M
—>[ Tamamen baglanmis katman ->ReDB]*K - Tamamen baglanmis katman seklinde
ifade edilebilir (URL-4, 2018). N, M ve K sifirdan biiyiik tamsayilardir ve * tekrarlamay1
temsil eder. N, genellikle {igten kii¢lik veya esittir ve K, tigten azdir. Havuzlama? havuzlama
katmaninin istege bagli oldugunu belirtir. >Havuzlama isleminden Once, konvoliisyon
katmanin giris hacminin daha karmasik Ozniteliklerini algilayabilmesi nedeniyle, daha
bliylik ve daha derin aglar i¢in havuz katmanindan once birden fazla konvoliisyon katmanin
koyulmasi genellikle iyi bir fikirdir (URL-4, 2018). Tamamen baglanmis katmanlarda egitim
sirasinda Dropout uygulanmasi yaygindir. Dropout orani, asir1 eslestirmeyi azaltmak igin
basit bir yoldur. Egitim sirasinda, bireysel diigiimler 1 - p olasilikla devre dis1 birakilir veya
p olasilikla aktif tutulur. Devre dis1 birakilan bir diiglime gelen ve giden baglantilar da diiser.
Asin eslestirmeyi azaltmanin yan sira, bu da gerekli hesaplamalarin miktarini diigiiriir ve
daha iyi performans saglar. Ancak test sirasinda tiim diiglimler aktif hale gelir (Srivastava
vd., 2014). Baslangicta agin agirliklarini belirlerken, bunlarin hepsinin sifira ayarlanmamasi
onemlidir, ¢linkii bu, gilincellemelerde istenmeyen simetriye yol agabilir. Bunlar1 6rnegin,
bir Gauss dagilimindan 6rnek alarak, kiiciik, rasgele sayilara ayarlamak genellikle iyi bir

fikirdir. Denklem 2.45 ile agiklandig1 gibi, tahminler ve hedefler arasinda kategorik capraz
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entropi hesaplayarak egitim i¢in, ihtiyaclarin en aza indirilmesi i¢in bir kayip ifadesi
belirlenebilir. Her bir ornek i¢in, p;'deki tahmin olasiliklar1 arasindaki ¢apraz entropi,
ornegin softmax c¢ikis1 ve hedef deger t; hesaplanir. Amagc, agin egitimi sirasinda bu kayip

ifadesini en aza indirmektir.

Ly = — Xt log(p:;) (2.45)

Sisteme giris katmanindan veri girisi yapilmaktadir. Konvoliisyon katmaninda bir dizi
filtre kullanilir ve her filtre sinyal ile konvoliisyon islemine tabi tutulur. Olusturulan
KSA’nda filtre sayis1 5 alarak aktivasyon haritasin1 elde ederiz. ReDB katmani, bir rampa
fonksiyonu olan bir aktivasyon fonksiyonudur. Ayrica Z-skor girisi normalizasyonu
kullanilmistir boylece egitim asamasinda her parametrenin, olusturulacak modelin tahmin
edebilmesine esit seviyede katkida bulunabilmesi saglanmaktadir. Bu normalizasyon
asamasi Denklem 2.46’da agiklanmistir. Burada y'normalize veriyi elde etmek i¢in y; giris

verisi, u giris verisinin ortalamasi, o ise standart sapmasina ihtiyag vardir.

= Y (2.46)

Havuzlama katmanmi genellikle ReDB tabakasindan sonra yerlestirilir. Havuzlama
katmaninin kullanimi opsiyoneldir. Tamamen baglanmis katmanda, bir katmandaki her bir
ndron bagka bir katmandaki baska bir ndrona baglidir. Dropout Katmaninin amaci, agin belli
birka¢ diigiimiinii kaldirmaktir ve bundan sonraki katmanda softmax siiflandirici
kullanilmaktadir. KSA genellikle resim siniflandirilmasinda kullanildigindan sistemde
genellikle 2 boyutlu matrisler kullanilmaktadir. Cekirdegin zaman serisi boyunca
ilerlemesini istiyoruz, ancak resimler i¢in kullanacagimiz ikinci boyut boyunca ilerlememesi
icin adim argiimanini kullaniyoruz. Kullandigimiz ilk KSA mimarisi Sekil 2.7°de ve ikinci
KSA mimarisi Sekil 2.8’de verilmistir. Ikinci KSA yapisinda 12 konvoliisyon tabakasi ve 5
filtre boyutunu kullandik. Lekha ve Suchetha (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, KSA ile
egitilen bir SVM siniflandiricisinin tipik bir Softmax siniflandiricisindan iistiin oldugunu
goriilmiistiir. Bundan dolayi ikinci KSA mimarimizde siniflandirict olarak Softmax yerine

SVM kullandik.
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T3 Verinin 1. Konvoliisyon -
GIRI | Y s INormallizasyon

3. Konvoliisyon " o 2.Konvoliisyon
El'abakaa i Tabakasi

Normalllzasyon 1. Tamamen 2. Tamamen
Baglanmis Katman Baglanmig Katman

Sekil 2.7. Kullandigimiz ilk KSA mimarisi.

- Uerinin 1 Honvnlusyon
GIRI * nn‘nal[lzas on
9 DuzenIe-ﬂmesi Tabaham 3
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Sekil 2.8. Kullandigimiz ikinci KSA mimarisi.

2.3.7.3. ignecikli Sinir Ag1

Uciincii kusak giiclii bir noral ag olarak, son birkac yillarda iSA'larin varligi, desen
tanima alaninda gelistirilmis yaklasimlara odaklanan birgok calismayi tesvik etmistir
(Kasabov vd., 2013). ISA'lar baslangigta beyinden ve néronlarm uyarlamali sinapslar
araciligiyla zaman iginde farkli eylem potansiyelleri yoluyla bilgi doniisimii icin
kullandiklar1 1iletisim semasindan esinlenmistir. Biyolojik bir nodronda, presinaptik
uyarimdan kaynaklanabilecek membran potansiyelindeki degisikliklerin toplami bir esigi
gectiginde bir tetikleme olusur. Tetikleme liretiminin hiz1 ve tetikleme dizilerinin zamansal
paterni, dis uyaranlar ve devam eden hesaplamalar hakkinda bilgi tasir (Gerstner ve Kistler,

2002). iISA'lar, bu siirece gok benzer bir siire¢ kullanir. Bir ISA mimarisi, ayarlanabilir skaler
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agirliklarla modellenen ignecikli néronlar ve birbirine baglanan sinapslardan olusur. Bir ISA
uygulamasindaki ilk adim, analog giris verilerini tetikleme dizilerine kodlamaktir.
Beyindeki biyolojik bir noéron, sinir agindaki diger noronlardan sinaptik girdiler alir.
Biyolojik sinir aglari hem etki potansiyeli iiretim dinamigine hem de ag dinamigine sahiptir.
Gergek biyolojik aglara kiyasla, yapay ISA'larin ag dinamikleri oldukga basitlestirilmistir.
Tetikleme noéronlar1t aginda tetikleme dizileri, sinaptik baglantilar yoluyla yayilir.
Uyarlamali sinapslarin giicii (agirliklari), 6grenme sonucunda degistirilebilir. Tetiklemeli
aglar, tetikleme olmayan aglarda dogrudan ¢ogaltilamayan bir tiir 6§renme kurali saglar.
Norobilimciler, bu 6grenme kuralinin, zamana bagimliliga bagl esneklik korumasi altinda
kalan birgok bi¢imini tanimladilar. Baslica 6zelligi, 6nceden ve sonra sinaptik bir néronu
birlestiren agirhiin (sinaptik etkinlik), kabaca onlarca milisaniyelik bir siire i¢cinde goreceli
sigrama siirelerine gore ayarlanmasidir (Caporale ve Dan, 2008). Agirlik ayarlamasi yapmak
icin kullanilan bilgiler, hem sinaps hem de zamanda bolgeseldir. Derin sinir aglar1 genellikle
geri yayilimina dayali optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak ugtan uca egitilir. Beyindeki
cok katmanli sinir mimarisi, arastirmacilart birgok néronlu s1§ aglar kullanmak yerine
dogrusal olmayan sinir katmanlarinin derinligine odaklanmak icin ilham kaynagi olmustur.
Ayrica, teorik ve deneysel sonuglar genis yapilar yerine derinlerin daha iyi performans
gosterdigini gdstermektedir. Derin sinir aglari, geri yayilma algoritmasi i¢in uygun bir
platform saglamak i¢in lineer olmayan, farklilagabilir aktivasyon fonksiyonlar1 ile donatilan
sirali noron katmanlar1 araciligiyla karmasik Oznitelikler ¢ikarir. Cogu siniflandirma
probleminde, derin bir agin ¢ikt1 katmani bir softmax modiilii kullanir. Egitimde her vektor
bileseni olasi siniflardan birine karsilik gelir. Cikis katmani i¢in softmax modiilii, ¢ikis
birimlerinin her birinin degerlerinin sifir ile bir araliginda olmasini ve ayrica toplamin bire
karsilik gelmesini saglar. Bu, karsilikli olarak 6zel ve ayrintili olasilik degerleri saglar.
ISA'lar bir dizi desen tanima gorevinde {imit vaat eden performans gdstermektedir. Ancak,
sonuglar KSA’lar1 kadar iyi degildir.

[SA'lar, egitim ydntemleri ve hesaplama gereksinimlerinde KSA'lardan farklidir. Bu
noktada, uygulama alanlarinda bazi durumlarda tamamlayicidirlar, ancak bu zaman iginde
degisebilir. ISA'larn, siklikla “tek adiml1 6grenme” olarak adlandirilan, aninda egitilebilme
yetenegi dahil olmak iizere, baz1 ilging ve kullanish 6znitelikleri vardir. KSA ve ISA
modellerinin karsilagtirilmali gosterimi Sekil 2.9°da verilmistir.

KSA'lar yiiksek o6zellikli 6grenme siiregleri kullanirlar; bu, birden fazla 6geyi

tanimlayabilen bir siniflandirma siirecinde kullanilan agirliklari iiretir. ISA'lar daha verimli
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bir egitim mekanizmasi kullanir, ancak tek bir varligi tanimlamak i¢in tasarlanmistir.
Hesaplama agisindan bakarsak KSA konvoliisyon, ReDB, havuzlama, tamamen baglanmis,
Dropout, Softmax Katmanlarindan olusmakta sonug¢ olarak yogun matematik islemlerine
baghh yiiksek gii¢ ihtiyac1 olugsmaktadir ve baglantili olarak hizlandirici bloklar
kullanilmaktadir. ISA ise esik mantifi ve baglanti giiclendirme &zelligi ile daha az

matematik islemine bagl daha az gii¢ ihtiyaci olmaktadir.

KONVOLUSYONEL SINIR AGI
a[ AT N
KONVOLUSYON+ReDB HAVUZLAMA KONVOLUSYON+ReDB HAVUZLAMA -lging;r g SOFTMAX
o g KATMAN J
i il Y
OZELLIK OGRENIMI SINIFLANDIRMA
IGNECIKLI SINIR AGI
A/
71717 7
A
A
A
v J\ J 1 ]
T | |
ILGI BOLGESI  TETIKLEME URETIMi IGNECIKLI SINIR AGI EGITIMi IGNECIKLI SINiR AGI MODELI

Sekil 2.9. KSA ve ISA modellerinin karsilastirilmali gosterimi (URL-5, 2018).

Egitim ac¢isindan bakarsak KSA 0zellik olarak geri yayilim ile denetimli egitim
seklindedir bundan dolay1 6nceden etiketlenmis biiylik veri kiimeleri gerektirir. Biiylik veri
kiimeleri uzun egitim siirelerine ve yliksek kapasiteli donanim gerektirmektedir. Buna
karsilik ISA’da ileri beslemeli tek seferlik egitim kullanilmaktadir bdylece alanda ¢ok daha
hizli bir egitim miimkiin olmaktadir. Siniflandirma agisindan bakarsak KSA’da ardigik
filtreleme ile Oznitelik c¢ikarimi i¢in daha yiiksek tanimlamali veri gerektirir. Eger
beklenmedik veriler varsa bu sistemin calismasinda zorluklara neden olur. ISA ise ignecikli

model smiflandirma yapmaktadir ve oriintiileri daha az veri ile tanir. Diisiik ¢6ziiniirliikte
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basarili sonuglar saglar. Sonu¢ olarak KSA, daha karmasik egitim gereksinimleri ile
matematiksel agidan yogun olma egilimi gosterirken, sinir aglarinin kullanim1 daha kolaydir
ancak daha 6zellikli siniflandirma sonuglarin1 hedefler (URL-5, 2018).

Noronal ve sinaptik duruma ek olarak, ISA’lar ayrica zaman kavramini kendi galisma
modellerine dahil eder. ISA'daki néronlar her yayilma déngiisiinde (tipik ¢ok katmanli
algilayic1 aglarda oldugu gibi) tetiklememekte, aksine sadece bir zar potansiyeli belirli bir
degere ulastiginda tetiklemektedir(Membranin elektriksel ylikiine bagli néronun 6zgiin bir
niteligi). Bir noron tetiklediginde, bu sinyale uygun olarak potansiyellerini artiran veya
azaltan diger ndronlara giden bir sinyal iiretir. Sinirsel sinir aglarmi baglama kapsaminda,
mevcut aktivasyon seviyesi (bazi diferansiyel denklemler olarak modellenmistir) normalde
noronun durumu olarak kabul edilir, bu deger daha yliksek olan yiikselen sivri uglarla, ve
zamanla ya tetiklenir ya da zamanla bozulur. Bu konudaki ilk bilimsel model Alan Lloyd
Hodgkin ve Andrew Huxley tarafindan 6nerildi. Bu model, aksiyon potansiyellerinin nasil
baslatildigini ve yayilldigim1 anlatmaktadir (Hodgkin ve Huxley, 1952). Iletisim,
norotransmiterler olarak adlandirilan sinaptik araliktaki kimyasal maddelerin degisimini
gerektirir. Norobilimin temel sorunlarindan biri néronlarin bir hiz veya zamansal kod ile
iletisim kurup kuramadigini belirlemektir. Bu tiir bir sinir agi, prensipte bilgi isleme
uygulamalari i¢in geleneksel YSA ile ayni sekilde kullanilabilir.

[SA'lar, karmasik problemleri ¢ézmek igin beyin islevselligini taklit eden gii¢ verimli
platformlara olanak tanir. Bu nedenle, ISA'lar kadar verimli ve biyolojik olarak mantikli olan
ve farkli gorevleri yerine getirirken KSA'lar kadar gii¢lii bir sinir aginin gelistirilmesi, yapay
zeka ve hesaplama ndrobilim alanindaki ulagilmaya g¢alisilan bir hedeftir. Noral aglarda
biyolojik olarak makul 6grenme yontemlerini ve geleneksel 6grenme algoritmalarim
birbirine baglamak i¢in bir dizi derin ISA gelistirilmistir. Ornegin, Bengio ve ve digerleri
(2015) ileri ve geri noral aktivite yayilimini kullanarak derin bir 6grenme metodu
onermislerdir. Bu agdaki 6grenme kurali, zamanlamaya bagli esnekligin gradyan inis
O0grenme kurali uyguladigi fikrine dayanmaktadir. Pre-ve postsinaptik tetikleme dizileri
kullanarak, O’Connor ve Welling (2016), 6n ve postsinaptik tetikleme sayilarmin dis
carptmini kullanarak derin ISA'larda bir geri-yayilma algoritmas1 gelistirdiler. ReDB ile
donatilmis geleneksel derin sinir aglarinin performansiyla karsilastirilabilir ignecikli ¢ok
katmanli perceptronun yiiksek performansini gosterdi. ISA'larda hesaplama maliyetini daha
da azaltmak i¢in Neftci ve digerleri (2017), geri yayilma zinciri yolunu basitlestiren, olaya

dayali bir rasgele geri yayilim algoritmasi 6nermistir. Bu kuralda, 6grenme icin kullanilan
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tiim bilgilerin ndron ve sinapsta yerel olarak mevcut oldugu bir hata modiilasyonlu sinaptik
elastike kullanmistir. Giiglendirilmis ISA'lardan yararlanmaya yonelik daha dogrudan bir
yaklasim, ¢cevrimdisi bir egitimli KSA'1, 6zellikle donanim uygulamasi i¢in, bir néromorfik
tetikleme platformuna doniistiirmektir. Derin aglardaki aktivasyon degerlerinin yerini almak
icin, genellikle daha yliksek aktivasyonlarin daha yiiksek tetikleme hizlariyla degistirildigi
oran tabanli kodlama kullanilir. Bu yaklagimi kullanarak, yiiksek dogruluk performansi elde
eden cesitli modeller gelistirilmistir. ISA'larin gii¢ tiikketimini degerlendiren bir ¢alismada,
Neil ve ve digerleri (2016) hepsi ayn1 dogruluk oranina ulasan birgok farkli model {izerinde
caligmiglardir. Ayni li¢ katmanli mimariyi kullandilar, ancak modelin giicilinii ve gecikmesini
azaltmak i¢in optimize edilmis parametreler ve ISA mimarisi ayarlar1 uyguladilar.

[SA'lar, seyrek, tetikleme tabanli iletisim ¢ercevelerinden dolay: gii¢ verimli modeller
olarak tanimlanmistir. Biyolojiden ilham alan, gii¢ verimli platformlar1 uygularken son
zamanlarda kanitlanmis derin aglarin yiiksek performansina ulagmak i¢in ¢ok katmanlt bir
ISA mimarisi gelistirmek igin her iki ¢ergevenin avantajlarindan faydalanmaya
calisilmaktadir. Ayrica, literatiir, beynin uyarlamali sinapslar araciligiyla tetikleme dizileri
ile iletisim kuran ¢ok katmanli ISA'lar aracihigiyla uyaran modellerini saptadigini
gostermistir. Biyolojik olarak gergek¢i noronlar, belirgin tiirevlere sahip olmayan tetikleme
dizileri kullanarak iletisim kurarlar. Bu, ISA'lar1 egitim icin dogrudan tiirev tabanli
optimizasyonu kullanamaz hale getirir. Belirli sinir mimarilerine sahip ISA'lar yeni néron
modelleri ve 6grenme teknikleri gerektirir. Tetikleyici néronlari, uyaricilarin modelini ayirt
etmek icin yerel olarak adapte olan sinapslar araciligiyla ayrik tetikleme dizileri ile iletisim
kurarlar. Bu gereklilikleri karsilama arayisi, uyaranlarin entegrasyonu ve ayirici tetikleme
modellerini sinaptik agirlik setleriyle iligkili uyarlamali filtrelere gore serbest birakmak igin
biyo-kaynakli sinirsel simiilasyonlar ile gerceklestirilebilir. ISA'larin gelistirilmesinde
Oonemli bir sorun, tetiklemelerin bolgesel modellerini saptamak i¢in uygun 6grenme kurallar
geligtirmektir.

Olusturulan sistemde Birlestir ve Atesle (The integrate-and-fire,IF) modeli, anlik
gerilim darbesi noronu olarak kullanildi. Model, néronun membran potansiyelinin
dinamikleri, v(t) ile tanmlanmistir (Burkitt, 2006). Denklem 2.47’deki C,,, membran
kapasitansidir. [jq; (t), membranin pasif sizintisina bagl akimdir. I;(t) sinaptik girdinin

ndrona etkisini agiklayan bir akimdur. I, ;(t) noron igine enjekte edilen bir akimdar.

d
Cn 2D = [ () + 16(8) + T (D) (2.47)

m gt
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Membran potansiyeli tetikleme esigine ulastiginda bir aksiyon potansiyeli olusumu
genellikle modelin igsel bir pargasi olarak kabul edilmez. Sonug¢ olarak, sadece alt-esik
membran voltajin1 tanimlamak, IF néronlarinin yapisinda olagan bir durumdur. Yine de,
igneli mekanizmay1 bir tetikleme akimi cinsinden déahil etmek miimkiindiir. Denklem 2.48,
membran potansiyeli tetikleme {ireten esige ulastigindaki bir tetiklemeyi agiklar. Vi, ve daha
sonra membran potansiyeli Vi.qe;'e sifirlanir. o () Dirac delta fonksiyonunu gosterir. Mutlak

refrakter donemden sonra membran potansiyeli tekrar gelismeye baslar.

dv(®) |1
at ly=y

Ispike(t) = Cr | (reser = Ve)O[0(0) = Vin] (2.48)

Noronlarin diflizyon modelleri, membran potansiyelini bir difiizyon siireci olarak, yani
stirekli bir yolla siirekli-zamanli bir Markov siireci olarak ele alirlar. Sinaptik girdinin
stokastik dogasi, membran potansiyelinin modellenmesiyle agiklanabilir. Denklem 2.49’da
verilmistir. Ortalama giris p ve yogunluk katsayisi ¢ ile bir Gauss beyaz giiriiltii &(t) ile
Ornstein — Uhlenbeck modeli olarak adlandirilan bir stokastik diferansiyel denklem

tanimlanmuistir.

r 28 = —[v(t) — Vo] + p + oVZE(L) (2.49)

Sizintisiz Birlestir ve Atesle néron modeli rasgele yiiriiyiis slirecinin (Brownian
hareketinin) sinirlayict durumu olarak elde edilir, burada membran potansiyeli her
postsinaptik potansiyellerin gelmesiyle genlikteki adim degisikliklerine maruz kalir. Her
adimin genliginin kii¢lildiigii durumu inceleyerek, ayni zamanda girdi orami artarken,
membran potansiyelinin yoriingesi siirekli hale gelir. Membran potansiyeli denklem 2.50

tarafindan tarif edilmistir. Burada v (0) = v, ve varyans parametresi o, ve drift

parametresi u,,> 0 ile W (t) standart bir Wiener islemidir.
v(t) = vy + Uyt +o,W(t), t>0 (2.50)

Stein modeli, mevcut sinaptik girdiden otiirii, iki atesleme olayr arasindaki zar

potansiyelinin dalgalanmalarini tek boyutlu bir stokastik siire¢ olarak tanimladi. Her sinaptik
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girdi, membran potansiyelinde bir adim siireksizligi olan bir degisiklige yol acgar ve atis-
giiriilti formunun bir sinaptik yanit fonksiyonu olarak modellenebilir. Denklem 2.51°de
verilmistir. Sonraki sinaptik girisler arasinda, zaman siiresi ile potansiyel zaman azalmasi

T, zar zamani sabiti ile belirlenir.

dv(t) _
moar

[v(t) — Vol + agSe(t) + a;5:(t) (2.51)

Denklem 2.52’de verilen ¢ikis hizlanma orani, ilk gegis siiresi yogunlugunun ilk ani
olan ortalama ara mesafe, Tj5;'dan belirlenir. 7, mutlak refrakter siiredir. Tetikleme
araliginin dagiliminin daha yiiksek anlar1 da modelin 6zelliklerinin anlagilmasinda 6nemli

bir rol oynar.

Aout = [tr + Tis17Y, Tisp = E[Tys] = fooo dtt fo(t) (2.52)

Kavramsal bakis a¢isindan, tiim ignecikli ag modelleri biyolojik ortaklartyla asagidaki
ortak 6zellikleri paylagsmaktadir. Bir¢ok girdiden gelen bilgileri isler ve tek tetiklemeli ¢ikis
sinyalleri iiretirler. Tetikleme olusturma olasilig1 eksitator girisler ile arttirilir ve inhibitor
girdilerle azalir. Dinamikleri en az bir durum degiskeniyle karakterize edilir; Modelin i¢
degiskenleri belirli bir duruma ulastiginda, modelin bir veya daha fazla tetikleme {iretmesi
beklenir. Noronlar, sinaps adi verilen 6zel baglantilarla birbirleriyle baglanti kurar ve
iletisim kurar. Bir sinapsta presinaptik tetikleme gelisi, postsinaptik nérona bir giris sinyali
1 (t) tetikler. Bu sinyal biyolojik ndrona akan sinaptik elektrik akimina karsilik gelir. Basit
bir modelde i (t) 'nin zaman aralig {istel fonksiyonla tanimlanabilir (Ponulak ve Kasinski,

2011). Denklem 2.53’de verilmistir. T, sinaptik zaman sabiti ve S;(t) presinaptik tetikleme

dizisini gosterir.
, o N
i(t) = fo Si(s—t)exp (— T—S) ds (2.53)

Tipik olarak bir ISA sonlu ydnelimli bir grafik (V, E) olarak diisiiniiliir, V bir dizi
néron ve E bir dizi sinaps temsil eder. Ozellikle set V, giris ndronlar1 V;,'in bir alt kiimesini
ve ¢ikis noronlart V,,,.'un bir alt kiimesini icerir. Giris néronlarinin ateslemesinin, ISA'nin

disindan belirlendigi varsayilir, yani ates etme zamanlar1 kiimesi, V;,'deki noronlar i¢in
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[SA'min girisi olarak verilir. Ilk tetikleme zamaninda néral sistemlerdeki bilgi, uyarmin
baslangici ile noral yanittaki ilk tetikleme arasindaki gecikme olarak kodlanir. ilk tetikleme
zamanin yeterli bilgi tasidig1 goriilmiistiir. 1k tetikleme zamani plani ultra-hizli bilgi islemeyi
miimkiin kilar, ¢linkii bir uyaranla ilgili karar, bir ka¢ milisaniye i¢inde ilk tetiklemenin
gelmesiyle bildirilebilir. Bu kod ayn1 zamanda ¢ok basittir ve ilk stetikleme hari¢ tiimiiniin
yayilimin1 engelleyen engelleyici geri besleme etkilesimlerine sahip tek bir ndron
kullanilarak uygulanabilir.

Sinaptik plastisite, sinaptik baglantilarin kuvvetlerini degistirebilme yetenegini ifade
eder. Bu, biyolojik sinir aglarinda 6grenme ve hafizanin altinda yatan temel mekanizma
olarak diisiiniilebilir. Sinaptik plastisitenin ¢esitli formlar1 birlikte bulunur. Genellikle zaman
Olceginde farklilik gosterirler. Tetikleme tabanli sinaptik plastisitenin cesitli formlarin

tanimlayan genel bir model, Denklem 2.54’deki gibi gibi ifade edilebilir.
d — —
— Wi (t) = ap + a;5;(t) + a5;(t) + a3S;()S, () + a,S,()S;(t) (2.54)

Burada wj; (t), noron i'den j'ye sinaptik eslesmenin etkinligidir S;(t) ve S;(t) sirasiyla
on ve postsinaptik tetikleme dizileridir. Her bir tetikleme dizisi, atis zamanlarinda t/ Dirac

impulslarmin toplami olarak tammlamir ve Denklem 2.55’de verilmistir. S;(t) ve S;(t),
S,(t) ve S,(t) 'min diisiik gecirgen filtreli versiyonlaridir. @y .....a,, sinaptik etkinlikte

degisiklik oranin1 kontrol eden sabit katsayilardir.
S@)=X,6(t—t)) (2.55)

Aktiviteden bagimsiz agirlikta ayrisma ve Hebbian terimlerinin disinda, sinaptik
degisimlerin, zit alanda ilave aksiyon potansiyelleri olmaksizin, 6n veya sonraki sinaptik
terminaldeki bireysel igne yapilar tarafindan da tetiklendigi varsayilmaktadir. Denetimli
Hebbian 6grenimine gore, tetikleme tabanli bir Hebbian siireci, postsinaptik ndronun hedef
zamanlarda ateslenmesini ve diger zamanlarda sessiz kalmasini saglayan ek bir 6gretim
sinyali ile denetlenir. Ogretme sinyali genellikle norona, sinaptik akimlar bigiminde veya
hiicre i¢i olarak enjekte edilen akimlar seklinde iletilir. ReSuMe algoritmasi Hebbian

stireclerinden yararlanir, ancak sinaptik plastisiteyi modiile eden ogretici bir sinyalin
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postsinaptik somatik membran potansiyeli lizerinde sadece marjinal dogrudan etkiye sahip

oldugu varsayilir. Sinaptik agirlik degisimleri asagidaki Denklem 2.56’ya gore diizenlenir.
d —_— —_— _—
—w;i(®) = a[Sy(OS,() = 5;OS,(O] = a[Sa(®) - SIS, (D) (2.56)

Burada a 6grenme orani, S,(t) hedef tetikleme dizisi, S;(t) cikis tetikleme dizisi

ve S;(t) disiik gegirgen filtreli giris tetikleme dizisi olarak ifade edilir. ReSuMe'nin
karmasik gecici ve zaman mekansal tetikleme modellerinin yiiksek dogrulukta etkili bir
sekilde Ogrenilmesini sagladigi gosterilmistir. Algoritmanin, tetikleme dizisi tahmini,
tahmini siniflandirma, model olusturma goérevlerinde de etkili oldugu kanitlanmaistir.
Ignecikli sinir aglari, hem makine Ogrenimi ¢ercevesinde elde edilen yeni
algoritmalardan hem de ndrobiyolojideki yeni kesiflerden daha fazla kazanim elde edebilir.
Ozellikle daha verimli grenme yontemlerinin bulunmasinin yeni uygulama alanlarina fayda

getirmesi beklenmektedir.

2.4. Egitim ve Test

Veri kiimesi harmanlandiktan sonra egitim ve test seklinde iki es kiimeye ayrild1.
Egitim veri setine on kat ¢apraz dogrulama uygulandi. Bu, verilerin on set halinde boliindiigi
anlamina gelmektedir. Dokuz veri kiimesi egitim asamasinda kullanildi. Ve test i¢in de kalan

veri kiimesi kullanildi. Islem on defa tekrarland: ve ortalama dogruluk alindi.

2.4.1. Veri Tabam

St. Petersburg Kardiyoloji Teknigi Enstitiisii'niin 12 kanall1 aritmi veri taban1 32 adet
Holter kayitlarindan ¢ikarilan 75 aciklamali kayittan olugmaktadir. Her bir kayit 30
dakikadir ve her biri 257 Hz'de 6rneklenmis 12 adet standart kanal igerir. Bu dosyalar
iskemiye, iletim anormalliklerine, koroner arter hastaligina ve aritmilere uygun EKG'leri
olan hastalara (15 kadin ve 17 erkek, 18-80 yas aras1 hastalar) ait verileri igerir (Goldberger
vd., 2000). Higbir hastada kalp pili yoktur ve en ¢ok ventrikiiler ektopik attm bulunmaktadir.
175978 atim i¢in referans agiklama dosyasi i¢cermektedir. Bu tanilar enzim analizleri,

koroner anjiyografi, elektrofizyolojik calisma ve gerektiginde basing takibi ile dogrulandi.
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St. Petersburg Kardiyoloji Teknigi Enstitiisli aritmi veri tabani1 dosyalarinin igeriginde tespit

edilenler Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. Aritmi veri taban1 dosyalarinin igeriginde tespit edilenler.

Dosya | Iceriginde tespit edilenler

101 EVK, Giiriiltii

102 Ventrikiiler Trigemini, Ventrikiiler Cift

103 St Yiikselmesi, EVK

104 Bradikardi, Tasikardi, EVK, Ventrikiiler Cift, Paroksismal Ventrikiiler
105 Paroksismal Ventrikiiler Tasikardi

106 St Degisimleri, EVK

107 EVK, Supraventrikiiler Ugiiz

108 Ventrikiiler Trigemini, Ventrikiiler Cift

109 Ventrikiiler Cift, Ventrikiiler Kagis Atimlari, Av Nodal Blogu 2 Derece
110 Tasikardi, Av Nodal Blogu 2 Derece Moebits 1, Giirtiltii

I1 EVK, Av Nodal Blogu 2 Derece Moebits 1

112 ST Cokmesi, Ventrikiiler Cift

113 EVK

114 EVK, Baglangi¢c Sapmasi

I15 ST Cokmesi, EVK

116 Sag Dal Blogu, Polimorfik EVK, Giiriiltii

117 Bradikardi, EVK, Sag Dal Blogu

118 EVK, Cok Sayida Fiizyon Atim1

119 Ventrikiiler Trigemini, EVK

120 Ventrikiiler Cift, Fiizyon Atimlari, Atriyal Erken Kasilma, Atriyal Cift,
121 EVK, Atriyal Erken Kasilma, Atriyum Cift, Bloke Atriyal Erken Kasilma
122 Paroksismal Ventrikiiler Tasikardi, Atriyal Erken Kasilma, Atriyal Cift,
123 Polimorfik EVK, Intraventrikiiler Blok

124 ST Cokmesi, EVK

125 Paroksismal Ventrikiiler Tasikardi

126 Ventrikiiler Cift, Paroksismal Supraventrikiiler Tasikardi

127 Ventrikiiler Bigemini, Trigeminy, EVK

128 Bradikardi iizerinde EVK
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129 EVK, Cift, Paroksismal Ventrikiiler Tasikardi, Giirtiltii

130 Ventrikiiler Tasikardi

131 Paroksismal Ventrikiiler Tasikardi, Baglangic Sapmast

132 Ventrikiiler Bigemini

133 EVK, Supraventrikiiler-Ventrikiiler Ektopik Atimlar, Supraventrikiiler Cift

134 Supraventrikiiler-Ventrikiiler Ektopik Atimlar, Ciftler, Paroksismal
Supraventrikiiler Tagikardi

135 Ventrikiiler Cift, Tasikardi Fiizyon Atimi1

136 EVK, Bigemini Olarak Ventrikiiler Cift

137 Bradikardi tizerinde EVK

138 Tasikardi Uzerinde EVK, Cift, Uciiz

139 Bradikardi Uzerinde EVK ve Cift

140 EVK, Ventrikiiler Bigemini, ST Degisimi

141 EVK, Siniis Aritmi, Giiriilti

142 EVK, Ventrikiiler Cift ve Bigemini, Paroksismal Supraventrikiiler Tagikardi

143 EVK, Ventrikiller Cift ve Bigemini, Paroksismal Supraventrikiiler
Tasikardi, Ventrikiiler Ritim

144 EVK, Paroksismal Supraventrikiiler Tagikardi

145 Ventrikiiler Cift

146 Tasikardi Uzerinde EVK, Fiizyon Atimlar

147 Siniis Aritmisi, Ventrikiiler Bigeminisi Uzerine EVK

148 EVK, Ventrikiiler Cift

149 Bradikardi, Atriyal Fibrilasyon Uzerine EVK

150 EVK, Tasikardi, Atriyal Fibrilasyon, ST Diistimii

I51 Tasikardi, Bigemini, Trigemini Uzerine EVK

152 Bradikardi, Ventrikiiler Bigemini Uzerine EVK

153 EVK, Ventrikiiler Cift, R-On-T

154 EVK, Ventrikiiler Cift, Paroksismal Supraventrikiiler Tagikardi, Giiriiltii

I55 Paroksismal Supraventrikiiler Tasikardi

156 EVK, Konumsal Form ve Kalp Atig Oran1 Degisimi
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157 Fiizyon Atimlar1, Tasikardi Uzerindeki Ventrikiiler Cift

158 Bradikardi tizerinde EVK

159 EVK, Ventrikiiler Cift, ST Yiikselmesi

160 ST Yiikselmesi

161 Konumsal Degisiklikler, Bradikardi

162 Ventrikiiler Ritim, ST Yiikselmesi

163 EVK

164 EVK, negatif T

165 EVK, Ciftler, Paroksismal Supraventrikiiler Tasikardi, Tasikardi Fiizyon
Atimlart

166 Paroksismal Supraventrikiiler Tasikardi, Giiriiltii

167 Paroksismal Supraventrikiiler Tasikardi Uzerinde Tasikardi

168 EVK, Wolff Parkinson White

169 Bradikardi, Wolff Parkinson White Uzerinde EVK ve Ventrikiiler Cift

170 Genis QRS, Wolff Parkinson White ile Supraventrikiiler Ve Ventrikiiler
Ektopik Atimlar

171 Paroksismal Atriyal Fibrilasyon, Wolff Parkinson White, Demet Dal
Bloklar1

172 Tasikardi tizerine EVK ve Ciftler

173 Bradikardi, Supraventrikiiler ve Ventrikiiler Ektopik Atimlar, Ciftler
iizerinde EVK

174 Tasikardi Uzerinde Cok Sayida Fiizyon Atim1 ve EVK

175 Bradikardi iizerinde EVK ve Paroksismal Supraventrikiiler Tasikardi

miyokard infarktiisii, bes hastada gecici iskemik atak (angina pektoris), dort hastada erken
miyokard enfarktiisii, yedi hastada hipertansiyonlu koroner arter hastalig1 (dort hastanin
EKG’si sol ventrikiil hipertrofisi ile uyumludur), bir hastada siniis diiglimii disfonksiyonu,
onsekiz hastada supraventrikiiler ektopi, li¢c hastada atriyal fibrilasyon veya supraventrikiiler

tasikardi, ikisi paroksismal atriyal fibrilasyon, iki hastada wolff parkinson white sendromu,

Bu veri tabaninda hastalara verilen teshisleri su sekilde belirtebiliriz. iki hastada akut

bir hastada Av blogu, ti¢ hastada dal blogu tespit edilmistir.
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Birinci hastada (I01 ve 102 dosyalari) koroner arter hastaligi, arteriyel hipertansiyon
tespit edilmistir. Ikinci hastada (103, 104 ve 105 dosyalar1) akut miyokard infarktiisii tespit
edilmistir. Ugiincii hastada (106 ve 107 dosyalar1) gegici iskemik atak tespit edilmistir.
Dordiincii hasta 108 dosyasinin, besinci hasta 109, 110 ve 111 dosyalarinin ve altinci hasta
112, 113 ve 114 dosyalarinin sahibidir. Yedinci hastada (I15 dosyas1) gecici iskemik atak
tespit edilmistir. Sekizinci hastada (I16 ve 117 dosyalar1) gecici iskemik atak tespit
edilmistir. Dokuzuncu hasta 18 ve 119 dosyalarinin sahibidir. Onuncu hastada (120, 121 ve
122 dosyalar1) koroner arter hastaligi, arteriyel hipertansiyon, sol ventrikiil hipertrofisi tespit
edilmistir. Onbirinci hastada (123 ve 124 dosyalar1) erken miyokard enfarktiisii tespit
edilmistir. Onikinci hastada (125 ve 126 dosyalar1) siniis diglimii disfonksiyonu tespit
edilmistir. Oniiglincii hasta 127 ve 128 dosyasinin, onddrdiincii hasta 129, 130, 131 ve 132
dosyalarinin ve onbesinci hasta 133 ve 134 dosyalarinin sahibidir. Onaltinci hastada (I35, 136
ve 137 dosyalar1) koroner arter hastaligi, arteriyel hipertansiyon, sol ventrikiil hipertrofisi
tespit edilmistir. Onyedinci hastada (I38 ve 139 dosyalar1) koroner arter hastaligi, arteriyel
hipertansiyon tespit edilmistir. Onsekizinci hastada (140 ve 141 dosyalar1) gegici iskemik
atak tespit edilmistir. Ondokuzuncu hasta 142 ve 143 dosyalarmin sahibidir. Yirminci hastada
(I44, 145 ve 146 dosyalar1) koroner arter hastaligi, arteriyel hipertansiyon, sol ventrikiil
hipertrofisi tespit edilmistir Yirmibirinci hastada (I47 ve 148 dosyalar1) erken miyokard
enfarktiisii tespit edilmistir. Yirmiikinci hasta 149 ve 150 dosyalariin ve yirmiii¢lincii hasta
151, I52 ve 153 dosyalarinin sahibidir. Yirmidordiincii hastada (154, I55 ve 156 dosyalari)
erken miyokard enfarktiisii tespit edilmistir. Yirmibesinci hastada (I57 ve I58 dosyalari)
koroner arter hastaligi, arteriyel hipertansiyon tespit edilmistir. Yirmialtinct hasta 159, 160
ve I61 dosyalarinin sahibidir. Yirmiyedinci hastada (162, 163 ve 164 dosyalar1) akut
miyokard infarktiisii tespit edilmistir. Yirmisekizinci hasta 165, 166 ve 167 dosyalarinin,
yirmidokuzuncu hasta 168 ve 169 dosyalarinin ve otuzuncu hasta 170 ve 171 dosyalarmin
sahibidir. Otuzbirinci hastada (I72 ve 173 dosyalar1) koroner arter hastaligi, arteriyel
hipertansiyon, sol ventrikiil hipertrofisi tespit edilmistir. Otuzikinci hastada (174 ve 175
dosyalar1) erken miyokard enfarktiisii tespit edilmistir. Siniflara ait kodlar normal, N
(152270 adet), erken ventrikiiler kasilma, V (21049 adet), atriyal prematiire atim, A (2187
adet), ventrikiiler ve normal atim flizyonu, F (217 adet), sag dal blogu atimi, R (15 adet), dal
blogu atimi, B (10 adet), supraventrikiiler prematiir veya ektopik atim (atriyal veya nodal),
S (16 adet), nodal (birlesim) kagis ritmi, j (41 adet), siniflandirilamaz vuruslar, Q (9 adet)
ve T ise RR araliklar1 (177812 adet) seklindedir ve Tablo 2.2’°de verilmistir.
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T N1 V2 A3 F4 RS B6 S7 Q8 j9
101 2757 | 2413 | 344 0 0 0 0 0 0 0
102 2674 | 2445 | 229 0 0 0 0 0 0 0
103 2451 | 2324 | 125 3 0 0 0 0 0 0
104 2423 2270 | 120 16 17 0 0 0 0 0
105 1776 | 1520 | 247 0 9 0 0 0 0 0
106 2493 2436 |9 48 0 0 0 0 0 0
107 2706 |2640 |1 65 0 0 0 0 0 0
108 2131 | 1777 |0 351 2 0 0 0 1 0
109 2997 2956 |41 0 0 0 0 0 0 0
110 3682 | 3599 |83 0 0 0 0 0 0 0
111 2106 |2102 |4 0 0 0 0 0 0 0
112 2809 | 2800 |6 1 2 0 0 0 0 0
113 2023 | 1793 | 230 0 0 0 0 0 0 0
114 1866 | 1802 | 64 0 0 0 0 0 0 0
I15 2635 (2632 |3 0 0 0 0 0 0 0
116 2494 | 1803 | 683 8 0 0 0 0 0 0
117 1672 | 1645 |27 0 0 0 0 0 0 0
118 3084 | 2662 | 366 0 56 0 0 0 0 0
119 2063 | 1212 | 850 0 0 0 1 0 0 0
120 2652 | 2361 | 111 179 1 0 0 0 0 0
121 2184 2072 |8 104 |0 0 0 0 0 0
122 3126 | 2816 | 185 124 1 0 0 0 0 0
123 2205 | 192 13 0 0 0 0 0 0 0
124 2571 | 2565 |6 0 0 0 0 0 0 0
125 1712 | 1705 |5 2 0 0 0 0 0 0
126 1509 | 1498 |4 5 0 0 0 2 0 0
127 2605 | 1885 | 720 0 0 0 0 0 0 0
128 1717 | 1713 | 4 0 0 0 0 0 0 0
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129 2757 | 2413 | 344 0 0 0 0 0 0 0
130 2462 | 1706 | 756 0 0 0 0 0 0 0
131 2494 | 1803 | 683 8 0 0 0 0 0 0
132 1619 | 1562 |57 0 0 0 0 0 0 0
133 1837 | 1245 |1 591 0 0 0 0 0 0
134 1965 | 1429 |0 536 |0 0 0 0 0 0
I35 3675 | 3200 |457 0 18 0 0 0 0 0
136 3911 | 3449 | 450 0 12 0 0 0 0 0
137 2461 | 2009 | 452 0 0 0 0 0 0 0
138 2699 | 2153 | 545 0 0 0 0 0 1 0
139 1775 | 1462 | 313 0 0 0 0 0 0 0
140 2666 | 2568 |92 6 0 0 0 0 0 0
141 1630 | 1624 |1 5 0 0 0 0 0 0
142 3109 | 1546 | 1554 |0 9 0 0 0 0 0
143 2209 | 1087 | 1120 |0 2 0 0 0 0 0
144 1928 | 1437 | 491 0 0 0 0 0 0 0
145 1972 | 1479 | 478 0 0 0 9 0 7 0
146 2658 | 2232 | 422 1 3 0 0 0 0 0
147 1953 | 1859 |93 1 0 0 0 0 0 0
148 2357 | 2119 | 237 1 0 0 0 0 0 0
149 2147 | 2120 |27 0 0 0 0 0 0 0
150 2998 2994 |4 0 0 0 0 0 0 0
I51 2777 | 1970 | 803 3 1 0 0 0 0 0
152 1747 | 1610 | 137 0 0 0 0 0 0 0
153 2262 | 1151 | 1111 |O 0 0 0 0 0 0
154 2363 | 2340 |22 1 0 0 0 0 0 0
I55 2166 |2148 |17 1 0 0 0 0 0 0
156 1705 | 1672 |7 26 0 0 0 0 0 0
157 2757 | 2413 | 344 0 0 0 0 0 0 0
I58 2325 (2313 |12 0 0 0 0 0 0 0
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159 2148 | 2026 | 81 0 0 0 0 0 0 41
160 2757 | 2413 | 344 0 0 0 0 0 0 0
I61 2494 | 1803 | 683 8 0 0 0 0 0 0
162 2269 | 1453 | 795 5 12 0 0 4 0 0
163 1994 | 1847 | 138 0 8 0 0 1 0 0
164 1913 | 1887 |23 0 3 0 0 0 0 0
165 2664 | 2273 382 |2 4 0 0 3 0 0
166 2340 | 2139 | 200 0 0 0 0 1 0 0
167 2975 | 2438 | 531 0 1 0 0 5 0 0
168 2644 | 2481 | 161 2 0 0 0 0 0 0
169 2168 | 1999 | 167 1 1 0 0 0 0 0
170 2494 | 1803 | 683 8 0 0 0 0 0 0
171 1677 | 1627 |0 35 0 15 0 0 0 0
172 2269 | 1875 | 386 8 0 0 0 0 0 0
173 1992 | 1890 |70 32 0 0 0 0 0 0
174 2404 | 2082 | 274 0 48 0 0 0 0 0
175 2103 | 1483 | 613 0 7 0 0 0 0 0

2.4.2. Dogruluk, Hassashk ve Ozgiinliik

Bu c¢alismanin performans hesaplamalarinda dogruluk, hassaslik ve 06zgiinliik
degerlerinden yararlanilmistir. Dogruluk, hassaslik ve 6zgilinliilk tanimiyla beraber genel
olarak bilinen birkag ifade vardir. Bu ifadeler gercek negatif ( true negative, TN ), ger¢ek
pozitif ( true positive, TP ), yanlis pozitif ( false positive,FP ) ve yanlis negatif ( false
negative,FN ) olarak bilinmektedir. Eger sinyalimizde var olan bozukluk kanitlanmissa, o
zaman verilen sonug¢ var olan bozuklugun varligin1 géstermektedir, test sonucu ise gercek
pozitif ifade edilir. Benzer olarak bozuklugun sinyalimizin yapisinda bulunmadigi
kanitlanirsa, sonu¢ da bu bozuklugun var olmadig1 gostermektedir, test sonucu bu durumda
gercek negatiftir. Eger ki, bozukluk olmayan sinyalimizde bozuklugun varligini
gorliniiyorsa, test sonucu bu durumda yanlis pozitiftir. Son olarak ise, bozukluk olan
sinyalimizde bozuklugun olmadigini gosteriyorsa, test sonucu bu durumda yanlis negatiftir.

Hem gercek negatif hem de gercek pozitif, test ile kanitladigimiz durum arasindaki tutarl
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bir sonucun oldugunu diisiindiirmektedir. Fakat yanlis negatif ve yanlis pozitif test
sonuglarimizin gercek durumun tersi olduguna ifade eder. Hassaslik, testle dogru olarak
ifade edilen gercek pozitiflerimizin orani olarak agiklanabilir. Hassaslik, bozuklugun
bulunmasinda testin ne kadar basarili oldugunu gostermektedir, diger deyisle testimizin
dogru tespit edebilme yetenegini gosterir. Ozgiinliik, gercek negatifler icin dogru sekilde
tamisal bir testle tanimladigimiz orandir. Ozgiinliik, testimizin bozukluk bulunmayan
durumlar i¢in dogru tespit etme yetenegiyle iliskilidir, diger bir ifadeyle testin normal
durumu tanmimada ne kadar basarili oldugunu ifade etmektedir. Dogruluk, gercek
sonuglarimizin yani gergek negatif veya gercek pozitif degerlerimizin toplam degerlere olan
oranidir. Tani testimizin dogrulugunu 6l¢mektedir. Dogruluk, sistematik hatalarimizin tarifi,
istatistiksel bir Onyargi Ol¢iitii olarak ifade edilebilir (Tomak ve Kayik¢ioglu, 2017).
Dogruluk, 6zgilinliik ve de hassaslik ifadelerimizin matematiksel olarak ifadesi Denklem

2.57-59°da verilmektedir.

Hassaslik = —= (2.57)
TP+FN

. TN

Ozgunlik = TR LD (2.58)

Dogruluk = ——1____ (2.59)
TP+FP+FN+TN

TP=Gerg¢ek Pozitif, FP=Yanlis Pozitif, TN=Ger¢ek Negatif, FN=Yanlis Negatif.

2.5.Gercek Zamanh Aritmi Tespiti

Bu siiregte olusturulan yontem, gercek zamanli aritmi algilama i¢in tasarlanmis bir
simulink modelidir. Girig blogu, MATLAB .mat formatinda onceden kaydedilmis bir
dosyay1 segmek icin kullanict dostu bir arayiiz olacak sekilde tasarlanmistir. Bu asamada,
sadece onceden kaydedilmis dosyalar ile caligmaktadir, ancak kullanilabilir olduklarinda
harici cihazlarla ¢alismak i¢in kolayca adapte edilebilir. Sistem s6z konusu verilerin 6rnek
dosyalarda oldugu gibi bir val dizisi oldugu bir MATLAB .mat dosyast formatin1 bekler.
Blogun geri doniigleri onu Simulink harici degisken giris bloklar tarafindan tercih edilen bir

zaman dizisi nesnesine doniistiirtir. Filtreler, yiiksek geciren ve algak geciren olarak
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tanimlanan iki Butterworth filtresidir. Filtrelerin ¢iktis1 orijinal verilerle scope iizerinde
karsilastirilabilir. Oznitelik ¢ikarma algoritmalari, ayn1 anda tiim veri penceresinde ¢aligir.
Bu nedenle, girisinin son 0,7 saniyesini bir vektor olarak cikaran bir gecikme blogu
kullaniyoruz. Kullanici, giris blogundaki ornek sayisini degistirdiginde ve program
calistirildiginda blokta goriintiilenen 6rnek sayisini giincellenir.

Kullandigimiz 6znitelikler P-P araligi, ortalama, standart sapma, carpiklik, Q ile S
arasindaki mesafe, Q ile R arasindaki egim, R ile S arasindaki egim, Q'dan S'ye varyans
seklindeki morfolojik o6zniteliklerdir. Oznitelik ¢ikarma, herhangi bir giris sinyali
penceresinde diizglin calismayabilir. Ayrica, hesaplama siireci bilgisayar kaynaklarimni
zorlayabilir. Bu yiizden kalp atis1 basina sadece bir kez hesaplanmasinin istenmesi tercih
edilir. Basitlik ve giivenilirlik i¢in model bunun yerine R zirvesinin yakininda birkag¢ nokta
alir. Kalp atiglarinin ¢ok hizli hale gelmesi ve iki R zirvesinin bir pencerede olmasi
durumuyla sonuglanabilir. ki paralel ¢izgi vardir: mevcut pencerenin MinMax blogu ile
maksimum degerini hesaplar ve 0,3 saniye 6nce mevcut olan filtrelenmis sinyalin degerini
tutar. Bu son deger, pencerenin maksimumunun 0.9'un altina diistiigiinde (Iliskisel Operator
blogu tarafindan belirlendigi gibi), model bir zirveye ulastigimizi ve hesaplamalar
yapmamiz gerektigini varsayar. Pencerenin maksimum degeri (0.9 ile carpilir) Scopel
kapsaminda goriilebilir. Filtreler baglangicta garip ciktilar verebilir (pencereleri uygun
degerlerle doldurulmadan 6nce), bu ylizden sadece ikinci saniye bittikten sonra hesaplama
yapilmasi tercih edilir.

Bunu kolaylastirmak i¢in, sadece 1 saniye gectikten sonra "1" e gecis yapan bir adim
fonksiyonumuz vardir. Ciktisi, iligskisel operatoriin ¢iktisina eklenir. Toplam, izleme i¢in
ekranda goriintiilenir. Bir "If" blogu, toplamin 2 ya da daha fazla olup olmadigini kontrol
eder (yani, her iki iliskisel operatér blogu ve adim fonksiyonunun, hesaplamalarin
baslatilmasinda ayni fikirde oldugu anlamina gelir). Bu oldugunda, toplu veri 6znitelik
cikarma bloguna gegirilir. Ayn1 anda, "Switch1" anahtar blogu, tanilama blogundan gelen
verileri kabul etmeye hazir hale gelir. Bir kapsam1 dogrudan analiz yoluna eklemenin, eger
if blogunu goz ardi etmesine ve eger eylemi engellerse ve her adimda yerine getirerek
performansin 6nemli dl¢iide diismesine neden olabilecegi gozoniinde bulundurulmalidir.
Oznitelik ¢ikarimi agamasi bu tezin 6nceki morfolojik 6znitelik ¢ikarimi gibidir ancak bazi
farklar mevcuttur. Smooth fonksiyonu, esdeger bir Sgolay filtresiyle degistirildi. Diff
fonksiyonu manuel fark hesaplamasi ile degistirildi. Cikis, sirayla tiim gerekli degerleri

iceren bir y vektoriine degistirildi, ayrica, baglatma isleminin baglamas1 i¢in gerekli olan
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birkag kontrol icermektedir. Sabit sayida cergeve veren tiim degerler, saniyede 257 6rnek
icin ayni sonuclar1 veren yuvarlatilmis yaklagimlarla degistirildi. Bunun tek istisnasi,
diizeltme i¢in kullanilan sgolay filtre penceresidir. QS mesafesi ve QR ve RS egimleri,
257'lik 6rnekleme oraniyla elde edilen sonuglara uyacak sekilde 6lgeklendirilmistir.

Gergek zamanli aritmi tespitinde gelistirilen simulink modelinde analiz, saniyede
sadece birkag¢ drnekte gergeklestiginden, kullanicinin sonuglari algilamasina yardimci olmak
i¢cin sonucu bir siire tutmak gerekir. Switchl ve Memory bloklar1 i¢in bellek, teshisteki son
degeri hatirlar ve her defasinda mevcut duruma getirildiginde anahtar yeni bir deger verir.
Herhangi bir sonu¢ bulunmadan 6nce, bellek herhangi bir olasi sonugtan ayirt etmek igin "0"
degerini icerir. Son olarak, tan1 ve ilk sinyal, model baslatildiginda otomatik olarak agilacak
sekilde yapilandirilan "Scope2" kapsaminda goriintiilenir. Sistem sinyalin sadece son 10
saniyesini gosterir ve kullanicinin sinyali makul bir dlgekte gormesini saglar. Ekran,
striiklenmeden bagimsiz olarak mevcut sinyal araligini gostermek i¢in otomatik
Olceklendirir. Bu, kullanicinin sabit dlgek degisiklikleri ile rahatsizlik vermemesi igin
saniyede bir kez gerceklesir. Gergek zamanli aritmi tespitinde gelistirilen simulink modeli
Sekil 2. 10°de, simulink modeline ait giris Sekil 2.11°de ve cikis ekran1 Sekil 2. 12°de
verilmistir. ilk ekrandaki EKG sinyalinden &znitelik hesaplamasina dayali olasiksal bir
siifa dahil olma durumu hesaplanir. Aritmi tespitinde ikinci ekranda bir uyar1 olarak ¢ikis
degeri birden ikiye geger.

RealTime Pacer blogu, gercek gecen siireyi izlemek icin simiilasyon zamanini
yavaslatir. Yavaslama derecesi, Speedup parametresi tizerinden kontrol edilebilir. Bu blogu
kullanmak i¢in, modelinizin herhangi bir yerinde (en {iist diizeyde olmasi gerekmez)
kopyalamak yeterlidir (URL-2, 2018). Blok, ger¢ek zamana uymasini saglamak i¢in bir
simiilasyonu yavaslatmaya dayanir. Modelin ¢ok fazla hesaplama gerektiriyorsa, 1 saniyelik
simiilasyon siiresinin 1 saniyeden daha uzun siirmesi gerekirse, bu blogun herhangi bir etkisi
olmaz. Bizim ¢aligmamiz oldukc¢a hizli sonuglar verdigi i¢in bu blogun kullanilmasinda bir
sorun yasanmamaktadir. Blok simiilasyonu yavaslatmak icin MATLAB PAUSE
fonksiyonunu kullanir. PAUSE komutu duraklatma sirasinda islemciden vazgeger, bu
nedenle sistem performansi diismez. Simiilasyon zamani ile gegen gergek zaman arasindaki
eslesme yaklagik 10 ila 30 milisaniye arasinda beklenen farkliliklar ile yaklasik degerlerdir.
Bu sinirlama, ¢ok gorevli bir isletim sistemi ile hassas zamanlamanin zorluklarindan
kaynaklanmaktadir. Speedup, simiilasyon zamani ve ger¢cek zaman arasindaki orani belirler.

Hizlanma sifirdan biiyiik herhangi bir gercek deger olabilir. 1'den kiiclik bir deger, gercek



101

gecen siirenin, simiilasyon siiresinden daha biiyiik olmasin1 zorlar. Ornegin, 0.5'lik bir
hizlanma ile, 1 saniyelik simiilasyon siiresi ger¢ek zamanda 2 saniye alir. Speedup = N ise,
N saniye simiilasyon siiresinin gercek zamanin bir saniyesine karsilik geldigini belirtir.

Speedup = sonsuz ise, benzetimin normal hizda, tam hizda ¢alismas1 gerektigini belirtir.

Giris blogu, veri tipini
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Sekil 2.10. Gergek zamanl aritmi tespitinde gelistirilen simulink modeli.
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Model durdurma semasi. Avarlanan ramanda, adm fonksivonu bir 1 dretir ve bu da modeli durdorur,

Sekil 2.11. Simulink modeline ait giris.
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Sekil 2.12. Gergek zamanli aritmi tespitinde ¢ikis ekrani.



3.BULGULAR

Kronik hastalik sayisi artan 6liim yasina bagli olarak artmakta ve bunun sonucu olarak
tilkelerin saglik i¢in harcamasi1 gereken parada artmaktadir. Ayrica insanlar da sosyal ve
ekonomik ac¢idan derinden etkilemektedir. Tele-tip teknolojisini kullanarak 6zellikle kronik
hastaliklara ait harcamalarda azalma, kaliteli ve hizl1 bir sekilde saglik servislerine erisim
saglanabilir. Bu teknolojiyi kullanarak hasta giinliik hayatina ait aktivitelere devam ederken,
hastanin rahatsizligini1 teshis edilebilmek miimkiin olmaktadir. Bdylece erken tedavi
edilmesi ve hastaligin ilerlemesiyle kisiye verecegi zararin oniline gecilmesi saglanacaktir.
Kalp hastalarinin uzaktan takibinde ve kisiye ait hastalik bilgilerine kisa zamanda
ulagilmasinda tele-tip teknolojisinin kullanim1 yayginlasmaktadir. Hastaligin teshisinin daha
dogru ve hizli yapilabilmesi i¢in olusturulmus makine Ogrenmesi temelli bilgisayar
uygulamalar Klinik-Karar Destek Sistemleri olarak bilinmektedir (Shibl vd., 2013). Uygun
bir sistem tasarlayabilmek i¢in pek ¢ok 6znitelik ve siniflandirma yontemi inceleyerek bir

karar vermemiz gerekmektedir.

3.1. Dalgacik Katsayilar1 Kullanilarak Yapilan Analizin Sonug¢lari

EKG sinyallerinden gelen oOznitelikleri dogru bir sekilde c¢ikarmak ig¢in, farklh
¢oOziiniirliiklerde veya Olgeklerde sinyalleri islemek i¢in DD’iinden yararlandik. Fourier
dontigiimiiyle sinyalde var olan frekanslarin tiimii belirlenebilir, yiiksek frekansda
¢cOziiniirliige sahiptir fakat bu frekanslarin ne zamanda var olduguna iliskin bir zaman bilgisi
yoktur. Bu durumdan dolay1 ge¢ici durum analizinde istenilen sonuglar1 vermemektedir.
Shannon doniigiimiinde yiiksek zaman c¢ozliniirliigli vardir, ancak frekans ¢oziiniirligii
bulunmamaktadir. Kisa zamanli Fourier doniisiimii belirli zaman penceresinde
uygulanmaktadir. Bundan dolay1 dalgacik doniisiimii kullanildi. Arastirmanin bu agsamasinin
Onemini ¢esitli asamalarla ifade edersek, ilk olarak, St. Petersburg Kardiyoloji Teknik
Enstitiisii 12 kanall1 aritmi veri tabanindan veri kullanildi ve bu sinyaller dalgacik
yontemiyle sikistirildi. Cogu arastirma 48 adet yarim saatlik, iki kanalli EKG kayitlarini
iceren MIT-BIH aritmi veri tabanini kullanmaktadir. Fakat biz ¢calismamizda, 30 dakika
stiren 75 agiklamali kayit igeren St. Petersburg Kardiyoloji Teknigi Enstitilisti'niin 12 kanall1

aritmi veri tabanindan toplanan EKG sinyallerini kullandik. Her kayit 257 Hz'de 6rneklenir.
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Bu dosyalar iskemiye, iletim anormalliklerine, koroner arter hastalifina ve aritmilere uygun
EKG'leri olan hastalara (15 kadin ve 17 erkek, 18-80 yas arasi hastalar) ait verileri igerir
(Goldberger vd., 2000). Bu veri tabanini segmemizin ilk sebebi 12 kanal kaydi icermesidir.
MIT-BIH aritmi veri tabani1 sadece iki kanalli kayitlar1 igerir. 12 kanalli EKG kayitlari,
kalbin elektriksel aktivitesini 12 farkli perspektiften gérmemizi sagliyor. Bu veri tabanini
se¢cmenin bir diger nedeni biiyiik bir veri tabani olmasidir. Metodumuzu daha biiyiik bir veri
tabaninda test etmek sonug¢larimizi daha giivenilir kilacaktir. Ayrica bu veri tabanindaki
EKG'ler iskemi, iletim anormallikleri, koroner arter hastalig1 ve aritmiler ile tutarhdir. Ek
olarak bu veri tabaninin MIT-BIH aritmi veri tabani ile karsilastirildiginda daha yeni oldugu
unutulmamalidir. Bu, hastalik ge¢gmisinin giincel oldugu anlamina gelir.

Bu analizde dalgacik katsayilarim1 hesaplarken iki kiigiik pencere kullanildi. Her bir
kayit i¢in, R tepe noktasinin her iki tarafindan 60 6rnek alindi. Toplam 120 o6rnekle
sonuclanan iki pencere kullandik. Bu kullanim, 6znitelik ¢ikarma i¢in yalnizca bir pencere
kullanma egiliminde olan ¢ogu arasgtirmadan farklidir. Bu aragtirmada Oznitelik sayist
onemli Olclide azaltildi. Bu azaltma, siniflandirma iizerinde en 6nemli etkiye sahip olan
katsayilarin belirlenmesi ve TBA kullanimiyla elde edildi. Siniflandirma i¢in tiim dalgacik
katsayilarini kullanmamaya karar verdik. Siiflandirma iizerinde en 6nemli etkiye sahip olan
katsayilar secildi ve 6znitelik olarak kullanildi. Daha az katsay1 ile daha hizli siniflandirmak
miimkiindiir.

Bu analizde degisik siniflandirma yontemleri karsilastirildi. Kullanabilecegimiz en iyi
siniflandiriciyr  belirlemek i¢in temel smiflandirma yontemlerini ve derin &grenme
algoritmalarini kullandik. Veriler harmanland1 ve verilerin yaris1 egitim i¢in diger yaris1 da
test i¢in kullanildi. Aragtirmamizda, siniflandirma i¢in dokuz siif belirledik. Bu siiflar su
sekildedir: normal (saglikli), erken ventrikiiler kasilma, atriyal prematiire atim, ventrikiiler
ve normal atim fiizyonu, sag dal blogu atimi, dal blogu atimi (belirtilmemis),
supraventrikiiler prematiir veya ektopik atim (atriyal veya diigiim), diigiim (birlesim) kacis
ritmi ve siniflandirilamaz vuruslar. Classification Learner siklikla kullanildi, ancak bazen
MATLAB fonksiyonlar1 tercih edildi. Sonugta egitim dogrulugu, test stirecinde ise dogruluk,
hassaslik ve 6zgiinliik degerleri belirlendi.

Temel siniflandirma yontemleri arasinda en basarili olan Bagged Trees (Torbalama
Karar Agaglar) teknigiydi. Torbalama Karar Agaglar metodunun blok diyagrami Sekil 3.1'de
verilmistir (Breiman, 1996). Torbalama Karar Agaclar i¢in topluluk yontemi Bag olarak

secilmistir. Ogrenme tipi karar agacidir ve yorumlanmasi kolaydir. Ayrica hafiza kullanimi
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da diisiiktiir. Ogrenenlerin sayis1 30 ve maksimum béliinme sayis1 20 olarak belirlendi.
Egitim veri setine on kat ¢capraz dogrulama uygulandi. Bu, verilerin on set halinde boliindiigi
anlamina gelmektedir. Dokuz veri kiimesi egitim asamasinda kullanildi. Ve test i¢in de kalan
veri kiimesi kullamldi. Islem on defa tekrarlandi ve ortalama dogruluk alindi. Bu capraz
dogrulama yontemi, verileri asir1 eslestirmeye (overfitting) karst korur. Asirt eslestirme
durumunda belirli bir veri kiimesine ¢ok yakin veya tam olarak karsilik gelen bir analizin
iretilir ve bu nedenle ek verilere uymamasi veya gelecekteki gézlemlerin giivenilir sekilde

tahmin edilememesi s6z konusu olabilir.
e Yeni
Ogrenme Siniflandirici Veri
LAIgoritma5| 1
..
Ogrenme Siniflandirici
LAlgoritmas;l 2

r
Ogrenme Siniflandirici 1
LAlgoritmas;l 3 I Tahmin ‘

Sekil 3.1. Torbalama Karar Agaclar metodunun blok diyagramu.

3 Test
Ornegi 1

Egitim Test
Ornegi 2

Ornekleri

Test
| Ornegi 3

Secilen topluluk metodu AdaBoost olarak belirlendi. Ogrenici tipi olarak karar agaci
secildi. Maksimum béliinme sayis1 20'ye ayarlandi. Ogrenenlerin sayis1 30 olarak belirlendi
ve O0grenme oranida 0.1'e ayarlandi. Altuzay Ayirimi i¢in, segilen topluluk yontemi alt
uzaydir ve dgrenci tipi olarak diskriminant secilmistir. Ogrenicilerin sayis1 30'a ayarland1 ve
altuzay boyutu 2 olarak belirlendi. Altuzay K-EYK i¢in se¢ilen topluluk metodu altuzaydir
ve dgrenici tipi olarak K-EYK segildi. Ogrenicilerin sayis1 30'a ayarland: ve altuzay boyutu
2 olarak belirlendi. RUSGelistirilmis Agagclar i¢in segilen topluluk yontemi RUSBoost'dur
ve 6grenici tipi olarak karar agaci secilmistir. Maksimum boliinme sayist 20'ye ayarlandi,
Ogrenici sayist 30 ve 6grenme orani 0.1 olarak belirlendi. Mesafe temelli siniflandirmanin
etkili ve basit bir yontem olmasindan dolay1 K-EYK siniflandirma yontemleri de incelendi.
Mesafe metrigi olarak Oklid Mesafesi secilmistir. Hassas K-EYK i¢in komsu sayisii 1, Orta
Seviye K-EYK, Kosiniis K-EYK, Kiibik K-EYK ve Agirlikli K-EYK i¢in 10; ve Yiizeysel
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K-EYK i¢in 100 olarak belirlendi. Basitliginden dolay1 esit agirliklandirma fonksiyonunu
mesafe agirlik fonksiyonu olarak sectik. Her bir koordinat mesafesini 6l¢eklendirmek, karar
vermemiz gereken bagka bir 6znitelikti. Arastirmamiz i¢in verileri standartlastirmayi sectik.
Verileri ayristirmak i¢in en uygun hiperdiizeyi (smiflarin arasindaki en biiyiik mesafeyi
bulan) bularak smiflandirma yapan DVM’lerini test ettik. Kutu kisitlama seviyesini
tanimlayarak, sinirli bolgede Lagrange carpanlarini tutabiliyoruz. Kutu sinirlama seviyesini
1 olarak belirledik. Cekirdek 6lgegini Dogrusal, Kuadratik ve Kiibik DVM i¢in otomatik
olarak belirlendi. Cekirdek 6lgegi Hassas Gauss, Orta Seviye Gauss ve Yiizeysel Gauss
DVM icin Gauss olarak belirlendi. Karar agaclari diisiik bellek kullanimi ve kolay
yorumlanabilirligi nedeniyle tercih edilir. Boliinme kistas1 Gini ¢esitlilik endeksi olarak
belirlendi. Derinligi denetlemek i¢in maksimum boliinme degerini kullaniriz. Maksimum
boliinme degeri basit karar agag¢ algoritmasi i¢in 4 olarak belirlendi. 12 kanall1 ve 30 dakika
uzunlugundaki sinyal i¢in hesaplanan ortalama boyut 11.102.424 bayt (10,6 MB ) olarak
bulundu. Sikistirmadan sonraki sinyalin birinci kanal ortalama boyut degeri 95.121 bayt
(92,9 KB ) olarak bulundu. Boylece dosya boyutunun ihtiya¢ duydugu hafiza miktarinin
oldukca diistiiglinii sOylenebiliriz. Ayrica, 30 dakika uzunlugundaki sinyalin sikigtirilmasi
icin 2.23 s'ye ihtiya¢ duyulmustur. TBA'nin kullanimi ve siniflandirilma iizerinde en 6nemli
etkiye sahip olan katsayilara karar vermek suretiyle 6znitelik sayis1 6'ya diistirilmiistiir.
Sistemimiz, egitim i¢in % 98.6 dogruluk, test icin % 97.8 dogruluk, % 87.4 hassaslik ve %
99,7 ozgiinliik elde etti (ortalama degerler) oraninin elde edildigini sdyleyebiliriz, Db6
dalgacik 5. Seviye sikistirilmis sinyalleri kullandigimizda elde ettigimiz katsayilar
kullanildiginda bulunan sonuglar Tablo 3.3’de verilmistir. Torbalama Karar Agaglar
siiflandirmasi kullanilarak 12 kanal kayittan elde edilen sonuglar Tablo 3.4’de verilmistir.

Basit bir KSA yapisinda, sinyaller bir dizi katmandan ge¢mektedir. Sisteme giris
katmanindan (Input Layer) veri verilmektedir. Giris katmani sistemin ilk katmanidir.
Konvoliisyon katmaninda bir dizi filtre kullanilir ve her filtre sinyal ile konvoliisyon
islemine tabi tutulur. Yani filtreler sinyal boyunca kaydirilarak, sinyalin degerlerini
filtredeki degerlerle ¢arpariz ve elde ettigimiz degerler toplariz ve net sonucumuzu buluruz.
Bu islemi sinyalin tiimiine uyguladigimizda, elimizde yeni bir sinyal olur. Boylece
aktivasyon haritasin1 elde etmis oluruz. ReDB katmani, bir rampa fonksiyonu olan bir
aktivasyon fonksiyonudur ve konvoliisyon katmanindan sonraki katmandir. Bu katman
negatif giris degerlerini sifir olarak diizeltir. Agin dogrusal olmayan O6znitelikleri bu

katmanda artmaktadir ve sistem bu tabakanin kullanimi ile daha hizli 6grenmektedir.
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Havuzlama katmani genellikle ReDB tabakasindan sonra yerlestirilir. Havuzlama
katmaninin ana amaci, bir sonraki doniistim katmaninin giris boyutunu diistirmektir. Agin
ezberlemesini engeller ve takip eden ag katmanlarinin hesaplama yiikiinii azaltir. Bu
katmanda, sinyal tanimlanmis bir adim degerini kullanarak bir filtreden gegirilir ve
degerlerin maksimum veya ortalamalar1 alinarak islenir. Tamamen baglanmis katmanda, bir
katmandaki her bir noron baska bir katmandaki bagka bir ndérona baglidir. Dropout
Katmanmin temel amaci, agin belli birka¢ diiglimiini kaldirmaktir. Boylece agin
ezberlemesi engelenebilir. Bundan sonra siniflandirici se¢imi yapilir. Genellikle bu
katmanda softmax siniflandirici kullanilmaktadir. KSA genellikle resim siniflandirilmasinda
kullanildigindan sistemde genellikle 2 boyutlu matrisler kullanilmaktadir. Cekirdegin zaman
serisi boyunca ilerlemesini istiyoruz, ancak resimler i¢in kullanacagimiz ikinci boyut
boyunca ilerlememesi i¢in adim argiimanini kullaniyoruz. Kanal 1'in dbl ile 5. seviyesinde
ayrismasindan elde edilen indirgenmis katsayilar kullanilarak elde edilen dogruluk, hassaslik
ve Ozgiinliik sonuglar1 Tablo 3.1'de verilmekte ve Torbalama Karar Agaglart aralarinda en
1yl performansi vermektedir. Sikistirilmis sinyallerde dbl kullanarak 5. seviye ayristirilma
sonucunda bulunan katsayilar1 kullandigimizda elde ettigimiz katsayilar kullanildiginda

bulunan sonuglar Tablo 3.2'de verildi.
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Tablo 3. 1. Dbl kullanarak 5. seviye ayristirilma sonuglari.

Egitim Test
Smiflandirma Dogruluk Dogruluk | Hassaslik | Ozgiinliik
En Yakin Komsular
Hassas K-EYK 93.7 93.93 0.74 0.97
Orta Seviye K-EYK 93.9 94.1 0.62 0.99
Yiizeysel K-EYK 92.1 92.4 0.51 0.99
Kosiniis K-EYK 94.2 94.5 0.66 0.99
Kiibik K-EYK 93.8 93.9 0.61 0.99
Agirlikli K-EYK 94.4 94.6 0.67 0.99
Destek Vektor Makineleri
Hassas K-EYK 93.7 93.93 0.74 0.97
Orta Seviye K-EYK 93.9 94.1 0.62 0.99
Yiizeysel K-EYK 92.1 92.4 0.51 0.99
Kosiniis K-EYK 94.2 94.5 0.66 0.99
Kiibik K-EYK 93.8 93.9 0.61 0.99
Agirlikli K-EYK 94.4 94.6 0.67 0.99
Topluluk Siniflandiricilar
Gelistirilmis Karar Agaglar 93.3 93.4 0.57 0.98
Torbalama Karar Agaglar 95.1 95.1 0.66 0.99
Altuzay Ayirimi 87.4 87.4 0.03 0.99
Altuzay K-EYK 943 94.3 0.56 0.99
RUSGelistirilmis Agaclar 84.9 85.1 0.83 0.85
Karar Agaclari
Basit Agag 88.9 89.1 0.26 0.95
Orta Seviye Agag 90.7 90.9 0.34 0.99
Karmagsik Agac 92 4 92.5 0.57 0.98
Lojistik Regresyon
Lojistik Regresyon 88.5 88.7 0.19 0.99
Diskriminant Analiz
Dogrusal Diskriminant 88.4 88.6 0.16 0.99
Kuadratik Diskriminant 81.9 81.8 0.29 0.90
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Tablo 3. 2. Sikistirilmis sinyallerde Db1 kullanarak 5. seviye ayristirilma sonuglari.

Egitim Test
Smiflandirma Dogruluk | Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
En Yakin Komsu
Hassas K-EYK 91.1 88.1 0.68 0.96
Orta Seviye K-EYK 92.4 90.7 0.48 0.98
Yiizeysel K-EYK 90.9 88.1 0.41 0.97
Kosiniis K-EYK 92.2 87.5 0.31 0.96
Kiibik K-EYK 923 90.1 0.51 0.99
Agirlikli K-EYK 93.2 90.5 0.34 0.96
Destek Vektor Makineleri
Dogrusal DVM 89.2 88.3 0 1
Kuadratik DVM 90.6 89.6 0.23 0.99
Kiibik DVM 90.2 88.2 0 1
Hassas Gauss DVM 92.2 91.1 0.43 0.99
Orta Seviye Gauss DVM 91.6 90.8 0.44 0.99
Yiizeysel Gauss DVM 89.6 88.2 0.05 0.99
Topluluk Siniflandiricilar
Gelistirilmis Karar Agaglar 91.5 89.6 0.2 0.99
Torbalama Karar Agaglar 94.8 91.7 0.48 0.99
Altuzay Ayirimi 89.2 88.2 0 1
Altuzay K-EYK 93.1 90.5 0.36 0.98
RUSGelistirilmis Agaclar 83.8 80.2 0.56 0.90
Karar Agaglar
Basit Agac 89.6 84.1 0.02 0.98
Orta Seviye Agag 90.5 88.2 0.25 0.94
Karmagsik Agac 91.5 89.6 0.24 0.98
Lojistik Regresyon
Lojistik Regresyon 89.2 87.2 0 1
Diskriminant Analiz
Dogrusal Diskriminant 89.2 87.4 0.01 0.99
Kuadratik Diskriminant 81.8 80.1 0.23 0.90
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Tablo 3.3. Db6 dalgacik 5. seviye sikistirilmis sinyallerde sulunan sonuglar.

Egitim Test
Siiflandirma Dogruluk | Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
En Yakin Komsu
Hassas K-EYK 94.2 93.8 0.68 0.98
Orta Seviye K-EYK 94.0 93.7 0.55 0.99
Yiizeysel K-EYK 92.5 91.8 0.39 0.99
Kosiniis K-EYK 93.8 93.1 0.50 0.99
Kiibik K-EYK 93.9 93.5 0.52 0.99
Agirlikli K-EYK 94.8 94.4 0.60 0.99
Destek Vektor Makineleri
Dogrusal DVM 88.1 87.5 1 0.99
Kuadratik DVM 90.9 90.1 0.27 0.99
Kiibik DVM 91.5 90.9 0.40 0.98
Hassas Gauss DVM 94.5 93.9 0.54 0.99
Orta Seviye Gauss DVM 92.5 91.9 0.39 0.99
Yiizeysel Gauss DVM 88.7 88.1 0.06 0.99
Topluluk Siniflandiricilar
Gelistirilmis Karar Agaglar 93.2 93.0 0.51 0.99
Torbalama Karar Agaglar 98.9 97.8 0.87 0.99
Altuzay Ayirimi 88.9 88.1 0.09 0.99
Altuzay K-EYK 95.6 94.9 0.67 0.99
RUSGelistirilmis Agaclar 86.6 84.7 0.75 0.86
Karar Agaclari
Basit Agag 90.0 89.3 0.38 0.97
Orta Seviye Agac 92.0 91.5 0.46 0.98
Karmagsik Agag 93.6 92.8 0.52 0.99
Lojistik Regresyon
Lojistik Regresyon 88.3 87.1 0.10 0.99
Diskriminant Analiz
Dogrusal Diskriminant 81.1 80.9 0.57 0.85
Kuadratik Diskriminant 78.9 77.7 0.60 0.81
Derin Ogrenme
Konvoliisyonel Sinir Ag1 1 99.3 98.1 0.90 0.99
Konvoliisyonel Sinir Ag1 2 99.7 99.4 0.99 0.99
Ignecikli Sinir Az 97.1 95.2 0.87 0.99
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Tablo 3.4. Torbalama karar agaclar siniflandirmasi 12 kanal kayit sonuglari.

Egitim Test

Kanal Dogruluk Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
Kanall 98.9 97.8 0.87 0.99
Kanal 2 99.0 97.9 0.88 0.99
Kanal 3 97.9 96.6 0.81 0.99
Kanal 4 99.1 98.7 0.93 0.99
Kanal 5 98.2 97.1 0.82 0.99
Kanal 6 98.7 98.1 0.88 0.99
Kanal 7 98.8 98.1 0.90 0.99
Kanal 8 98.9 98.1 0.89 0.99
Kanal 9 98.5 97.9 0.87 0.99
Kanal 10 98.3 97.7 0.87 0.99
Kanal 11 98.3 97.8 0.88 0.99
Kanal 12 98.5 98.0 0.89 0.99

Dalgacik katsayilarin sisteme giris olarak verildigi KSA ile analiz Python ile yapildi.
Bu asamada Python ile makine 6grenimini yapmay1 kolaylastiran acik kaynakli Anaconda
platformunu tercih ettik. Anaconda platformu 250'den fazla popiiler veri bilimi paketi ve
conda paketi ve sanal ortam yoneticisi i¢erir. Tensorflow bu asamada tercih edilen yliksek
performansli sayisal hesaplama i¢in agik kaynakli bir yazilim kiitiiphanedir. Esnek mimarisi,
cesitli platformlarda (CPU'lar, GPU'lar, TPU'lar) ve masaiistii bilgisayarlardan sunucu
kiimelerine ve mobil cihazlara kadar hesaplamanin kolayca yapilmasini saglar. Orijinal
olarak Google'm Al organizasyonu i¢indeki Google Beyin ekibinden arastirmacilar ve
miithendisler tarafindan gelistirilen tensorflow derin 6grenmeye giiclii bir destekle birlikte
gelir. Stokastik 6grenim i¢in 10'luk grup biiylikliiglinde standart geri yayilim uygulanir.
Agirliklar, Denklem 3.1°e gore giincellenir (Bouvrie, 2006).

Ng n dc

w=(1-22)w_, -2 3.1)

ts
Bu denklemde w agirligi, 1 katman sayisini, n 6grenme oranini, ¢ normallestirme

parametresini, ts toplam egitim Ornegi sayisini, x grup biyiikligiini ve c maliyet

fonksiyonunu gosterir. Sapmalar Denklem 3.2 araciligiyla giincellenir.

by=b4—~— (3.2)



112

Olusturulan ilk KSA’nda ii¢ konvoliisyon katmani kullanilmistir ve konvoliisyon
katmanindaki filtre sayis1 5 alinmistir. Tamamen bagli katmandaki noron sayis1 40°dir.
Tamamen bagli katmandaki Dropout oran1 0.95°dir. Ogrenme oran1 3e~> olarak secilmistir.
Z-skor girisi normalizasyonu kullanilmistir boylece egitim asamasinda her parametrenin,
olusturulacak modelin tahmin edebilmesine esit seviyede katkida bulunabilmesi
saglanmaktadir. Test asamasindaki dogruluk %98 seviyesindedir. Dogruluk seviyelerine ait
grafik Sekil 3.2°de verilmistir. Ikinci KSA’da konvoliisyon tabakasi sayis1 onikiye
yiikseltilmigtir ve bu ikinci mimariye ait dogruluk seviyelerine ait grafik Sekil 3.3’de

verilmigtir. Test asamasindaki dogruluk %99.4 seviyesindedir.

oA

— alid accuracy
Traimn accuracy

o+ -
o 20 40 ] B0 10k

Sekil 3.2. Dalgacik katsayilariyla yapilan ilk KSA ile analiz dogruluk seviyeleri.

Hesaplama yiikiinden dolay1, KSA’lar1 hizli cevap verecek uygulamalar i¢in ¢ok
uygun degildir. Bu yiizden daha hizli hesaplamalar i¢in ISA kullandik. Bu gercek zamanli
uygulamalar igin kullanilabilecek benzer bir ag yapisidir. ISA, beyni taklit edecek gercekei
bir sinir ag1 olarak insa edildi. ISA’lar noéral bir simiilasyonda gergekgilik diizeyini artiran,
liclincii nesil sinir ag1 modellerine girer (Maass, 1997). Bu model performans kaybina
ragmen hesaplama yiikii agisindan daha verimli bulunmustur (Diehl vd., 2015). ISA’larinda,
girdiler olaylar akis1 olarak sunulur. Kanitlar sunum sirasinda néronlar tarafindan birlestirilir

ve bilgi iletmek i¢in anlik gerilim darbeleri olusturulur (Gerstner ve Kistler, 2002).
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Sekil 3.3. Dalgacik katsayilariyla yapilan ikinci KSA ile analiz dogruluk seviyeleri

Bizim ¢aligmamizda dalgacik katsayilar1 sisteme giris olarak verilmistir. IF modeli,
anlik gerilim darbesi ndéronu olarak kullanildi. ReDB'larin agirliklari dogrudan IF
birimlerinin bir agina eslestirildi. Ters yonlendirme ile egitim sirasindaki sapma sifirlandi.
Daha hizli yakinsama ve kayipsiza yakin dogruluk elde etmek i¢in agirlik normalizasyonu
kullanildi. Ag agirliklari, ReDB'larin ¢ikis aktivasyonlarini oldugundan fazla tahmin
etmesini Oonlemek i¢in ve aktivasyonlarin yeterince kii¢iik oldugundan emin olmak igin
normallestirilmistir (Diehl vd., 2015). Tiim agirliklar miimkiin olan maksimum pozitif girig
ile yeniden Ol¢eklendirilmistir. Bes katmanli tamamen bagli bir sinir ag1 egitildi.%1’lik
6grenme orant ve %50 Dropout oran1 kullandik. Agirliklar i¢in rastgele 0.1 ve -0.1 arasinda
degerler atandi. Aglar i¢in %96.73 bir egitim dogruluk orani elde ettik. Test setinde ise
normalize edilmis ag i¢in %95.17'lik bir dogruluk oranm1 ve normalize edilmeyen ag i¢in
%95.22'lik bir dogruluk orami elde ettik. Normalizasyon, dogruluk kaybi olmadan
gecikmeleri azaltti. Normalize ve normalize edilmeyen ISA’nin zamana gore dogrulugu

Sekil 3.4'de verilmistir.
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Sekil 3.4. Dalgacik katsayilarryla yapilan ISA’nin zamana gére dogrulugu.

3.2. Hjorth Tamimlayicilar1 Kullanilarak Yapilan Analizin Sonuclari

Hjorth tanimlayicilarim1 kullanarak yaptigimiz analizde bu degiskenlere ilave olarak
korelasyon katsayis1 ve Akaike Bilgi Olgiitiinii, sinyal giiciiniin aktiviteye oran1 ve standart
sapma eklendi. Oznitelikleri belirledikten sonra smiflandirma asamasina gegctik. ilk analizde
kullanilan veriler MIT aritmi veri tabanindan alinmistir (Goldberger vd., 2000). Toplam veri
miktar1 98260 R-R tepe noktalar1 arasindaki sinyallerden olugmaktadir. Bu sinyallerden
29746 tanesi aritmi icermektedir. Ayni miktarda veri kalan 68514 RR tepe noktalari
arasindaki sinyallerden rastgele secilmektedir. Bu nedenle verilerin yarisi aritmi igerir ve
verilerin diger yarisi aritmi icermez. Her sinyal 5 par¢aya ayrilmistir. 6znitelikler her parca
icin ayrica hesaplanir. Sinyalin her boliimii i¢in alti dznitelik hesaplanmistir. Boliinme
kriteri, karar agaclar i¢in Gini ¢esitlilik indeksi olarak se¢ildi. En fazla bdliinme miktari
karmasik agac i¢in 100, orta seviye agac i¢in 20 ve basit aga¢ i¢in 4 olarak belirlendi. DVM
icin kutu kisitlama diizeyi 1'dir. Cekirdek olgegi Dogrusal, Kuadratik, Kiibik DVM igin
otomatik olarak se¢ildi. Cekirdek fonksiyonu Hassas Gauss, Orta Seviye Gauss, Yiizeysel
Gauss i¢in Gauss olarak secildi K-EYK siniflandirmasi i¢in mesafe agirligi esit olarak
secildi. Mesafe metrigi, hassas, orta, yiizeysel, agirliklit K-EYK i¢in 6klid olarak secildi,
kosiniis K-EYK i¢in kosiniis ve kiibik K-EYK i¢in Minkowski secildi. Hassas K-EYK i¢in
komsu sayis1 1, orta, kosiniis, kiibik, agirlikli K-EYK icin 10 ve ylizeysel K-EYK i¢in 100
olarak belirlendi Gelistirilmis Karar Agaclari i¢in topluluk yontemi AdaBoost, 6grenici sekli
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karar agaci, maksimum bdliinme miktar1 20, 6grenicilerin sayis1 30, 6grenme orani 0.1'dir.
Torbalama Karar Agaclar i¢in topluluk yontemi bag, 6grenici sekli karar agaci, 6grenicilerin
sayis1 30'dur. Altuzay Ayirimi i¢in topluluk yontemi altuzay, 6grenici sekli diskriminant,
Ogrenici sayist 30, altuzay boyutu ise 2'dir. Altuzay K-EYK i¢in topluluk yontemi altuzay,
ogrenici sekli K-EYK, 6grenicilerin sayist 30, altuzay boyutu 2'dir. RUSGelistirilmis
Agaglar i¢in topluluk yontemi RUSBoost, 6grenici sekli karar agaci, en fazla boliinme
miktar1 20, 6grenici sayist 30, Ogrenme orani 0,1'dir. yapiya sahip simiflandirma
yontemlerinin MIT aritmi veri tabanindaki performans sonuglar1 Tablo 3.5’de verilmistir.
St. Petersburg aritmi veri tabaninda siniflandirma sonuglar1 Tablo 3.6’da verilmistir.

Farkli siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmasinda, Torbalama Karar Agaglarin
daha iyi bir egitim basarisina (ortalama % 97.82) ve test basarisina (ortalama % 90.8) ve
ayrica daha iyi hassasiyete (ortalama deger 0.86) sahip oldugu goriilmektedir. Orta Seviye
K-EYK daha iyi 6zgiinliige (ortalama deger 0.98) sahiptir. Genel sonuglara bakildiginda,
Torbalama Karar Agaclarin en iyi sonuglar1 gosterdigi aciktir. Siniflandirma igin ihtiyag
duyulan siire benzer c¢alismalara gore azdir. Ancak analiz i¢in kullanilan 6znitelik
sayisindaki artis ve Ozniteliklerin sinyali 5 esit parcaya boliip tekrar hesaplanmasi siireyi
artirmustir. Ornek olarak 100m dosyasindaki 2272 kalp atimina ait dznitelik ¢ikarimi AMD
A6-6310 islemci ve 8 GB RAM ile bir bilgisayarda MATLAB ile 13.84 saniye siirmiistiir.
202m dosyasindaki 2272 kalp atimina ait 6znitelik ¢ikarimi 11.801 saniye slirmiistiir. R tepe
noktalarinin tespiti disinda 6znitelik ¢ikarimi 6 ms civarinda siirmektedir.

KSA ile analiz Python programlama dili ve Anaconda platformu kullanilarak
yapildi. Tensorflow tercih ettigimiz yazilim kiitiiphanesidir. Olusturulan KSA mimarisinde
konvoliisyon katmanindaki filtre sayis1 5 alinmistir. Tamamen bagli katmandaki néron sayisi

5 olarak

40’dir. Tamamen bagli katmandaki Dropout orani 0.95°dir. Ogrenme orani1 3e~
sec¢ilmistir. Z-skor girisi normalizasyonu kullanilmistir. Test asamasindaki dogruluk %86.3
seviyesindedir. Hjorth Tanimlayicilarinin kullanildig1 verildigi KSA ile analizin dogruluk
seviyelerine ait grafik Sekil 3.5°de verilmistir. ikinci KSA’da konvoliisyon tabakas1 sayisi
onikiye yiikseltilmistir ve bu ikinci mimariye ait dogruluk seviyelerine ait grafik Sekil 3.6’da

verilmistir. Test asamasindaki dogruluk %96.5 seviyesindedir.
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Sekil 3.5. Hjorth Tanimlayicilarla ilk KSA ile analiz dogruluk seviyeleri.
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Sekil 3.6. Hjorth Tanimlayicilarla ikinci KSA’da dogruluk seviyeleri.
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ISA’nin girisine yine KSA ile ayn1 6znitelikler verildi. Bes katmanli tamamen baglh
bir sinir ag1 egitildi.%1’lik 6grenme orant ve %50 Dropout orani kullandik. Agirliklar igin
rastgele 0.1 ve -0.1 arasinda degerler atandi. Aglar i¢in %81.21 bir egitim dogruluk orant
elde ettik. Test setinde ise normalize edilmis ag i¢in %80.09'lik bir dogruluk orani ve
normalize edilmeyen ag i¢in %80.17'lik bir dogruluk orani elde ettik. Normalizasyon,
dogruluk kaybi olmadan gecikmeleri azaltti. Hjorth Tanimlayicilarinin kullanildig
normalize ve normalize edilmeyen ignecikli sinir aginin zamana gore dogrulugu Sekil 3.7'de

verilmistir.
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Sekil 3. 7. Hjorth Tanimlayicilarla ISA nin zamana gére dogrulugu.



Tablo 3.5. Hjorth Tanimlayicilarla Egitim Ve Test Basarilari.
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Egitim Test
Siniflandirma Dogruluk Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
En Yakin Komsular
Hassas K-EYK 97.3+£0.90 |91.4+0.06 0.84+0.13 95.8+£2.05
Orta Seviye K-EYK 96.8£0.69 |90.3+0.07 0.81+0.14 98.0+0.71
Yiizeysel K-EYK 94.6 +1.05 | 88.6+0.05 0.78+0.11 96.4+0.55
Kosiniis K-EYK 96.0 £2.67 | 88.9+0.06 0.81£0.13 95.8+5.07
Kiibik K-EYK 95.0+£2.96 | 88.7+0.04 0.85+0.04 91.2+4.09
Agirlikli K-EYK 93.7+5.17 | 87.5+£0.05 0.81+0.12 92.2+6.06
Destek Vektor Makineleri
Dogrusal DVM 84.3+3.91 | 78.9+0.06 0.72+0.01 84.8+1.64
Kuadratik DVM 95.5+1.76 | 89.1+0.03 0.83+0.08 95.2+1.92
Kiibik DVM 78.5+18.5 | 72.5+0.15 0.63£0.15 86.8+9.23
Hassas Gauss DVM 93.5+1.9 85.3+0.08 0.74.2+0.18 | 95.6+2.07
Orta Seviye Gauss DVM 96.3 £2.48 | 88.2+0.03 0.77+0.06 95.8+£2.17
Yiizeysel Gauss DVM 90.0 +£2.14 | 82.4+0.02 0.75.6+0.05 | 89.4+1.95
Topluluk Siniflandiricilart
Gelistirilmis Karar Agaglar1 | 86.3 £6.21 | 78.2+0.01 0.66+0.02 90.0£1.00
Torbalama Karar Agaglar 97.8+0.46 |91.7£0.06 | 0.85+0.11 95.6+£2.97
Altuzay Ayirimi 789 +3.1 74.3+0.03 | 0.67+0.05 80.2+5.50
Altuzay K-EYK 80.0 +£5.43 | 74.8+0.03 0.62+0.07 86.6+1.82
RUSGelistirilmis Agaclar 78.9£9.66 | 69.9+0.06 0.54+0.10 83.4+2.07
Karar Agaclari
Basit Agac 79.4+£2.83 | 75.5+0.02 0.67+0.04 82.6+2.30
Orta Seviye Agac 853+3.2 79.3+£0.02 0.67+0.04 91.4+1.82
Karmagik Agag 89.9+2.22 | 83.2+0.02 0.71+£0.04 95.0+1.000




Tablo 3.6. Hjorth Tanimlayicilarla St. Petersburg veri tabanin sonuglari.
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Simiflandirma Egitim Test
Dogruluk | Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
En Yakin Komsu
Hassas K-EYK 92.4 89.2 0.82 0.93
Orta Seviye K-EYK 91.9 87.8 0.80 0.96
Yiizeysel K-EYK 90.6 84.9 0.76 0.96
Kosiniis K-EYK 93.0 86.1 0.80 0.94
Kiibik K-EYK 92.1 87.5 0.84 0.90
Agirlikli K-EYK 90.1 86.2 0.81 0.90
Destek Vektor Makineleri
Dogrusal DVM 81.1 75.7 0.72 0.83
Kuadratik DVM 91.1 86.2 0.82 0.91
Kiibik DVM 76.6 70.7 0.62 0.82
Hassas Gauss DVM 90.1 82.1 0.71 0.92
Orta Seviye Gauss DVM 91.6 87.4 0.77 0.91
Yiizeysel Gauss DVM 88.2 80.2 0.71 0.86
Topluluk Siniflandiricilart
Gelistirilmis Karar Agaglar 86.1 77.6 0.65 0.89
Torbalama Karar Agaglar 95.9 90.1 0.84 0.92
Altuzay Ayirimi 76.3 70.5 0.65 0.78
Altuzay K-EYK 79.6 70.9 0.60 0.83
RUSGelistirilmis Agaclar 75.9 65.0 0.54 0.75
Karar Agaclari
Basit Agag 76.6 73.2 0.66 0.79
Orta Seviye Agac 82.1 77.9 0.65 0.89
Karmagsik Agac 85.4 78.8 0.70 0.90
Lojistik Regresyon
Lojistik Regresyon 85.2 77.1 0.79 0.76
Diskriminant Analiz
Dogrusal Diskriminant 84.4 77.1 0.70 0.79
Kuadratik Diskriminant 83.7 75.5 0.70 0.76
Derin Ogrenme
Konvoliisyonel Sinir Ag1 1 98.9 86.3 0.83 0.91
Konvoliisyonel Sinir Ag1 2 99.1 96.5 0.90 0.99
Ignecikli Sinir Ag 89.8 80.2 0.70 0.87
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3.3. Morfolojik Oznitelikler Kullanilarak Yapilan Analizin Sonuclar

Bu asamada kullandigimiz 6znitelikler P-P araligi, ortalama, standart sapma, ¢arpiklik,
Q ile S arasindaki mesafe, Q ile R arasindaki egim, R ile S arasindaki egim, Q'dan S'ye
varyans degeri seklindedir. Bu sekiz 6znitelik kullanilarak degisik siniflandirma yontemleri
karsilastirilmis ve bu oOzniteliklerle kullanilabilecek en uygun siniflandirma yontemi
belirlenmistir. Matlab i¢inde bulunan Classification Learner yazilimi yardimiyla yapilan
siiflandirma sonuglari Tablo 3.7’de verilmistir. En basarili bulunan Torbalama Karar
Agaglari ile egitim dogrulugu %96.7, test dogrulugu %95.8, hassaslik 0.89 ve 6zgiinliik 0.99
olarak bulunmustur.

Morfolojik 6znitelikler kullanilarak konvoliisyonel sinir agi ile aritmi analizinde
Oznitelik olarak P-P araligi, ortalama, standart sapma, carpiklik, Q ile S arasindaki mesafe,
Q ile R arasindaki egim, R ile S arasindaki egim, Q'dan S'ye varyans degeri degeri
kullanilmistir. KSA ile analiz Python programlama dili ve Anaconda platformu kullanilarak
yapildi. Tensorflow tercih ettigimiz yazilim kiitiiphanesidir. Olusturulan KSA mimarisinde
konvoliisyon katmanindaki filtre sayis1 5 olarak alinmistir. Tamamen bagli katmandaki
noron sayisi 40°dir. Tamamen bagl katmandaki Dropout orani 0.95°dir. Ogrenme orani
3e™> olarak secilmistir. Z-skor girisi normalizasyonu kullanilmistir. Test asamasindaki
dogruluk %95.9 seviyesindedir. Morfolojik 6zniteliklerin kullanildig: verildigi ilk KSA ile
analiz dogruluk seviyelerine ait grafik Sekil 3.8’de verilmistir. Ikinci KSA’da konvoliisyon
tabakas1 sayis1 onikiye yiikseltilmistir ve bu ikinci mimariye ait dogruluk seviyelerine ait

grafik Sekil 3.9°da verilmistir. Test asamasindaki dogruluk %99.8 seviyesindedir.
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Sekil 3.8. Morfolojik 6zniteliklerle ilk KSA’nin analiz dogruluk seviyeleri.
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Sekil 3.9. Morfolojik 6zniteliklerle ikinci KSA’nin analiz dogruluk seviyeleri.
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ISA’nin girisine yine KSA ile ayn1 6znitelikler verildi. Bes katmanli tamamen baglh
bir sinir ag1 egitildi.%1’lik 6grenme orant ve %50 Dropout orani kullandik. Agirliklar igin
rastgele 0.1 ve -0.1 arasinda degerler atandi. Aglar i¢in %90.92 bir egitim dogruluk orant
elde ettik. Test setinde ise normalize edilmis ag i¢in %90.11'lik bir dogruluk orani ve
normalize edilmeyen ag i¢in %90.19'lik bir dogruluk orani elde ettik. Normalizasyon,
dogruluk kayb1 olmadan gecikmeleri azaltt1 Morfolojik 6zniteliklerin kullanildig1 normalize

ve normalize edilmeyen ISA nin zamana gére dogrulugu. Sekil 3.10'da verilmistir.
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Sekil 3.10. Morfolojik 6zniteliklerin kullanildig1 ISA nin zamana gore dogrulugu.
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Tablo 3.7. Morfolojik Ozniteliklerin Kullamldig1 Siniflandirma Sonuglari.

Egitim Test
Siiflandirma Dogruluk | Dogruluk | Hassaslik | Ozgiinliik
En Yakin Komsu
Hassas K-EYK 94.5 943 0.81 0.97
Orta Seviye K-EYK 95.4 95.3 0.76 0.99
Yiizeysel K-EYK 94.2 94.1 0.70 0.99
Kosiniis K-EYK 95.1 94.9 0.77 0.98
Kibik K-EYK 95.3 95.1 0.75 0.99
Agirlikli K-EYK 95.5 95.4 0.78 0.99
Destek Vektor Makineleri
Dogrusal DVM 89.1 89.0 0.52 0.98
Kuadratik DVM 90.4 87.1 0.78 0.94
Kiibik DVM 78.2 71.4 0.51 0.85
Hassas Gauss DVM 95.5 95.4 0.84 0.99
Orta Seviye Gauss DVM 94.4 943 0.78 0.99
Yiizeysel Gauss DVM 90.2 90.2 0.52 0.98
Topluluk Siniflandiricilar
Gelistirilmis Karar Agaglar 93.5 93.3 0.65 0.98
Torbalama Karar Agaclar 96.7 95.8 0.89 0.99
Altuzay Ayirimi 88.4 88.4 0.43 0.98
Altuzay K-EYK 93.6 93.8 0.72 0.99
RUSGelistirilmis Agaclar 26.7 19.5 0.99 0.19
Karar Agaclari
Basit Agac 93.6 933 0.68 0.98
Orta Seviye Agag 92.0 91.7 0.64 0.97
Karmagik Agag 89.0 88.74 0.56 0.96
Derin Ogrenme
Konvoliisyonel Sinir Ag1 1 99.1 95.9 0.90 0.99
Konvoliisyonel Sinir Ag1 2 99.9 99.8 0.99 0.99
Ignecikli Sinir Ag 96.4 90.2 0.80 0.99
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3.4. EKG Verilerinin Oznitelik Olarak Kullanilmasi

KSA modelinde, 6znitelik girisi olmadan sinyali giris olarak girerek smiflandirma
yapmak miimkiindiir. Bu sekilde hesaplama yiikiiniin azalmasi ve islemlerin kolaylagsmasi
miimkiindiir.

Bu asamada EKG sinyalleri KSA modellerine giris olarak verilmis ve analizler
yapilmustir. Derin 6grenmede tiim verileri tek seferde islemek ve 6grenmek, bellek ve zaman
acisindan zorlayicidir. Ogrenme asamasinin her tekrarinda geriye yayilim ile agda geriye
doniik gradyan hesaplamasi yapilir ve agirlik degerleri giincellenir. Bu hesaplama
asamasinda veri ne kadar ¢oksa hesaplama o kadar uzun siirmektedir. Bundan dolay1 veri
kiiciik parcalara ayrilir ve 6grenme bu kiiciik parcalar iizerinde yapilir. Onerilen mimari,
carpim ve toplama islemlerini gerektiren 1 boyutlu konvoliisyon islemlerini
gerektirmektedir. 257 Hz' de 6rneklenmis EKG sinyalleri her R-R aralifinda parcalara
ayrilmakta ve KSA yapisina giris olarak verilmektedir. Sinyallerin yarisi egitim ve diger
yarist da test i¢in kullanilmistir. Basit ama etkili bir yaklasim olan momentum yaklagimiyla
Olasiliksal Dereceli Azaltma (Stochastic Gradient Descent) kullanarak KSA'imi1 optimize
ettik. Momentumla olasiliksal dereceli azalmadaki salinimlar1 azaltip tutarli ve hizli bir
optimizasyon yapilabilir. Burada momentum degeri 0.9 olarak kullanildi. Konvoliisyon
tabakalarinin ¢ekirdek boyutu 5’dir. Parametreleri giincelleme geriye yayilim ile olmaktadir.
Giincellemede geri yonde tiirev alinarak fark bulunur. Sonrasinda bulunan deger 6grenme
orani ile ¢arpilir. Elde edilen degerin agirlik parametrelerinden ¢ikarilmasiyla bulunan yeni
deger hesaplanir. Burada kullanilan égrenme orani sabit deger 3e™> olarak belirlenmistir.
Tamamen bagli katmandaki néron sayist 40°dir. Grup boyutu 64’diir. Tamamen bagl
katmandaki Dropout oran1 0.95’dir. Z-skor girisi normalizasyonu kullanilmistir. Validasyon
kayb1 20 epok boyunca diismeyi biraktiginda egitimi durduran karar verme kistasi kullanildi.
Ik KSA mimarisinde ii¢ konvoliisyon katmani kullanilmustir. ikinci KSA’da konvoliisyon
tabakas1 sayis1 onikiye yiikseltilmistir.

Ik KSA mimarimizin dogrulugu %90.3 seviyesindedir. EKG verilerinin dznitelik
olarak kullanildig: ilk KSA’inin zamana gore dogrulugu. Sekil 3.11'de verilmistir.
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Sekil 3.11. EKG verilerinin 6znitelik olarak kullanildig1 ilk KSA’min dogrulugu.

Ikinci KSA mimarimizin dogrulugu %94.1 seviyesindedir. EKG verilerinin 6znitelik

olarak kullanildig1 ikinci KSA’min zamana gére dogrulugu. Sekil 3.12'de verilmistir.
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Sekil 3.12. EKG verilerinin 6znitelik olarak kullanildig: ilk KSA’1nin dogrulugu.
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Hizli bir 6grenme yapisina sahip olan ve yliksek dogruluk saglayan optimize edilmis
bir KSA mimarisi tasarlamay1 hedefledik. Yiiksek smiflandirma dogruluguna ragmen,
KSA'da sonuclarin sezgisel olmadigi goriilmektedir. KSA algoritmasinda gémiilii otomatik
Oznitelik ¢ikarimi, ¢alismamizda goz Oniine alinan G6zniteliklere ek ayirt edici bilgi veren
onemli ve yeni 6znitelikler iiretir. Ayrica, cogu KSA 6zniteliklerinin birbirleriyle istatistiksel
olarak anlamli bir sekilde iliskilidir. Boylece, performans kaybi olmaksizin, korelasyon
temelli bir boyut azaltma yapmanin miimkiin oldugu goériilmiistiir. Ancak pek ¢ok makine

O0grenme yontemi, anlamli 6znitelik degiskenlerinin tanimlanmasini tercih etmektedir.

3.5.Degisik Ozniteliklerin Aritmi Tiirlerine Gore Performans Degerleri

Degisik 6zniteliklerin dokuz sinifli veri kiimelerinde farkli siniflandirma yontemlerine
gore performanslart karsilastirilmis ve yorumlanmistir. Karsilastirma sirasinda siniflara ait
kodlar normal, N, erken ventrikiiler kasilma, V, atriyal prematiire atim, A, ventrikiiler ve
normal atim flizyonu, F, sag dal blogu atimi, R, dal blogu atimi, B, supraventrikiiler prematiir
veya ektopik atim (atriyal veya nodal), S, nodal (birlesim) kagis ritmi, j, siniflandirilamaz

vuruslar, Q seklindedir. Dokuz sinifli kiimenin performanslari Tablo 3.8-10’da verilmistir

Tablo 3.8. Dalgacik Katsayilariyla Dokuz Sinifli Kiimede Performans Karsilastirmasi

Test
Siniflandirma Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
Agirlikli K-EYK
N 96.9 0.80 0.99
A% 94.2 091 0.90
A 95.7 0.73 0.99
F 97.1 0.80 0.99
R 98.2 0.87 0.99
B 98.6 0.88 0.99
S 97.3 0.84 0.99
J 96.9 0.90 0.86
Q 95.7 0.89 0.90
Hassas Gauss DVM
N 94 .4 0.74 0.99
A% 92.0 0.71 0.94
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A 93.9 0.67 0.97
F 97.9 0.85 0.99
R 98.0 0.85 0.99
B 98.5 0.72 0.99
S 97.4 0.69 0.99
] 98.1 0.66 0.99
Q 96.2 0.61 0.99
Torbalama Karar Agaclar
N 98.5 0.91 0.99
\ 97.1 0.87 0.99
A 95.5 0.81 0.98
F 96.0 0.78 0.99
R 99.6 0.99 0.99
B 99.1 0.83 0.99
S 99.7 0.75 0.99
] 99.4 0.90 0.99
Q 99.0 0.94 0.99
Basit Agac
N 90.1 0.65 0.97
\ 88.3 0.55 0.95
A 85.9 0.50 0.91
F 91.5 0.71 0.99
R 93.2 0.60 0.99
B 94.7 0.81 0.99
S 93.9 0.47 0.99
] 95.5 0.61 0.99
Q 97.1 0.70 0.99
Konvoliisyonel Sinir Ag 1
N 98.1 0.89 0.99
\ 97.5 0.87 0.99
A 98.5 0.90 0.99
F 97.8 0.82 0.99
R 98.1 0.91 0.99
B 99.5 0.90 0.99
S 99.4 0.85 0.99
J 98.9 0.82 0.99
Q 99.0 0.90 0.99
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Tablo 3.8’in devam

Konvoliisyonel Sinir Ag 2

N 99.4 0.99 0.99
\ 98.8 0.90 0.99
A 99.0 0.92 0.99
F 99.8 0.90 0.99
R 99.3 0.92 0.99
B 99.6 0.90 0.99
S 99.8 0.89 0.99
] 99.7 0.91 0.99
Q 99.5 0.90 0.99
[gnecikli Sinir Ag

N 95.1 0.91 0.99
\ 93.0 0.76 0.98
A 94.9 0.89 0.99
F 98.1 0.82 0.99
R 98.9 0.79 0.99
B 99.0 0.88 0.99
S 98.6 0.85 0.99
J 99.1 0.70 0.99
Q 98.9 0.77 0.99

Tablo 3.9. Hjorth Tanimlayicilartyla Dokuz Sinifli Kiimede Performans Karsilastirmasi

Test
Smiflandirma Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
Agirlikli K-EYK
N 85.9 0.72 0.95
v 83.1 0.69 0.92
A 85.7 0.55 0.91
F 92.1 0.60 0.99
R 93.9 0.46 0.99
B 92.2 0.66 0.99
S 94.2 0.51 0.99
j 94.7 0.70 0.99
Q 93.4 0.49 0.99
Hassas Gauss DVM
N 82.1 0.70 0.90
v 77.7 0.65 0.87
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A 80.1 0.49 0.91
F 90.3 0.58 0.99
R 90.1 0.70 0.99
B 92.9 0.59 0.99
S 91.7 0.48 0.99
j 92.9 0.71 0.99
Q 90.8 0.49 0.99
Torbalama Karar Agaclar
N 85.5 0.80 0.91
\% 81.9 0.72 0.90
A 84.7 0.80 0.91
F 88.9 0.70 0.99
R 89.7 0.65 0.99
B 90.1 0.55 0.99
S 90.5 0.49 0.99
i 89.2 0.50 0.99
Q 89.3 0.60 0.99
Basit Agag
N 76.1 0.70 0.81
Y% 74.4 0.68 0.79
A 73.9 0.61 0.77
F 87.1 0.42 0.99
R 85.5 0.69 0.99
B 88.1 0.72 0.99
S 89.6 0.68 0.99
i 88.2 0.59 0.99
Q 87.4 0.47 0.99
Konvoliisyonel Sinir Ag 1
N 86.1 0.82 0.91
Y 81.2 0.71 0.90
A 84.7 0.80 0.90
F 90.9 0.62 0.99
R 90.0 0.85 0.99
B 90.3 0.80 0.99
S 90.8 0.65 0.99
j 92.3 0.70 0.99
Q 93.3 0.71 0.99
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Konvoliisyonel Sinir Ag 2

N 96.3 0.90 0.91
\Y 93.2 0.81 0.90
A 92.7 0.80 0.90
F 98.9 0.72 0.99
R 99.0 0.85 0.99
B 99.5 0.80 0.99
S 99.8 0.85 0.99
i 99.1 0.79 0.99
Q 99.3 0.81 0.99
[gnecikli Sinir Ag
N 79.4 0.69 0.85
\4 76.2 0.54 0.82
A 75.9 0.60 0.81
F 89.0 0.47 0.99
R 90.1 0.60 0.99
B 91.8 0.70 0.99
S 90.7 0.44 0.99
I 91.1 0.46 0.99
Q 90.4 0.59 0.99
Tablo 3.10. Morfolojik Ozniteliklerin Dokuz Sinifli Kiimede Performanslari
Test
Siiflandirma Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
Agirlikli K-EYK
N 95.1 0.77 0.99
\Y 94.7 0.77 0.99
A 92.2 0.70 0.99
F 98.9 0.70 0.99
R 99.4 0.72 0.99
B 99.0 0.73 0.99
S 99.5 0.79 0.99
] 99.1 0.77 0.99
Q 99.0 0.71 0.98
Hassas Gauss DVM
N 95.0 0.83 0.99
A% 93.1 0.77 0.98
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A 92.7 0.75 0.98
F 99.3 0.69 0.99
R 99.7 0.82 0.99
B 99.5 0.80 0.99
S 99.1 0.65 0.99
] 99.2 0.79 0.99
Q 98.1 0.85 0.99
Torbalama Karar Agaclar
N 96.0 0.90 0.99
\ 96.8 0.91 0.99
A 94.5 0.89 0.99
F 99.7 0.85 0.99
R 99.8 0.87 0.99
B 99.4 0.88 0.99
S 99.6 0.89 0.99
] 99.2 0.84 0.99
Q 99.5 0.87 0.99
Basit Agac
N 93.1 0.70 0.98
\ 90.4 0.70 0.96
A 91.9 0.80 0.97
F 99.6 0.81 0.99
R 99.1 0.77 0.99
B 99.2 0.80 0.99
S 99.7 0.71 0.99
] 99.4 0.76 0.99
Q 99.0 0.62 0.99
Konvoliisyonel Sinir Ag 1
N 95.5 0.91 0.99
\ 93.1 0.90 0.99
A 94.8 0.79 0.99
F 99.7 0.69 0.99
R 99.4 0.80 0.99
B 99.6 0.70 0.99
S 99.0 0.65 0.99
J 99.2 0.79 0.99
Q 99.0 0.77 0.99
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Tablo 3.10’un devami

Konvoliisyonel Sinir Ag 2

N 99.7 0.99 0.99
\ 99.6 0.97 0.99
A 99.7 0.98 0.99
F 99.9 0.88 0.99
R 99.9 0.89 0.99
B 99.8 0.91 0.99
S 99.9 0.95 0.99
] 99.8 0.99 0.99
Q 99.7 0.87 0.99
[gnecikli Sinir Ag

N 90.1 0.66 0.97
\ 87.6 0.61 0.96
A 88.1 0.70 0.96
F 99.2 0.76 0.99
R 99.6 0.61 0.99
B 99.0 0.70 0.99
S 99.4 0.70 0.99
J 89.2 0.55 0.99
Q 89.1 0.62 0.99

3.6.Gercek Zamanh Aritmi Tespitinde Basar1 Seviyeleri

Gergek zamanli aritmi algilama i¢in tasarlanmis simulink modelin sinyal basarisi

Tablo 3.11°de verilmistir. Genel ortalama basar1 seviyesi %99.8’dir.

Tablo 3.11. Gergek zamanli aritmi tespitinde kullanilan modelin sinyal basarisi.

Sinyal Dogruluk Hassaslik Ozgiinliik
[01m 100 1 1
102m 100 1 1
103m 100 1 1
[104m 99.8 0.92 1
105m 100 1 1
106m 100 1 1
107m 100 1 1
108m 98.7 0.84 0.99
109m 100 1 1
I10m 100 1 1
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I11m 100 1 1
[12m 100 1 1
I13m 100 1 1
[14m 100 1 1
I15m 100 1 1
I16m 100 1 1
I17m 100 1 1
118m 99.3 0.92 0.99
I19m 100 1 1
120m 99.5 0.85 1
[21m 100 1 1
[22m 99.5 0.84 1
123m 99.9 0.75 1
[24m 100 1 1
125m 100 1 1
[26m 100 1 1
127m 99.8 1 1
128m 100 1 1
129m 100 1 1
130m 98.5 0.92 0.98
I31m 100 1 1
132m 100 1 1
I33m 100 1 1
[34m 100 1 1
I35m 97.3 0.63 0.99
[36m 97.9 0.73 0.99
I37m 99.9 0.99 1
I38m 99.7 0.99 1
I39m 99.9 0.99 1
140m 100 1 1
[41m 100 1 1
142m 99.3 0.99 0.97
[43m 99.9 1 1
144m 100 1 1
[45m 100 1 1
146m 99.9 0.99 1
147m 100 1 1
[48m 99.7 0.94 1
149m 100 1 1
I50m 99.9 0.7 1
I5Im 99.6 0.98 0.99
I52m 100 1 1
I53m 99.5 0.99 0.99
I54m 99.9 0.86 1
I55m 100 1 1
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I56m 100 1 1
I57m 100 1 1
I58m 100 1 1
I59m 100 1 1
160m 100 1 1
161m 100 1 1
162m 99.6 0.98 0.99
163m 99.5 0.86 1
164m 99.8 0.67 1
165m 99.2 0.9 0.99
[166m 99.9 1 0.99
[67m 98.1 0.84 0.98
168m 100 1 1
169m 99.9 0.98 1
[70m 100 1 1
[71m 100 1 1
[72m 99.9 0.99 1
[73m 100 1 1
[74m 100 1 1
I75m 100 1 1




4.SONUCLAR

Klinik karar destek sistemleri kullanilarak hizli ve dogru tan1 miimkiindiir. Bunlar
doktorlara yardim etmek icin olusturulan biyolojik sinyal isleme uygulamalaridir.
Biyomedikal sinyal islemenin belli bir mesafedeki hasta bakiminda onemli bir rol
oynayacagi olasidir.

Dalgacik katsayilariin 6znitelik olarak kullanildig1 analizlerde egitim ve test icin St.
Petersburg Kardiyoloji Teknik Enstitlisii 12 kanalli aritmi veri tabani kullanildi. EKG
sinyallerinde 6znitelik hesaplamasindan 6nce veriler sikistirildi ve 6n isleme siirecinden
gecirildi. Sikistirma ile dosya boyutunun kullandigr hafiza miktarinin azaldig:
gorilmektedir. Anlamli veride bir kayip olmadigi i¢in performans degerlerinde belirgin bir
degisiklik olmadi. Bu konuda sikistirma ve dnisleme yapilan veri lizerinde siniflandirma
yapan benzer bir ¢alismaya rastlanilmanugtir. On isleme asamasi giiriiltiiniin yok edilmesi,
trend eliminasyonu, taban diizeltmesi ve normallestirme seklindedir. Dalgacik katsayilarini
hesaplarken iki kii¢iik pencere kullanildi. Bu kullanim, 6znitelik ¢ikarma i¢in yalnizca bir
pencere kullanma egiliminde olan ¢ogu arastirmadan farklidir. Oznitelik seti olusturulurken
simiflandirmada en 6nemli etkiyi gosteren dalgacik katsayilari secildi ve standart sapma ve
varyans da eklendi. Ozniteliklerin sayisini1 azaltmada ayrica temel bilesen analizi (TBA)
kullanildi.  Oznitelik sayis1 benzer calismalara gore daha fazla azaltilmistir. Daha az
Oznitelik ile daha hizli siniflandirma yapmak miimkiindiir.

Smiflandirma i¢in dokuz sinif belirlenmistir. Temel siniflandiricilar olarak Agag
yontemleri, K En Yakin Komsuluk algoritmalari, Destek Vektor Makineleri, Topluluk
smiflandiricilar, Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analiz kullanilmistir. Temel
Smiflandiricilar arasinda basarili bulunan torbalama karar agaglarinda egitim icin %98.6
dogruluk, test icin %97.8 dogruluk, %87.4 hassaslik ve %99,7 6zgiinliik elde edildi.

Derin 6grenme ile siniflandirmada agamasinda yaygin kullanilan KSA ve daha nadir
kullanilan ISA kullanilmistir. KSA yiiksek basariy1 saglayan bir yontemdir ancak hesaplama
yiikiinden dolayi, KSA’lar hizli cevap verecek uygulamalar i¢in ¢ok uygun degildir. Bu
yiizden daha hizl1 hesaplamalar i¢in ISA incelendi. Temel smiflandirma ydntemlerinin ve
derin Ogrenme algoritmalarinin siniflandirma performanslart karsilastirildi. Dalgacik
katsayilarinin kullanildig1 bu kadar ¢ok siniflandirma yontemini birbiriyle karsilastirildig

bir ¢calismaya rastlanilmamistir.
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Dalgacik katsayilar1 kullanilarak EKG sinyallerinde aritmi analizini derin 6grenme ile
yapan bir ¢caligmaya rastlanilmamaistir. Bu alanda yapilan caligmalarda genellikle KSA tercih
edilmistir. Bu siirecte dogruluk orani daha yiiksek olan KSA ve daha hizli hesaplanabilen
ISA analizler igin tercih edilmistir. Dalgacik katsayilar1 kullanilarak KSA ile yapilan
smiflandirmanin test asamasindaki dogrulugu %99.4 seviyesindedir. ISA ile yapilan
siniflandirmanin test setinde ise normalize edilmis ag i¢in %95.17'lik bir dogruluk oran1 ve
normalize edilmeyen ag i¢in %95.22'lik bir dogruluk orani elde edildi ve normalizasyon ile
dogruluk oraninda belirgin bir degisim olmadan gecikmeler azaltildi. KSA’inda basar1 daha
yiiksek ancak hesaplama yiikii fazladir. ISA’larda basari daha diisiik ancak hesaplama yiikii
daha azdir.

Dalgacik katsayilarinin kullanildigi yontemin benzer calismalarla karsilastirilmasi
Tablo 4.1°de verilmistir. Calisma 20 hari¢ diger calismalar tek kanal analizi yapmiglardir.
Calisma 1-12, 14,16,19,21-23,25-26 MIT-BIH aritmi veri tabanin1 kullanmaktadir. Calisma
13 Complex Phys. aritmi veri tabanini, ¢aligma 15 Physionetteki ¢esitli aritmi veri tabanini,
calisma 17,24 PTB aritmi veri tabanini, ¢alisma 18 Southampton aritmi veri tabanini,
calisgma 20 Physikalisch T. aritmi veri tabanini, ¢alisma 27 OHCA aritmi veri tabanini
kullanmaktadir. Bu ¢alismada daha nadir kullanilan St. Petersburg veri tabani kullanildi.
Dalgacik katsayilarini kullanan benzer ¢aligmalar arasinda bu veri tabanini kullanana
rastlanilmamigtir. Calisma 1-3, 6, 11-12, 19, 25, 27 tercih edilen siniflandirici olarak yaygin
olarak kullanilan sinir aglarin1 kullanmigtir. Calisma 4-5, 8, 14, 16, 18, 21-22, 24 tercih
edilen siniflandirici olarak DVM’1, ¢alisma 7, 23 tercih edilen siniflandirici olarak K-EYK1,
calisma 9 tercih edilen siniflandirici olarak Random Forest, ¢alisma 10, 17 tercih edilen
siiflandirict olarak Lineer Siniflandiricilari, ¢alisma 13 tercih edilen siniflandirict olarak
Morphology C., calisma 15 tercih edilen siniflandirici olarak Cluster Centroid, ¢alisma 20
tercih edilen smiflandiric1 olarak esige dayali siniflandirici, ¢alisma 26 tercih edilen
siiflandirici olarak Naive Bayes kullanmistir. Bu ¢alismada temel siniflandiricilar ve derin
O0grenme yoOntemleri karsilastirilarak en basarili olarak konvoliisyonel sinir agi olarak
bulundu. Dalgacik katsayilarmin 6znitelik olarak kullanildig1 analizlerde basarili bulunan
konvoliisyonel sinir aginda egitim i¢in %99.7 dogruluk, test icin %99.4 dogruluk, 0.99
hassaslik ve 0.99 6zgiinliik elde edildi. Benzer ¢calismalardaki basar1 seviyelerinin %78.5 ile
% 99.8 arasinda oldugu goriilmektedir. En yiiksek basari seviyesine ait ¢aligmalar ¢ok

miktarda 6znitelik barindirmakta, daha kiigiik bir veritabani kullanilmaktadir.
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Tablo 4.1. Dalgacik yontemin benzer ¢alismalarla karsilastiriimasi

Calismay1 Siif | Kanal Kullanilan Tercih Edilen Dogruluk

No | yapan Sayis1 | Sayist | Veri Tabani Siiflandirict Orant
1 Dokur 10 1 MIT-BIH Sinir Aglar 99.4
2 Prasad 12 1 MIT-BIH Sinir Aglar 96.77
3 Shyu 2 1 MIT-BIH Sinir Aglari 99.79
4 Zhao 6 1 MIT-BIH DVM 99.68
5 Jiang 14 1 MIT-BIH DVM 98.65
6 Yu 6 1 MIT-BIH Sinir Aglar 99.65
7 | Isler 2 1 MIT-BIH K-EYK 96.39
8 Zellmer 6 1 MIT-BIH DVM 99.72
9 Emanet 5 1 MIT-BIH Random Forest 99.8
10 | Llamedo 2 1 MIT-BIH Lineer Smiflandirici 93
11 | Rai 5 1 MIT-BIH Sinir Aglar 99.8
12 | Rai 2 1 MIT-BIH Sinir Aglari 97.8
13 | Li 2 1 Complex Phys. Morphology C. 93
14 | Ye 16 1 MIT-BIH DVM 99.3
15 | Llamedo 3 1 Physionet Cluster Centroid 96
16 | Faziludeen 3 1 MIT-BIH DVM 98.46
17 | Chen 2 1 PTB database Lineer Discrim. 85.57
18 | Dima 2 1 Southampton DVM 89.22
19 | Saminu 3 1 MIT-BIH Sinir Aglari 98.22
20 | Banerjee 2 3 Physikalisch T. Esige Dayali 97.6
21 | Sahoo 5 1 MIT-BIH DVM 98.11
22 | Jacob 2 1 MIT-BIH DVM 94.8
23 | Saini 10 1 MIT-BIH K-EYK 87.5
24 | Sharma 2 1 PTB Diag. DVM 96
25 | Dewangan 5 1 MIT-BIH Sinir Aglari 87
26 | Sayilgan 7 1 MIT-BIH Naive Bayes 92
27 | Rad 5 1 OHCA Sinir Aglari 78.5

'Y ontem 9 12 St. Petersburg KSA 99.4




138

MATLAB ile 75 yarim saatlik EKG kayitlarinin (177812 RR araligl) Oznitelik
hesaplamasi i¢in 777.626 saniye aldi. Oznitelik ¢ikarimi her RR aralig1 i¢in 4.37 ms
siirmiistiir. Ozniteliklerin azaltilmasindan sonra, testi tamamlamak icin sadece 7.754
saniyeye ihtiya¢ duyulmustur. Benzer ¢aligmalarda analizler ile ilgili bir hiz testi verisine
rastlanilmamistir. Ancak yontemin diger yontemlere goére daha hizli oldugu
diisiiniilmektedir. Hjorth degiskenlerinin EKG sinyallerini isleme uygulamalar1 alaninda
kullanimi heniiz az kesfedilmistir. Benzer ¢alismalarda Hjorth degiskenlerinin sadece birisi
Oznitelik olarak kullanilmistir. Ancak bu ¢alismada Hjorth degiskenlerinin hepsi 6znitelik
olarak kullanilmistir. Hjorth tanimlayicilar olarak bilinen degiskenler hareketlilik (mobility),
aktivite (activity), karmagiklik (complexity veya form-factor) olarak isimlendirilmistir.
Hareketlilik degiskeni gii¢ spektruma ait standart sapmanin orani ifade etmektedir. Aktivite
enerjiyi temsil eden sinyalin varyansidir. Karmasiklik frekanstaki degisimi temsil eder.
Hjorth tanimlayicilarini temel 6znitelikler kabul edildigi ilk analizde bu degiskenlere ek
olarak yine kolay hesaplanan korelasyon katsay1s1, Akaike Bilgi Olgiitii (Akaike Information
Criterion), sinyal giiciiniin aktiviteye oran1 ve standart sapma ilave edildi. Bu analizde
torbalama karar agaclar1 siniflandirma yontemi kullanilarak egitim i¢in %97.82 dogruluk,
test i¢in %95.6 dogruluga ulasildi. Diger analizde ise Hjorth tanimlayicilara ek olarak, sinyal
ile matlab ortaminda olusturulmus yapay EKG sinyalinin korelasyonu, i¢kin kip islevi
standart sapma degeri, sinyalin giiciin aktivite degerine oram1 ve de standart sapma
degerinden olusmakta olan 6znitelikler kullanilmistir. Bu analizde torbalama karar agaclar
siiflandirma yontemi kullanilarak egitim i¢cin %98.8 dogruluk, test i¢in %95.6 dogruluk
elde edildi. Bu analizlerde sinyal 5 parcaya boliinmiistiir ve 6znitelikler her parca i¢in ayrica
hesaplanmistir. Oznitelik ¢ikarimi her RR aralig1 i¢in ortalama 6 ms siirmiistiir. Hjorth
tanimlayicilarint temel Oznitelikler kabul edildigi KSA ile yapilan siniflandirmanin test
asamasindaki dogrulugu %96.5 seviyesindedir. ISA ile yapilan siniflandirmada ise %80.2'lik
bir dogruluk orani elde edildi

Leite ve ark. RR araligi, genlik ve Hjorth tanimlayicilarim1 kullanarak % 90.4'liik
dogruluk elde etti. Fujita ve ark. Hjorth tanimlayicilarinin i¢inde bulundugu 6znitelik seti ile
AKO tespitinde DVM siniflandirict kullamilarak iki, {i¢ ve dort dakika énce % 97.3, % 89.4,
% 89.4 ve % 94.7'liik basar elde ettiler. Rizal ve ark. Physionet veri tabaninda K-EYK ve
CKA ile % 99.3’e ulasan basariya ulasmistir. Hadiyoso ve ark. benzer ¢alismada % 90.4
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basar1 elde ettiler. Bu calismalarda hiz degerleri ile ilgili sayisal bir deger verilmemistir.
Ancak calismamizin hiz bilgisi verilmistir ve hizli oldugu diisiiniilmektedir. Yapilan bu
caligmada benzer caligmalara gore genis bir veri tabaninda ¢alisma yapildi. Béylece sonuglar
daha gergekci olmustur. Ayrica benzer ¢alismalarda bir veya birkag¢ siniflandirma yontemi
kullanilirken, bu ¢alismada temel siniflandirma yontemlerine ait pek ¢ok algoritma test
edilmistir. ilk analizde R-R araligindaki sinyal 5 pargaya ayirdik ve her parca icin ¢ikarilacak
Ozniteliklere ek olarak yapay EKG sinyali ile korelasyon degeri, sinyal giicliniin aktiviteye
orani, standart sapma ve Akaike Bilgi Olgiitiinii ilave ederek temel siniflandirma
yontemlerini karsilastirdik. Torbalama Karar Agaclari ile egitim asamasinda ortalama
%97.82 ve test asamasinda ortalama %95.6 basariya ulastik. ikinci analizde 6znitelik olarak
yapay EKG sinyali ile korelasyon degeri, i¢kin kip islevi standart sapma degeri, sinyalin
giiciin aktivite degerine oran1 ve de standart sapma 6znitelikleri ilave ederek ve siiflandirict
olarak Torbalama Karar Agaclarin1 kullanarak egitim i¢in %98.8 ve test i¢in %95.6 basari
elde edildi.

EKG sinyalinde aritmi tespitinde kullandigimiz morfolojik 6znitelikler P-P araligi,
ortalama, standart sapma, ¢arpiklik, Q ile S arasindaki mesafe, Q ile R arasindaki egim, R
ile S arasindaki egim, Q'dan S'ye varyans degeri seklindedir. St. Petersburg Kardiyoloji
Teknigi Enstitiisii'niin 12 kanall1 aritmi veri tabaninda bu sekiz 6znitelik kullanilarak degisik
siiflandirma yontemleri karsilastirilmis ve bu 0Ozniteliklerle kullanilabilecek en uygun
siniflandirma yontemi torbalama karar agaclar1 olarak belirlenmistir. Bu siiflandirmada
egitim dogrulugu %95.9, test dogrulugu %95.8, hassaslik 0.89 ve 6zgiinliik 0.99 olarak
bulunmustur. Oznitelik ¢ikarimi 177812 adet RR aralig1 icin 401.1 saniye siirmiistiir. Her
RR aralig1 i¢in ortalama 2.255 ms bulunmustur. Diger Ozniteliklere gore bu 6znitelik
cikarimlarinda elde ettigimiz en hizli siiredir. . Yontemimizin ger¢ek zamanli aritmi tespiti
i¢cin yeterince hizli oldugunu sdylenebilir. Morfolojik 6zniteliklerin kullanildigi KSA ile
yapilan siiflandirmanin test asamasindaki dogrulugu %99.8 seviyesindedir. ISA ile yapilan
siiflandirmada ise %90.2'lik bir dogruluk orani elde edildi

Bu ¢alismalar genellikle MIT-BIH aritmi veri tabani kullanilarak yapilmistir. Dalgacik
katsayilari, Hjorth parametreleri, Morfolojik 6znitelikleri birbirleri ile karsilastirdigimizda
dalgacik katsayilarmin kararli oldugu ve dogru sonuglar verdigi tespit edildi. Hjorth
parametreleri kullanilarak yapilan analizde sadece bu parametreleri kullanmanin yeterince
kararli sonucglar vermedigi goriildii. Bundan dolayr Hjorth parametrelerinin baska

Oznitelikler ile birlikte kullanim1 daha kararli ve basarili sonuglar elde etmek icin tercih
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edilmelidir. Morfolojik &znitelikler hizli ve basarili sonuglar i¢in kullanilabilir. Oznitelik
hesaplama siiresi en kisa olan yontemdir ve Ozelikle gercek zamanli aritmi tespitinde
kullanim1 i¢in daha uygundur. Bundan dolayr morfolojik 6znitelikler kullanarak gercek
zamanl aritmi tespiti i¢in simulink modeli gelistirilmistir. Bu analizde KSA kullanilarak
olusturulmus bir karar verme mekanizmasi tercih edilmistir. Tiim analizler i¢in hizli karar
verme imkani veren ve dogrulugu yiiksek sistemler olusturulmasi hedeflenmistir. Basit ve
giivenilir ve gelistirilmesi kolay olmasi hedeflenmistir. Sistem yeterince hizli hesaplama
yapabilmekte, bundan dolay1 gercek zamanli aritmi tespiti i¢cin RealTime Pacer blogu
kullanilabilmektedir. Aritmi tespiti i¢in gelistirilmis benzer bir simulink modeline
rastlanilmamustir.

Oznitelik girisi olmadan sinyali giris olarak kullanip KSA’mda siniflandirma yaparak
hesaplama yiikiiniin azalmasi ve islemlerin kolaylasmasi miimkiindiir. EKG sinyallerini giris
olarak verildigi ilk KSA mimarimizin test asamasindaki dogrulugu %90.3 seviyesindedir ve
ikinci KSA mimarimizin test asamasindaki dogrulugu %94.1 seviyesindedir. Yiiksek
dogruluklu smiflandirma yapmasina ragmen, KSA'da sonuglar sezgisel degildir. KSA
yapisinda bulunan otomatik 6znitelik ¢ikarimi sayesinde, ¢alismamizda kullandigimiz
Ozniteliklere ek ayirt edici ve bilgi veren 6nemli ve yeni 6znitelikler tiretilebilir. Ayrica, cogu
KSA ozniteliklerinin birbirleriyle istatistiksel olarak iligkili oldugu goriilmiistiir. Boylece,
performans kaybi olmadan, korelasyon esasli bir boyut azaltma kullanilabilir. Ancak ¢ogu
makine 6grenme teknigi, anlamli 6znitelik degiskenlerinin tanimlanmasini tercih etmektedir.
Oznitelik tanimlamas1 ve KSA kullaniminin birlikte kullanilmasiyla daha basarili sonuglara
ulasilmaktadir. Boylece hizli sekilde 6grenebilen ve yiiksek dogruluga ulasan optimize

edilmis bir KSA’1 olusturulabilir.



5.KAYNAKLAR

Akdemir, B., Yarmohammadi, H., Alraies, M. C., ve Adkisson, W. O., 2016. Premature
ventricular contractions: Reassure or refer?. Cleveland Clinic Journal of Medicine,
83,7, 525.

Al Rahhal, M. M., Bazi, Y., AlHichri, H., Alajlan, N., Melgani, F., ve Yager, R. R., 2016.
Deep learning approach for active classification of electrocardiogram signals.
Information Sciences, 345, 340-354.

Alipanahi, B., Delong, A., Weirauch, M. T., ve Frey, B. J., 2015. Predicting the sequence
specificities of DNA-and RNA-binding proteins by deep learning. Nature
Biotechnology, 33,8, 831.

Altan, G., Kutlu, Y., ve Allahverdi, N., 2016. A Multistage Deep Belief Networks
Application on Arrhythmia Classification. International Journal of Intelligent Systems
and Applications in Engineering, 4(Special Issue-1), 222-228.

An, X., Kuang, D., Guo, X., Zhao, Y., ve He, L., 2014. A deep learning method for
classification of EEG data based on motor imagery. In International Conference on
Intelligent Computing. Springer, Eyliil, Cin, Bildiriler Kitabi: 203-210.

Assodiky, H., Syarif, 1., ve Badriyah, T., 2017. Deep learning algorithm for arrhythmia
detection. In Knowledge Creation and Intelligent Computing (IES-KCIC), 2017
International Electronics Symposium, IEEE. ,Eyliil, Surabaya, Bildiriler Kitab1: 26-32.

Ayhan, S., ve Erdogmus, S., 2014. Destek vektor makineleriyle siniflandirma problemlerinin
¢dziimii i¢in ¢ekirdek fonksiyonu sec¢imi. Eskisehir Osmangazi Universitesi iktisadi
ve Idari Bilimler Dergisi, 9,1.

Baldi, P., ve Sadowski, P. J., 2013. Understanding dropout. In Advances in neural
information processing systems, Aralik, ABD, Bildiriler Kitab1: 2814-2822.

Banerjee, S., ve Mitra, M., 2014. Application of cross wavelet transform for ECG pattern
analysis and classification. IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement,
63,2, 326-333.

Bengio, Y., Lee, D. H., Bornschein, J., Mesnard, T., ve Lin, Z., 2015. Towards biologically
plausible deep learning. arXiv preprint arXiv:1502.04156.

Bengio, Y., Simard, P., ve Frasconi, P., 1994. Learning long-term dependencies with
gradient descent is difficult. IEEE Transactions on Neural Networks, 5,2, 157-166.

Bergstra, J. S., Bardenet, R., Bengio, Y., ve Kégl, B., 2011. Algorithms for hyper-parameter
optimization. In Advances in neural information processing systems, 2546-2554.



142

Bergstra, J., ve Bengio, Y., 2012. Random search for hyper-parameter optimization. Journal
of Machine Learning Research, 13(Feb), 281-305.

Bishop, C. M. ,2006. Pattern recognition and machine learning, Springer, 359-422.

Blanco-Velasco, M., Cruz-Roldan, F., Godino-Llorente, J. 1., ve Barner, K. E., 2010.
Nonlinear trend estimation of the ventricular repolarization segment for T-wave
alternans detection. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 57,10, 2402-2412.

Bottou, L., 1991. Stochastic gradient learning in neural networks. Proceedings of
NeuroNimes, 91,8, 12.

Bouvrie, J., 2006. Notes on convolutional neural networks. Unpublished.
Breiman, L., 1996. Bagging predictors Machine learning, Chapman and Hall, 24,2, 123-140.
Breiman, L., 2017. Classification and regression trees, Chapman and Hall, Routledge.

Burch, G. E., ve DePasquale, N. P., 1990. A history of electrocardiography (No. 1). Norman
Publishing.

Burkitt, A. N., 2006. A review of the integrate-and-fire neuron model: I. Homogeneous
synaptic input. Biological cybernetics, 95,1, 1-19.

Burnham, K. P., ve Anderson, D. R., 2003. Model selection and multimodel inference: a
practical information-theoretic approach. Springer Science and Business Media.

Cao, Y., Steffey, S., He, J., Xiao, D., Tao, C., Chen, P., ve Miiller, H., 2014. Medical image
retrieval: a multimodal approach. Cancer informatics, 13, CIN-S14053.

Caporale, N., ve Dan, Y., 2008. Spike timing—dependent plasticity: a Hebbian learning rule.
Annual Review Of Neuroscience, 31, 25-46.

Cecotti, H., ve Graser, A., 2011. Convolutional neural networks for P300 detection with
application to brain-computer interfaces. IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, 33,3, 433-445.

Chen, T., Mazomenos, E. B., Maharatna, K., Dasmahapatra, S., ve Niranjan, M., 2013.
Design of a low-power on-body ECG classifier for remote cardiovascular monitoring
systems. IEEE Journal on Emerging and Selected Topics in Circuits and Systems, 3,1,
75-85.

Cheng, P., ve Dong, X., 2017. Life-Threatening Ventricular Arrhythmia Detection with
Personalized Features. IEEE Access, 5, 14195-14203.

Chiu, C. C., Lin, T. H., ve Liau, B. Y., 2005. Using correlation coefficient in ECG waveform
for arrhythmia detection. Biomedical Engineering: Applications, Basis and
Communications, 17,03, 147-152.




143

Cho, K., Van Merriénboer, B., Gulcehre, C., Bahdanau, D., Bougares, F., Schwenk, H., ve
Bengio, Y., 2014. Learning phrase representations using RNN encoder-decoder for
statistical machine translation. arXiv preprint arXiv:1406.1078.

Clifford, G. D., Azuaje, F., ve McSharry, P., 2006. Advanced methods and tools for ECG
data analysis, Norwood, MA: Artech house, 55-57.

Coppersmith, D., Hong, S. J., ve Hosking, J. R.,1999. Partitioning nominal attributes in
decision trees. Data Mining and Knowledge Discovery, 3,2, 197-217.

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

Cover, T., ve Hart, P., 1967. Nearest neighbor pattern classification. [EEE Transactions on
Information Theory, 13,1, 21-27.

Cristianini, N., ve Shawe-Taylor, J., 2000. An introduction to support vector machines and
other kernel-based learning methods. Cambridge university press.

Dash, S., Chon, K. H., Lu, S., ve Raeder, E. A., 2009. Automatic real time detection of atrial
fibrillation. Annals of Biomedical Engineering, 37,9, 1701-1709.

Davidson, P. R., Jones, R. D., ve Peiris, M. T., 2007. EEG-based lapse detection with high
temporal resolution. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 54,5, 832-839.

De Cooman, T., Goovaerts, G., Varon, C., Widjaja, D., ve Van Huffel, S., 2014. Heart beat
detection in multimodal data using signal recognition and beat location estimation. In
Computing in Cardiology Conference (CinC), IEEE, Eyliil, ABD Bildiriler Kitab1:
257-260.

Dewangan, N. K., ve Shukla, S. P., 2016. ECG arrhythmia classification using discrete
wavelet transform and artificial neural network. In Recent Trends in Electronics,
Information and Communication Technology (RTEICT), Mayis, New Delhi, Bildiriler
Kitab1: 1892-1896.

Diehl, P. U., Neil, D., Binas, J., Cook, M., Liu, S. C., ve Pfeiffer, M., 2015. Fast-classifying,
high-accuracy spiking deep networks through weight and threshold balancing. In
Neural Networks (IJCNN), 2015 International Joint Conference. IEEE, Temmuz,
Irlanda, Bildiriler Kitab1: 1-8.

Dima, S. M., Panagiotou, C., Mazomenos, E. B., Rosengarten, J. A., Maharatna, K., Gialelis,
J. V., ... ve Morgan, J., 2013. On the detection of myocadial scar based on ECG/VCG
analysis. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 60,12, 3399-3409.

Dokur, Z., Olmez, T., ve Yazgan, E., 1999. ECG waveform classification using the neural
network and wavelet transform. In [Engineering in Medicine and Biology, 1999. 21st
Annual Conference and the 1999 Annual Fall Meeting of the Biomedical Engineering
Society] BMES/EMBS Conference, 1999. Proceedings of the First Joint. Mart,
Londra, Bildiriler Kitab1: 273.



144

Emanet, N., 2009, September. ECG beat classification by using discrete wavelet transform
and Random Forest algorithm. In Soft Computing, Computing with Words and
Perceptions in System Analysis, Decision and Control, 2009. ICSCCW 2009. Fifth
International Conference IEEE, Eyliil, ABD, Bildiriler Kitab1: 1-4.

Erhan, D., Bengio, Y., Courville, A., ve Vincent, P., 2009. Visualizing higher-layer features
of a deep network. University of Montreal, 1341(3), 1.

Erhan, D., Bengio, Y., Courville, A., Manzagol, P. A., Vincent, P., ve Bengio, S., 2010. Why
does unsupervised pre-training help deep learning?. Journal of Machine Learning
Research, 11(Feb), 625-660.

Faziludeen, S., ve Sabiq, P. V., 2013. ECG beat classification using wavelets and SVM. In
Information and Communication Technologies (ICT), 2013 IEEE, Nisan, Hindistan,
Bildiriler Kitab1: 815-818.

Ferrucci, D., Brown, E., Chu-Carroll, J., Fan, J., Gondek, D., Kalyanpur, A. A., ve Schlaefer,
N., 2010. Building Watson: An overview of the DeepQA project. Al Magazine, 31,3,
59-79.

Fisher, R. A., 1936. The use of multiple measurements in taxonomic problems. Annals of
Eugenics, 7,2, 179-188.

Freund, Y., ve Schapire, R. E., 1997. A decision-theoretic generalization of on-line learning

and an application to boosting. Journal of Computer and System Sciences, 55,1, 119-
139.

Fujita, H., Acharya, U. R., Sudarshan, V. K., Ghista, D. N., Sree, S. V., Eugene, L. W. J., ve
Koh, J. E., 2016. Sudden cardiac death (SCD) prediction based on nonlinear heart rate
variability features and SCD index. Applied Soft Computing, 43, 510-519.

Gerstner, W., ve Kistler, W. M., 2002. Spiking neuron models: Single neurons, populations,
plasticity. Cambridge university press.

Goldberger, A. L., Amaral, L. A. N., Glass, L., Hausdorff, J. M,, Ivanov, P. C., Mark R.G.,
Mietus, J. E., Moody, G.B., Peng, C. K. ve Stanley, H. E., 2000. PhysioBank,
PhysioToolkit, and PhysioNet: Components of a New Research Resource for Complex
Physiologic Signals. Circulation 101(23):e215-e220 [Circulation Electronic Pages;
http://circ.ahajournals.org/content/101/23/e215.full].

Goldberger, A. L., Goldberger, Z. D., ve Shvilkin, A., 2017. Clinical Electrocardiography:
A Simplified Approach E-Book. Elsevier Health Sciences..

Goodfellow, L. J., Warde-Farley, D., Mirza, M., Courville, A., ve Bengio, Y., 2013. Maxout
networks. arXiv preprint arXiv:1302.4389.

Goodfellow, I., Bengio, Y., Courville, A., ve Bengio, Y., 2016. Deep learning Vol. 1.
Cambridge: MIT press.



145

Gradl, S., Kugler, P., Lohmiiller, C., ve Eskofier, B., 2012, August. Real-time ECG
monitoring and arrhythmia detection using Android-based mobile devices. In
Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC), 2012 Annual International
Conference of the IEEE, Agustos, ABD, Bildiriler Kitab1: 2452-2455.

Graves, A., ve Schmidhuber, J., 2009. Offline handwriting recognition with
multidimensional recurrent neural networks. In Advances in Neural Information
Processing Systems, 545-552.

Hadiyoso, S., ve Rizal, A., 2017. Electrocardiogram Signal Classification Using Higher-
Order Complexity of Hjorth Descriptor. Advanced Science Letters, 23,5, 3972-3974.

Hadsell, R., Sermanet, P., Ben, J., Erkan, A., Scoffier, M., Kavukcuoglu, K., ... ve LeCun,
Y., 2009. Learning long-range vision for autonomous off-road driving. Journal of Field
Robotics, 26,2, 120-144.

Hecht-Nielsen, R., 1989 . Theory of the backpropagation neural network. In: Neural
Networks. IJCNN., International Joint Conference IEEE, ABD, Bildiriler Kitabi: 593-
605.

Hochreiter, S., ve Schmidhuber, J., 1997. Long short-term memory. Neural Computation,
9,8, 1735-1780.

Hodgkin, A. L., ve Huxley, A. F., 1952 . A quantitative description of membrane current
and its application to conduction and excitation in nerve. The Journal of Physiology,
117,4, 500-544.

Horowitz, S. L., 1975. A syntactic algorithm for peak detection in waveforms with
applications to cardiography. Communications of the ACM, 18, 5, 281-285.

Houghton, A., ve Gray, D., 2008. Making sense of the ECG: a hands-on guide. CRC Press.

Hsu, D., Kakade, S. M., ve Zhang, T., 2012. A spectral algorithm for learning hidden Markov
models. Journal of Computer and System Sciences, 78,5, 1460-1480.

Huanhuan, M., ve Yue, Z., 2014. Classification of electrocardiogram signals with deep belief
networks. In Computational Science and Engineering (CSE), 2014 IEEE 17th
International Conference IEEE, Aralik, Cin, Bildiriler Kitab1: 7-12.

Hubel, D. H., ve Wiesel, T. N., 1968. Receptive fields and functional architecture of monkey
striate cortex. The Journal of Physiology, 195,1, 215-243.

Huft, J., 2006. ECG workout: Exercises in arrhythmia interpretation. Lippincott Williams
and Wilkins.

Hutter, F., Hoos, H. H.,ve Leyton-Brown, K., 2011. Sequential model-based optimization
for general algorithm configuration. In International Conference on Learning and
Intelligent Optimization, Ocak, Berlin, Bildiriler Kitab1: 507-523.



146

Ioffe, S., ve Szegedy, C., 2015. Batch normalization: Accelerating deep network training by
reducing internal covariate shift. arXiv preprint arXiv:1502.03167.

Iwata, A., Nagasaka, Y., ve Suzumura, N., 1990. Data compression of the ECG using neural
network for digital Holter monitor. IEEE Engineering in Medicine and Biology
Magazine, 9,3, 53-57.

Isler, Y., ve Kuntalp, M., 2007. Combining classical HRV indices with wavelet entropy
measures improves to performance in diagnosing congestive heart failure. Computers
in Biology and Medicine, 37,10, 1502-1510.

Jacob, N., ve Joseph, L. A., 2015. Classification of ECG beats using cross wavelet transform
and support vector machines. In Intelligent Computational Systems (RAICS), 2015
IEEE Recent Advances, Aralik, Thiruvananthapuram, Bildiriler Kitab1: 191-194.

Jekova, 1., ve Krasteva, V., 2004. Real time detection of ventricular fibrillation and
tachycardia. Physiological Measurement, 25,5, 1167.

Jia, X., Li, K., Li, X., ve Zhang, A., 2014. A novel semi-supervised deep learning framework
for affective state recognition on eeg signals. In Bioinformatics and Bioengineering
(BIBE), 2014 1IEEE, Kasim, ABD, Bildiriler Kitab1: 30-37.

Jiang, C., Song, S., ve Meng, M. Q. H., 2017. Heartbeat classification system based on
modified stacked denoising autoencoders and neural networks. In Information and
Automation (ICIA), 2017 IEEE, Temmuz, Cin, Bildiriler Kitab1: 511-516.

Jiang, X., Zhang, L., Zhao, Q., ve Albayrak, S., 2006. ECG arrhythmias recognition system
based on independent component analysis feature extraction. In TENCON 2006.
IEEE, Aralik, Cin, Bildiriler Kitab1: 1-4.

Jolliffe, 1., 2011. Principal component analysis. In International encyclopedia of statistical
science, Springer, Berlin, Heidelberg, 1094-1096.

Kardys, I., Kors, J. A., van der Meer, 1. M., Hofman, A., van der Kuip, D. A., ve Witteman,
J. C., 2003. Spatial QRS-T angle predicts cardiac death in a general population.
European Heart Journal, 24,14, 1357-1364.

Kasabov, N., Dhoble, K., Nuntalid, N., ve Indiveri, G., 2013. Dynamic evolving spiking
neural networks for on-line spatio-and spectro-temporal pattern recognition. Neural
Networks, 41, 188-201.

Kelley, D. R., Snoek, J., ve Rinn, J. L., 2016. Basset: learning the regulatory code of the
accessible genome with deep convolutional neural networks. Genome research.

Kiranyaz, S., Ince, T., ve Gabbouj, M., 2016. Real-time patient-specific ECG classification
by 1-D convolutional neural networks. IEEE Transactions on Biomedical Engineering,
63,3, 664-675.




147

Krogh, A., ve Hertz, J. A., 1992. A simple weight decay can improve generalization. In
Advances in neural information processing systems, 950-957.

Kundu, M., Nasipuri, M., Basu, D. K., ve Bhattacharya, A., 1993. A reasoning system for
on-line interpretation of ECG signal. In TENCON'93. Proceedings. Computer,
Communication, Control and Power Engineering. 1993 IEEE Region 10 Conference,
Ekim, Cin, Bildiriler Kitab1: 626-630.

Kutlu, Y., Altan, G., ve Allahverdi, N., 2016. Arrhythmia classification using waveform
ECG signals. In International conference on advanced technology and sciences Google
Scholar.

Le, Q. V., Ngiam, J., Coates, A., Lahiri, A., Prochnow, B., ve Ng, A. Y., 2011. On
optimization methods for deep learning. In Proceedings of the 28th International

Conference on International Conference on Machine Learning Omnipress, Haziran,
ABD, Bildiriler Kitabi: 265-272.

LeCun, Y., ve Ranzato, M., 2013. Deep learning tutorial. In Tutorials in International
Conference on Machine Learning (ICML’13), Haziran, ABD, Bildiriler Kitab1: 1-29.

LeCun, Y., Bengio, Y.ve Hinton, G., 2015. Deep learning. Nature, 521,7553, 436-44.

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., ve Haffner, P., 1998. Gradient-based learning applied to
document recognition. Proceedings of the IEEE, 86,11, 2278-2324.

Lee, T., ve Yoon, S., 2015. Boosted categorical restricted Boltzmann machine for
computational prediction of splice junctions. In International Conference on Machine
Learning, Haziran, Fransa, Bildiriler Kitabi: 2483-2492.

Leite, J. P. R., ve Moreno, R. L., 2017. Heartbeat classification with low computational cost
using Hjorth parameters. IET Signal Processing, 12,4, 431-438.

Lekha, S., ve Suchetha, M., 2018. A Novel 1-D Convolution Neural Network With SVM
Architecture for Real-Time Detection Applications. IEEE Sensors Journal, 18,2, 724-
731.

Lena, P. D., Nagata, K., ve Baldi, P. F., 2012. Deep spatio-temporal architectures and
learning for protein structure prediction. In Advances in Neural Information
Processing Systems,512-520.

Leung, M. K., Delong, A., Alipanahi, B., ve Frey, B. J., 2016. Machine learning in genomic
medicine: a review of computational problems and data sets. Proceedings of the IEEE,
104,1, 176-197.

Li, J., Luong, M. T., ve Jurafsky, D., 2015. A hierarchical neural autoencoder for paragraphs
and documents. arXiv preprint arXiv:1506.01057.

Li, W., ve Li, J., 2018. Local Deep Field for Electrocardiogram Beat Classification. IEEE
Sensors Journal, 18,4, 1656-1664.




148

Li, Y., Bisera, J., Weil, M. H., ve Tang, W., 2012. An algorithm used for ventricular
fibrillation detection without interrupting chest compression. IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, 59,1, 78-86.

Lim, J. S., 2009. Finding features for real-time premature ventricular contraction detection
using a fuzzy neural network system. IEEE Transactions on Neural Networks, 20,3,
522-527.

Liu, Y., Huang, Y., Wang, J., Liu, L., ve Luo, J., 2018. Detecting Premature Ventricular
Contraction in Children with Deep Learning. Journal of Shanghai Jiaotong University

(Science), 23,1, 66-73.

Llamedo, M., ve Martinez, J. P., 201 1. Heartbeat classification using feature selection driven
by database generalization criteria. IEEE Transactions on Biomedical Engineering,
58,3, 616-625.

Llamedo, M., ve Martinez, J. P., 2012. An automatic patient-adapted ECG heartbeat
classifier allowing expert assistance. IEEE Transactions on Biomedical Engineering,
59,8, 2312-2320.

Luong, M. T., Pham, H., ve Manning, C. D. , 2015. Effective approaches to attention-based
neural machine translation. arXiv preprint arXiv:1508.04025.

Maass, W., 1997. Networks of spiking neurons: the third generation of neural network
models. Neural Networks, 10,9, 1659-1671.

Mallat, S., 2008. A wavelet tour of signal processing: the sparse way. Academic press.

Martens, J., 2010, June. Deep learning via Hessian-free optimization. In ICML, Haziran,
[srail, Bildiriler Kitabi: 735-742.

Masci, J., Meier, U., Ciresan, D., ve Schmidhuber, J., 2011. Stacked convolutional auto-
encoders for hierarchical feature extraction. In International Conference on Artificial
Neural Networks, Haziran, Berlin, Bildiriler Kitabi: 52-59.

Menard, S., 2002. Applied logistic regression analysis (Vol. 106). Sage.

Min, S., Lee, B., ve Yoon, S., 2017. Deep learning in bioinformatics. Briefings in
Bioinformatics, 18,5, 851-869.

Mirowski, P., Madhavan, D., LeCun, Y., ve Kuzniecky, R., 2009. Classification of patterns
of EEG synchronization for seizure prediction. Clinical Neurophysiology, 120,11,
1927-1940.

Moon, T., Choi, H., Lee, H.,ve Song, 1., 2015. Rnndrop: A novel dropout for rans in asr. In
Automatic Speech Recognition and Understanding (ASRU), 2015 IEEE Workshop,
Aralik, ABD, Bildiriler Kitabi: 65-70.



149

Nair, V., ve Hinton, G. E., 2010. Rectified linear units improve restricted boltzmann
machines. In Proceedings of the 27th international conference on machine learning
(ICML-10), Haziran, Israil, Bildiriler Kitab1: 807-814.

Neftci, E. O., Augustine, C., Paul, S., ve Detorakis, G., 2017. Event-driven random back-
propagation: Enabling neuromorphic deep learning machines. Frontiers in
Neuroscience, 11, 324.

Neil, D., Pfeiffer, M., ve Liu, S. C., 2016. Learning to be efficient: algorithms for training
low-latency, low-compute deep spiking neural networks. In Proceedings of the 31st
Annual ACM Symposium on Applied Computing ACM, Nisan, Kanada, Bildiriler
Kitab1: 293-298.

Ngiam, J., Khosla, A., Kim, M., Nam, J., Lee, H., ve Ng, A. Y., 2011. Multimodal deep
learning. In Proceedings of the 28th international conference on machine learning
(ICML-11), Temmuz, ABD, Bildiriler Kitabi: 689-696.

O'Connor, P., ve Welling, M., 2016. Deep spiking networks. arXiv preprint
arXiv:1602.08323.

O'Reilly, R. C., Munakata, Y., Frank, M. J., ve Hazy, T. E., 2012. Computational cognitive
neuroscience. PediaPress.

Oresko, J. J., Jin, Z., Cheng, J., Huang, S., Sun, Y., Duschl, H., ve Cheng, A. C., 2010. A
wearable smartphone-based platform for real-time cardiovascular disease detection via

electrocardiogram processing. IEEE Transactions on Information Technology in
Biomedicine, 14,3, 734-740.

Ovtcharov, K., Ruwase, O., Kim, J. Y., Fowers, J., Strauss, K., ve Chung, E. S., 2015.
Accelerating deep convolutional neural networks using specialized hardware.
Microsoft Research Whitepaper, 2(11).

Pan, J., ve Tompkins, W. J., 1985. A real-time QRS detection algorithm. IEEE Transactions
on Biomedical Engineering, 32,3, 230-236.

Papakonstantinou, G., ve Gritzali, F., 1981. Syntactic filtering of ECG waveforms.
Computers and Biomedical Research, 14,2, 158-167.

Papakonstantinou, G., Skordalakis, E., ve Gritzali, F., 1986. An attribute grammar for QRS
detection. Pattern Recognition, 19,4, 297-303.

Patel, A. M., Gakare, P. K., ve Cheeran, A. N., 2012. Real time ECG feature extraction and
arrhythmia detection on a mobile platform. International Journal of Computer
Applications, 44,23, 40-45.

Petrosian, A., Prokhorov, D., Homan, R., Dasheiff, R., ve Wunsch II, D., 2000. Recurrent
neural network based prediction of epileptic seizures in intra-and extracranial EEG.
Neurocomputing, 30,1-4, 201-218.




150

Ponulak, F., ve Kasinski, A., 2011. Introduction to spiking neural networks: Information
processing, learning and applications. Acta Neurobiologiae Experimentalis, 71,4, 409-
433.

Prasad, G. K., ve Sahambi, J. S., 2003. Classification of ECG arrhythmias using multi-
resolution analysis and neural networks. In TENCON 2003. Conference on
Convergent Technologies for the Asia-Pacific Region Vol. 1, IEEE, Ekim, Hindistan,
Bildiriler Kitabi: 227-231.

Rad, A. B., Eftestol, T., Engan, K., Irusta, U., Kvaley, J. T., Kramer-Johansen, J., ... ve
Katsaggelos, A. K., 2017. ECG-based classification of resuscitation cardiac rhythms

for retrospective data analysis. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 64,10,
2411-2418.

Rai, H. M., ve Trivedi, A., 2012. ECG signal classification using wavelet transform and
Back Propagation Neural Network. In Computers and Devices for Communication
(CODEC), 2012 5th International Conference IEEE, Aralik, Hindistan, Bildiriler
Kitabi1: 1-4.

Rai, H. M., Trivedi, A., Shukla, S., ve Dubey, V., 2012, . ECG arrhythmia classification
using daubechies wavelet and radial basis function neural network. In Nirma
University International Conference on Engineering (NUICONE), Aralik, Hindistan,
Bildiriler Kitab1: 1-4.

Rasmus, A., Berglund, M., Honkala, M., Valpola, H., ve Raiko, T., 2015. Semi-supervised
learning with ladder networks. In Advances in Neural Information Processing
Systems, 3546-3554.

Rizal, A., ve Hadiyoso, S., 2015. ECG signal classification using Hjorth Descriptor. In
Automation, Cognitive Science, Optics, Micro Electro-Mechanical System, and
Information Technology (ICACOMIT), 2015 International Conference IEEE, Ekim,
Endonezya, Bildiriler Kitabi: 87-90.

Rizal, A., Hidayat, R., ve Nugroho, H. A., 2015. Determining lung sound characterization
using Hjorth descriptor. In Control, Electronics, Renewable Energy and
Communications (ICCEREC), 2015 International Conference IEEE, Agustos,
Endonezya, Bildiriler Kitab1: 54-57.

Rodriguez, J., Goni, A., ve Illarramendi, A., 2005. Real-time classification of ECGs on a
PDA. IEEE Transactions on Information Technology in Biomedicine, 9,1, 23-34.

Rokach, L., ve Maimon, O. Z., 2008. Data mining with decision trees: theory and
applications (Vol. 69). World scientific.

Ruha, A., Sallinen, S., ve Nissila, S., 1997. A real-time microprocessor QRS detector system
with a 1-ms timing accuracy for the measurement of ambulatory HRV. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering, 44,3, 159-167.




151

Sahoo, S. K., Subudhi, A., Kanungo, B. ve Sabut, S. K., 2015. Feature extraction of ECG
signal based on wavelet transform for arrhythmia detection. In: Electrical, Electronics,
Signals, Communication and Optimization (EESCO), International Conference, Ocak,
Hindistan, Bildiriler Kitabi: 1-5.

Saini, R., Bindal, N.,ve Bansal, P., 2015. Classification of heart diseases from ECG signals
using wavelet transform and kNN classifier. In Computing, Communication and
Automation (ICCCA), 2015 International Conference IEEE, Mayis, Hindistan,
Bildiriler Kitab1: 1208-1215.

Saminu, S., Ozkurt, N., ve Karaye, 1. A., 2014. Wavelet feature extraction for ECG beat
classification. In Adaptive Science and Technology (ICAST), 2014 IEEE 6th
International Conference on (pp. 1-6). IEEE, Ekim, Lagos, Bildiriler Kitab1: 1-6.

Sayilgan, E., Cura, O. K., ve Isler, Y., 2017. Use of clustering algorithms and extreme
learning machine in determining arrhythmia types. In Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU), IEEE, Mayis, Antalya, Tiirkiye,
Bildiriler Kitab1: 1-4.

Schapire, R. E., ve Singer, Y., 1999. Improved boosting algorithms using confidence-rated
predictions. Machine Learning, 37,3, 297-336.

Sharma, L. N., Tripathy, R. K., ve Dandapat, S., 2015. Multiscale energy and eigenspace
approach to detection and localization of myocardial infarction. IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, 62,7, 1827-1837.

Shibl, R., Lawley, M., ve Debuse, J., 2013. Factors influencing decision support system
acceptance. Decision Support Systems, 54,2, 953-961.

Shyu, L. Y., Wu, Y. H., ve Hu, W., 2004. Using wavelet transform and fuzzy neural network
for VPC detection from the Holter ECG. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, 51,7, 1269-1273.

Silver, D., Huang, A., Maddison, C. J., Guez, A., Sifre, L., Van Den Driessche, G., ... ve
Dieleman, S., 2016. Mastering the game of Go with deep neural networks and tree
search. Nature, 529,7587, 484.

Snoek, J., Larochelle, H., ve Adams, R. P., 2012. Practical bayesian optimization of machine

learning algorithms. In Advances in neural information processing systems, 2951-
2959.

Soleymani, M., Asghari-Esfeden, S., Pantic, M., ve Fu, Y., 2014. Continuous emotion
detection using EEG signals and facial expressions. In Multimedia and Expo (ICME),
2014 1IEEE International Conference, Temmuz, Endonezya, Bildiriler Kitabi: 1-6.

Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, 1., ve Salakhutdinov, R., 2014.
Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting. The Journal of
Machine Learning Research, 15,1, 1929-1958.




152

Stober, S., Cameron, D. J., ve Grahn, J. A., 2014. Using Convolutional Neural Networks to
Recognize Rhythm Stimuli from Electroencephalography Recordings. In Advances in
neural information processing systems, 1449-1457.

Stober, S., Sternin, A., Owen, A. M., ve Grahn, J. A., 2015. Deep feature learning for EEG
recordings. arXiv preprint arXiv:1511.04306.

Stockman, G. C., ve Kanal, L. N., 1983. Problem reduction representation for the linguistic
analysis of waveforms. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 3, 287-298.

Stork, D. G., ve Yom-Tov, E., 2004. Computer manual in MATLAB to accompany pattern
classification. Wiley-Interscience.

Suk, H. I., ve Shen, D., 2013. Deep learning-based feature representation for AD/MCI
classification. In International Conference on Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention, Eyliil, Berlin, Bildiriler Kitab1: 583-590.

Svozil, D., Kvasnicka, V., ve Pospichal, J., 1997. Introduction to multi-layer feed-forward
neural networks. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 39,1, 43-62.

Szegedy, C., Zaremba, W., Sutskever, 1., Bruna, J., Erhan, D., Goodfellow, 1., ve Fergus, R.,
2013. Intriguing properties of neural networks. arXiv preprint arXiv:1312.6199.

Taji, B., Chan, A. D., ve Shirmohammadi, S., 2017. Classifying measured electrocardiogram
signal quality using deep belief networks. In Instrumentation and Measurement
Technology Conference (I2MTC), 2017 IEEE, Mays, Italya, Bildiriler Kitab1: 1-6.

Tomak, O., ve Kayike¢ioglu, T., 2017. Comparison of different clasification algorithms using
easily calculated features. In Electric Electronics, Computer Science, Biomedical
Engineerings' Meeting (EBBT), 2017, IEEE, Nisan, Istanbul, Tiirkiye, Bildiriler
Kitabi: 1-4.

Tomak, O., ve Kayikcioglu, T., 2018. Bagged tree classification of arrhythmia using
wavelets for denoising, compression, and feature extraction. Turkish Journal of
Electrical Engineering & Computer Sciences, 26,3, 1555-1571.

Trahanias, P., ve Skordalakis, E., 1990. Syntactic pattern recognition of the ECG. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 12,7, 648-657.

Turner, J. T., Page, A., Mohsenin, T., ve Oates, T., 2014. Deep belief networks used on high
resolution multichannel electroencephalography data for seizure detection. In 2014
AAALI Spring Symposium Series, Temmuz, Kanada, Bildiriler Kitab1: 1-4.

Udupa, J. K., ve Murthy, L. S., 1980. Syntactic approach to ECG rhythm analysis. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering, 7, 370-375.

URL-1, www.mathworks.com/help/stats/classificationlearner-app.html  Classification
Learner. 1 Aralik 2017.



153

URL-2, www.mathworks.com/matlabcentral/mlc-downloads/downloads/submissions/
29107/versions/2/previews/RealTime Pacer/realtime pacer help.html RealTime
Pacer. 1 Mayis 2018.

URL-3, www.embedded-vision.com/platinum-members/cadence/embedded-vision-
training/documents/pages/neuralnetworksimagerecognition, Neural Networks Image
Recognition, 1 Haziran 2018.

URL-4, cs231n.stanford.edu/slides/2016/winter1516 lecture7.pdf Lecture Notes in Cs231n
Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 24 Mayis 2018.

URL-5, www.electronicdesign.com/embedded-revolution/brainchip-enters-ai-territory-
spiking-neural-network BrainChip Enters Al Territory with Spiking Neural Network,
1 Haziran 2018

URL-6, ecglibrary.com/ ECG library, 1 Haziran 2018

URL-7, thew-project.org/Arrhythmia LibSys/cardiac_arrhythmia.htm Cardiac Arrhythmia,
1 Haziran 2018

Valderrama, M., Alvarado, C., Nikolopoulos, S., Martinerie, J., Adam, C., Navarro, V., ve
Le Van Quyen, M. (2012). Identifying an increased risk of epileptic seizures using a
multi-feature EEG-ECG classification. Biomedical Signal Processing and Control,
7,3, 237-244.

Wang, Z., Lyu, S., Schalk, G., ve Ji, Q., 2013. Deep Feature Learning Using Target Priors
with Applications in ECoG Signal Decoding for BCIL. In IJCAI, Agustos, Cin,
Bildiriler Kitab1: 1785-1791.

Wen, C., Yeh, M. F., Chang, K. C., ve Lee, R. G., 2008. Real-time ECG telemonitoring
system design with mobile phone platform. Measurement, 41,4, 463-470.

Wu, Z., Ding, X., Zhang, G., Xu, X., Wang, X., Tao, Y., ve Ju, C., 2016. A novel features
learning method for ECG arrhythmias using deep belief networks. In Digital Home
(ICDH), 2016 6th International Conference IEEE, Kasim, Londra, Bildiriler Kitabu:
192-196.

Wulsin, D. F., Gupta, J. R., Mani, R., Blanco, J. A., ve Litt, B., 2011. Modeling
electroencephalography waveforms with semi-supervised deep belief nets: fast
classification and anomaly measurement. Journal of Neural Engineering, 8,3, 036015.

Xia, Y., Zhang, H., Xu, L., Gao, Z., Zhang, H., Liu, H., ve Li, S., 2018 . An automatic cardiac
arrhythmia classification system with wearable electrocardiogram. IEEE Access, 6,
16529-16538.

Xue, Q., ve Reddy, B. S., 1997. Late potential recognition by artificial neural networks.
IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 44,2, 132-143.




154

Xue, Q., Hu, Y. H., ve Tompkins, W. J., 1992. Neural-network-based adaptive matched
filtering for QRS detection. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 39,4, 317-
329.

Ye, C., Coimbra, M. T., ve Kumar, B. V., 2010. Arrhythmia detection and classification
using morphological and dynamic features of ECG signals. In Engineering in Medicine
and Biology Society (EMBC), 2010 Annual International Conference IEEE, Agustos,
Arjantin, Bildiriler Kitab1: 1918-1921.

Ye, C., Kumar, B. V., ve Coimbra, M. T. (2012). Heartbeat classification using
morphological and dynamic features of ECG signals. IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, 59,10, 2930-2941.

Yu, S. N, ve Chen, Y. H., 2007. Electrocardiogram beat classification based on wavelet
transformation and probabilistic neural network. Pattern Recognition Letters, 28,10,
1142-1150.

Zeiler, M. D., ve Fergus, R., 2014. Visualizing and understanding convolutional networks.
In European conference on computer vision Springer, Cham, Eyliil, Ziirih, Bildiriler
Kitab1: 818-833.

Zellmer, E., Shang, F., ve Zhang, H., 2009. Highly accurate ECG beat classification based
on continuous wavelet transformation and multiple support vector machine classifiers.
In Biomedical Engineering and Informatics, 2009. BMEI'09. 2nd International
Conference IEEE, Ekim, Cin, Bildiriler Kitaba: 1-5.

Zhao, Q., ve Zhang, L., 2005. ECG feature extraction and classification using wavelet
transform and support vector machines. In Neural Networks and Brain, 2005.
ICNNandB'05. International Conference IEEE, Ekim, Cin, Bildiriler Kitabi: 1089-
1092.

Zhao, Y., ve He, L., 2014, November. Deep learning in the EEG diagnosis of Alzheimer’s
disease. In Asian Conference on Computer Vision Springer, Cham, Kasim, Singapur,
Bildiriler Kitab1: 340-353.



OZGECMIS

22.10.1977 tarihinde Ankara’da dogdu. Liseyi Konya Meram Anadolu Lisesi’nde
tamamladi. 1995°de kazandigi Orta Dogu Teknik Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi,
Elektrik-Elektronik Boliimii’niin Lisans Programi’ni 2000 yilinda tamamladi. 2000 yilinda
Orta Dogu Teknik Universitesinde Yiiksek Lisans-Doktora ¢alismalarina basladi. Doktora
Yeterlilik asamasinda 2007 yilinda Orta Dogu Teknik Universitesinden ayrildi. Giresun
Universitesinde Enerji Sistemleri Miihendisligi Ana Bilim Dali’nda yiiksek lisans egitimi
tamamlad1. Karadeniz Teknik Universitesinde Doktora ¢alismalarma 2012 yilinda basladi.
Ingilizceyi iyi seviyede bilmektedir. 2007 yilinda Giresun Universitesi'nde Ogretim

Gorevlisi olarak ¢aligmaya basladi. Halen Ogretim Gérevlisi olarak gérev yapmaktadir.

SCI/SCI-E indekslerine giren dergilerde yayinlanan makaleler

1. Tomak, O., ve Kayik¢ioglu, T., 2018. Bagged tree classification of arrhythmia using
wavelets for denoising, compression, and feature extraction, Turkish Journal of
Electrical Engineering & Computer Sciences, 26, 3. 1555-1571.

Diger indekslere giren dergilerde yayinlanan makaleler

1. Tomak, O., ve Kayik¢ioglu, T., 2017. Gergek Zamanli Aritmi Tespitinde Farkli
Siiflandirma Y 6ntemlerinin Karsilastirilmasi, Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi, 7,2.
1-9.

Yerli/Yabanci hakemli sempozyumlarin bildiri kitaplarinda yer alan yaymnlar

l. Tomak, O., ve Kayik¢ioglu, T., 2017. EKG Sinyalinde Dalgacik sikistirmasinin
Siniflandirmaya Etkisi, 25th Signal Processing and Communication Application
Conference (SIU 2017), IEEE. Antalya, Tiirkiye, 1657-1660. ISBN: 978-1-5090-
1679-2.

2. Tomak, O., ve Kayik¢ioglu, T., 2017. Comparison of different clasification
algorithms using easily calculated features., Electric Electronics, Computer Science,
Biomedical Engineerings' Meeting (EBBT 2017), IEEE. istanbul, Tiirkiye, 1-4.
ISBN: 978-1-5386-0440-3.

3. Tomak, O., ve Kayik¢ioglu, T., 2016. Hjorth Tanimlayicilar Kullanarak Aritmi
Tespitinde Farkli Siniflandirma Yontemlerinin Karsilagtirilmasi,  24th Signal
Processing and Communication Application Conference (SIU 2016), IEEE.
Zonguldak, Tiirkiye, 1-4. ISBN: 978-1-5090-1679-2.



