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OZGECMIS



OZET

Elektrokardiyogram sinyalleri kalbin elektriksel aktivitesi tarafindan {iretilirler ve cilt
lizerine yerlestirilen elektrodlar kullanilarak belirlenebilirler. Bu biyolojik sinyaller,
kuvvetlendiriciler ile kuvvetlendirilebilirler ve analog ve sayisal sinyal isleme teknikleri ile
islenebilirler. Bu islenmis sinyaller kalp hastaliklarinin analizinde miikemmel bir arag¢ olarak
hizmet ederler. Cilt yiizeyinde kullanilan elektrodlarin en dnemli 6zellikleri zarar vermeyen
teknik oluslaridir, bunun anlami viicut igerisine hi¢ girmeden sinyallerin 6l¢iilebilmesidir. Bu
kolayliga ragmen zarar vermeyen metotlar diger fizyolojik sinyaller ile ve giiriiltii ile karigma
problemleri icermektedir.

Anne karnindaki ¢cocugun elektrokardiyogrami, cocugun kalbinin elektriksel fizyolojik
aktivitesini gorsellestirmektedir ve bu isaret cocugun durumu ve sagligi hakkinda 6nemli
belirtiler  icermektedir.  Yetiskinlerde oldugu gibi, anne karnindaki ¢ocugun
elektrokardiyogrami cilt lizerindeki elektrodlar ile elde edilebilir. Fakat anne karnindaki
cocugun elektrokardiyogramin1 elde etmede ayni problemlerin goriinecegi agiktir. Bu
problemlere ek olarak, annenin elektrokardiyogram sinyali, ¢cocugun elektrokardiyogram
sinyali i¢in problem olabilir, ¢linkii annenin sinyalinin genligi ¢cocugunkinden ¢ok ytiksektir.
Geleneksel filtreleme teknikleri ile karigsmis potansiyel kayitlarindan g¢ocuga ait istenen
elektrokardiyogramin bilegenlerini elde etmek imkansizdir.

Bu tezde, amag, kor kaynak ayristirma algoritmalari vasitasi ile, anne karnindaki
cocugun elektrokardiyograminin ¢ikarilmasi i¢in uygun algoritmalara karar vermek ve yeni
bir kér kaynak ayristirict algoritma bulmaktir. ik adim olarak, yapay olarak iiretilmis
elektrokardiyogram sinyalleri karistirildi ve uygun algoritmalari bulmak i¢in kullanildi. Kor
kaynak ayristirmanin {i¢ ana algoritmasi, Hizl1 bagimsiz bilesen analizi, 6zdeger matrislerinin
birlesik diyagonalizasyonu, parametrik olmayan bagimsiz bilesen analizi ve yeni parametrik
olmayan bagimsiz bilesen analizi algoritmalari bu amag i¢in karsilastirildi.

Elde edilen sonuglar, parametrik olmayan algoritmalarin elektrokardiyogram
sinyallerinde, annenin elektrokardiyogram sinyallerinin ve araya karisan sinyallerin etkilerini

ayrigtirmada kullanilabileceklerini gosterdi.

Anahtar Kelimeler: Bagimsiz Bilesen Analiz, Kor Kaynak Ayristirma, Elektrokardiyogram,
Entropi, Tsallis Entropi, Shannon Entropi, Bilgi Teorisi, Relatif Entropi
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SUMMARY

Fetal Electrocardiogram and Maternal Electrocardiogram Signals Separation Using
Approach to Pseudo-Additivity

Electrocardiogram signals can be generated by the heart’s electrical actions and can be
detected using electrodes over skin. These biological signals are amplified by using amplifiers
and can be processed with analog or digital signal processing techniques. These processed
signals serve as an excellent tool for heart diseases analysis. Most important property of using
skin electrodes is that it is a non-invasive technique, meaning that this signal can be measured
without entering the body at all. Despite this facility, non-invasive methods include problems
such as mixing with other physiological signals and noise.

Fetal electrocardiogram visualizes the electrical physiological activity of the fetal heart
and it contains important indications about the health and condition of the fetus. Obtaining of
the fetal electrocardiogram can be carried out through skin electrode like adults. But the same
problems appear evidently during the obtaining of fetal electrocardiogram. In addition these
problems, mother’s electrocardiogram signal can be also problem for fetal electrocardiogram
signal since its amplitude is much higher than that of the fetus. It is impossible to recover the
wanted fetal electrocardiogram components from the mixed potential recordings by
conventional filtering techniques.

In this thesis, the purpose is to determine the appropriate algorithms for fetal
electrocardiogram extraction by means of blind source separation algorithms and find a new
blind source separation algorithm. As the first step, artificially generated electrocardiogram
signals were mixed and used to find suitable algorithms. Three main algorithms of blind
source separation; FastICA, JADE, non-parametric ICA, and new non-parametric ICA
algorithms compared for this purpose.

The results obtained indicate that non-parametric algorithms can be employed to
preprocess electrocardiogram signals to separate the effects of maternal electrocardiogram

signal and interference signals.

Key Words: Independent Component Analysis, Blind Source Separation, Electrocardiogram,
Entropy, Tsallis Entropy, Shannon Entropi, Information Theory, Relative
Entropy
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Insan kalbi gogiis kafesi ile cigerler arasnda bulunur ve agirhg 200 ila 425 gram
arasinda degisir. Her giin ortalama olarak 100.000 kez atmakta ve yaklasik olarak 7600 litre
kan1 pompalamaktadir [1]. Pompalama islemini kalp hiicrelerindeki iyonik akimlarin zaman
ile degisimiyle meydana gelen elektriksel faaliyetler meydana getirmektedir. Kalpte meydana
gelen elektriksel faaliyetler kalp kasi liflerini gerip, gevseterek kalbin kan pompalamasi
islemini gerceklestirmektedir. Elektrokardiyogram (EKG), deri yiizeyi lizerine yerlestirilmis
olan iki elektrot ile kalpte meydana gelen bu elektriksel faaliyetlerin 6l¢liimii ve grafiksel hale
dondiistiiriilmesi islemidir. EKG grafiklerinde P, Q, R, S, ve T ile adlandirilan sinyal araliklari,
iyonik akimlar ile kalbin kulakg¢iklar ve karinciklarinin polarizasyondan ayrilma ve tekrar
polarizasyonlasma safhalarini temsil etmektedir. Bu sathalarda meydana gelecek herhangi bir
elektriksel degisim kalp ile ilgili olan hastaliklarin varligin1 gosterecektir ve EKG
grafiklerinde gozlemlenebilecektir. Bu degisimler genellikle uyariin kaynaklandigi bolgeye
(6rnegin karincik ustii, karincik vb) ya da belirtilerin bigimine (6rnegin erken atim, tasikardi,
fibrilasyon vb) gore EKG grafiklerinde gozlemlenirler. EKG kayitlarinda gézlemlenecek bu
degisimler ile kalp hastaliklarinin erken teshisi miimkiin olacaktir ve uygun tedavi ile kalp
hastaliklar1 fazla ilerlemeden tedavi edilebilecektir.

Yetiskinlerde oldugu gibi anne karnindaki fetusun EKG (FEKG) isaretinin dl¢iimii anne
karnindaki fetusun kalp hastaliklarinin teshisinde giivenilir bir metot olabilir. Giinlimiiz
Ol¢iim aygitlar1 ile anneye zarar vermeden FEKG’yi ancak annenin EKG’sine karigmis
sekilde elde edilebilmektedir. Bu elde edilen isaretlerde genellikle fetusun ve annenin QRS
kompleksleri list tiste gelmekte veya fetusun P ve T dalgalari annenin QRS kompleksinin
yakininda olmaktadir. Bu gibi durumda klasik veya adaptif filtre uygulamalarmin EKG
isaretlerini ayirmada basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Calismamizda bu tiir durumlar icin  bagimsiz bilesen analizi (BBA) algoritmalarinin
performansi yapay EKG sinyalleri {izerinde incelenecek, parametrik olmayan algoritmalar ilk

kez EKG isaretleri ilizerine uygulanacak ve yeni bir BBA algoritmasi gelistirilecektir. Ayrica



parametrik olmayan algoritmalar ger¢ek EKG isaretleri lizerine uygulanarak sonuglar1 gorsel
olarak yorumlanacaktir.

BBA algoritmalarinin amaci sinyalleri bagimsiz sinyallere ayristirmak olup ilk olarak
Jutten ve Herault [2] tarafindan 1991 yilinda sinirsel ag modelleme alani ile ilgili olarak
ortaya ¢ikmistir. BBA terimi ise Comon tarafindan 1994 yilinda lineer BBA’nin teorisi [3]
adli yayminda koyulmustur. Gegmis yirmi y1l boyunca BBA algoritmalar1 hakkinda pek ¢ok
yaym yapilmis ve konferanslar diizenlenmistir. Giiniimiizde pek ¢ok calisma grubu BBA
algoritmalar1 ve uygulama alanlar1 tizerine ¢alismalarini siirdiirmektedirler.

Bu calisma FEKG isaretinin BBA algoritmalart ile ayristirilmasi ve yeni bir BBA
algoritmasinin olusturulmasini igermektedir. Bu caligmanin genel bilgiler boliimiinde, yapilan
calismalara temel teskil edecek On bilgiler verilmektedir. Bolim 1.2°de, EKG isaretleri
hakkinda , boliim 1.3’de, yapay EKG isaretinin olusturulmasi hakkinda bilgi verilmektedir.
Bolim 1.4’te, bir cok BBA algoritmasinin temelini olusturan entropi ve bilgi teorisi
irdelenmistir. Bolim 1.5°de, BBA algoritmasi ile diger tanimlar ve algoritmalar ile iliskisi
verilmektedir. Bolim 1.6’dan  1.11°¢ kadar olan kisimda, yaygin olarak literatiirde
karsilagilan BBA algoritmalarindan bahsedilmistir. Boliim 1.12°de, ayristirict  matris
kestiriminde kullanilacak olan bazi optimizasyon algoritmalar1 hakkinda bilgi verilecektir.
Son kisimda ise yeni gelistirilmis olan parametrik olmayan Tsallis BBA algoritmasi sunulmusg
ve algoritmalarin uygulanmasi ile elde edilmis olan sonuglar verilerek ve gelecek ¢alismalar

icin arastirmacilara onerilerde bulunulmustur.

1.2. EKG lsareti

Kalp kasmin kasilmasina neden olan kalbin elektriksel iletim sistemi kalbin bagindan
sonuna kadar dagilim gostermektedir. Bu iletim sistemi siniis digiimii (SA), AV digimi,
purkinje lifleri olarak {i¢ kisma ayrilmaktadir ve bu bdlgelerdeki atim sayilari da bolgelere
gore farklilik gostermektedir.

Kalbin sag kulak¢igindaki {ist ana toplar damar giriginin kalbe acildig1 bolgede yer alan
hilal sekline sahip SA diigiimii 15 mm uzunlukta, 5 mm genislikte olup, biitiin kalp kasina
yayilan uyarilarin merkezidir [4]. Kalp kasimi olusturan biitiin kas liflerinin 6zellesmis
yapilar1 ve aralarindaki baglantilar1 sayesinde SA diiglimiinden diizenli araliklarla ¢ikan
yaklasik dakikada 70 uyar1 kalp boyunca kolayca yayilim gosterir. Yayilan bu uyari ilk dnce
yayildigi her iki kulak¢ik kasinin hemen kasilmasini saglayarak kulakgiklar ile karinciklar

ayiran lifli bolmeye ulasir. Bu bolmede ikinci bir uyar1 merkezi olan AV diiglimi



bulunmaktadir. AV diiglimii normal olarak SA diigiimiiniin denetimi altindadir ve
kulakgiklarin her kasilmasini karinciklarin kasilmasi izler. Fakat SA diigiimiiniin denetimi AV
diigimiinde azalir ve AV diiglimii kendi basina karinciklarin kasilma temposunu belirlemeye
baslar ve yaklasik dakikada 50 uyarim yapar. AV diigiimiinden kaynaklanan 6zel kas lifle-
rinden olugsmus bir demet (purkinje lifleri), karinciklar1 ayiran bolmeyi izleyerek uyariyi
kalbin tepesine, yani karincik liflerinin kasilmaya baglayacaklar1 bolgeye iletir. Bu bolgedeki
purkinje liflerinin uyarim sayist dakikada 15 ila 30 arasindadir. Kalp karmciklarinin kasilmasi
(sistol) ve bu sayede kanin aort yoluyla biiyiik, akciger atardamari yoluyla kii¢iik dolagima
pompalanmasi 0,3 saniye siirer. Karinciklarin gevsemesi (diyastol) ve bu sayede dolagimdan
gelen kanin karinciklara dolmasi i¢in gegen siire ise 0,5 saniyedir. Boylece kalp atim ¢evrimi
dakikada yaklagik olarak 70 kez yinelenir. Kalbin bu iletim sistemi Sekil 1.1°de

goriilebilmektedir.
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Sekil 1.1. Kalbin iletim sistemi [4]

Kalbin iletim sisteminden gecen elektriksel akim sinyali kalbin biiziiliip gevsemesine
neden olarak kalbin viicuda kan pompalamasini saglamaktadir. Elektriksel akim bakimindan
kalbin biizlilmesi kalbin polarizasyondan ayrilmasina, kalbin gevsemesi kalbin yeniden
polarizasyonuna karsilik gelmektedir. Kalp tarafindan iiretilen bu elektriksel aktivite sadece

kalp icinde degil aym1 zamanda tiim viicut boyunca yayilim gosterir ve viicut ylizeyine



yerlestirilmis bir dizi elektrot sayesinde ol¢iiliip gozlemlenebilir. Bu gézlemlenen isaret EKG
olarak adlandirilir. Ilk EKG isaretini 1895 yilinda Einthoven elde etmistir [5]. EKG dl¢iimleri
ile elde edilen sinyalin genel sekli Sekil 1.2°de goriilmektedir.
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Sekil 1.2. EKG isareti

Sekil 1.2°den goriilecegi gibi, kulake¢ik ve karincik polarizasyondan ayrilma ve yeniden
polarizasyon dizisini temsil eden farkli dalgalar birleserek EKG sinyalini olusturmaktadir. Bu
dalgalar:
P dalgasi: Kulak¢ik boyunca SA diigiimiinden yayilan polarizasyondan ayrilma dalgasinm
temsil etmektedir.
P-R araligi: Bu aralik kulak¢igin polarizasyondan ayrilmasiin baglangici ile karincigin
polarizasyondan ayrilmasinin baslangi¢ araliklarinin zamanini temsil eder.
QRS bileseni: QRS bileseni karincigin polarizasyondan ayrilmasini temsil eder. Kulak¢ik
orani, QRS kompleksleri arasindaki zamanin bulunmasi ile hesaplanabilir. Bu zaman aralig1
kulake¢igin polarizasyondan ayrilmasinin ¢ok hizli bir sekilde meydana gelmesi ile orantilidir.
ST segmenti: Tiim kulak¢igin polarizasyondan ayrilmasinin bittigi siiredir.
T dalgasi: T dalgas1 kulak¢igin yeniden polarizasyonunu temsil eder ve polarizasyondan
ayrilmadan daha uzun siirer.
Q-T araligi: Kulak¢igin polarizasyondan ayrilmasit ve yeniden polarizasyonu arasindaki
zaman araligim1 temsil eder. Bundan dolay1r ortalama kulak¢ik aksiyon potansiyelinin
stiresinin bulunmasina karsilik gelir.

Saglikli bir kisiye ait EKG isaretinin genlik ve zaman parametreleri Tablo 1’de

goriilmektedir.



Tablo 1. EKG isareti genlik ve zaman parametreleri

EKG Dalgas1 Genligi EKG Araligi Siiresi
P 0.25 mV P-R 0.12-0.20 sn
R 1.60 mV Q-T 0.35-0.44 sn
Q R’nin %251 S-T 0.05-0.15 sn
T 0.1-0.5 mV Q-R-S 0.09 sn

1.2.1. Kalp Atimu Oram Degisimi (HRV)

Kalp atimi, iki R tepesi (RR araligi) arasindaki gegen siire olarak tanimlanmaktadir.
Kalp atim orami ise bir zaman serisi ile elde edilecek olan kalp atimlarinin (RR araliginin
ortalamasi) analiz islemidir. Kalp atim oranmi kisiden kisiye farklilik gdsterir. Bu degisimi
kisinin yasi, cinsiyeti, yasam sekli, aldig1 ilaglar ve saglik durumu etkilemektedir [6]. Bu

etkileme sirasinda sadece kalp atim oran1 degil bu kalp atimimnin varyansi da degisir.

R R
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Sekil 1.3. Kalp atim siiresi

Uygulamada pek ¢ok kalp atim orani dl¢giim yontemi vardir ve bunlar zaman domeni,
frekans domeni ve geometrik 6l¢iim yontemleri olarak ii¢ ana baslia ayrilabilirler.

Zaman domeni kalp atim orani 6l¢iim yontemlerinden biri, kalp atimlari araliginin
standart sapmasini1 hesaplamaktir. Ikinci ydntem ise kalp atimlar1 arasindaki farkin ortalama
karekoklerinin hesaplanmasidir.

Frekans domeni kalp atim orani dlglim yOnteminde ise zaman serisi olan EKG
isaretine ayrik Fourier doniisiimii uygulanarak gii¢ tayfi bulunur. Bu gii¢ tayfinda genellikle
alcak frekans (LF-Mayer) ve yiiksek frekans (HF-RSA) olmak iizere iki pik gdzlemlenir
(frekans bandi). Yiiksek frekans bandi 0.15 ile 0.4 Hz arasindadir ve SA diigiimiindeki

parasempatik sinir sistemi tarafindan siirtildiigii diisiiniiliir. Ayrica yiiksek frekans bolgesinde



nefes alip vermeden dolay1 olusan frekans ve vagal aktivitede gozlemlenebilir. Diisiik frekans
band1 0.04 ile 0.15 Hz arasinda olup parasempatik ve sempatik aktivite tarafindan siiriildigi
diisiiniilmektedir. Ayrica ¢ok nadir olarak bu frekans bandinda nefes alip verme frekansi da
gozlemlenebilmektedir. Bu iki ana frekans bandina ek olarak genellikle ihmal edilen ¢ok
diisiik frekans bandi da EKG isaretinin gii¢ tayfinda gozlemlenebilir. Bu frekans araligi 0 ve
0.0033 Hz arasinda olup frekansi olusturan temel sebeplerin fiziksel veya sadece 24 saatlik
kayitlardan elde edilebilecek giindiiz gece degisimlerinden meydana geldigi diistintilmektedir.

Kalp atim orani 6l¢iimiine geometrik yontem olarak Poincare ¢izimi gosterilebilir. Bu
yontemde kalp atimi degisim orani lineer olmayan bir yontem ile analiz edilmektedir. Bu

konularda daha detayl1 bilgi 1995 yilinda Malik’in ¢alismalarinda bulunabilir [6,7].

1.2.2. Anne Karnindaki Fetusun EKG Isareti (FEKG)

Tam olarak gelismis olan fetusun kalbinin anatomisi yetiskin kabine benzerken
fonksiyonellik bakimindan farkliliklar gosterir. Dogumdan sonra sol karincik viicuda kan
pompalarken sag karincik oksijen elde etmek igin kami cigerlere pompalar. Fetusda ise
oksijen anne plasentas: tarafindan saglanir. Bundan dolayr kan cigerlere bu amag¢ igin
pompalanmaz [8]. Kan viicudu dolagmak icin karinciktan disar1 ¢ikan iki yan damar hatti ile
bu islemi yapar. Bu hatlardan biri kiigiik dolagimi bypass ederek sag kulak¢iga kanin girisini
saglar. Diger hat ise karacigeri bypass eder. Dogumdan sonra ilk hat hemen kapanirken diger
hat 10-15 saat i¢inde kapanir.

Ustte belirtildigi gibi fetusun kalbinin mekanik fonksiyonlar1 yetiskin insaninkinden
farkli iken elektriksel aktiviteleri aynidir. Kalbin kan pompalamasini saglayan sinirsel ag
aynidir ve kalp kas1 boyunca dagilim gosterir. Bu sinirsel ag yetiskinlerde oldugu gibi kalbin
biiziilmesini ve gevsemesini kontrol eder [9]. Yetiskinlerde oldugu gibi FEKG isareti fetusun
kalp sagligi hakkinda 6nemli bilgiler tasimaktadir. Giiniimiizde FEKG isaretinin 6l¢limii i¢in
kullanilan en yaygin yontem dopler ultrasounddur ve bu yontem ile sadece fetusun kalp atim
oran1 (FHR) olgiilebilmektedir [10,11]. Dopler ile ol¢iillen FHR degerleri araya karisan
giiriiltiiden dolay1 dogru olara dl¢lilememekte ve ayrica sinirlt klinik bilgi degerine sahiptir.
Klasik EKG yonteminde ise anne karni {izerine yerlestirilerek veya fetusun kafatasi tizerinden
oOl¢iilecek olan FEKG isaretinin zamansal parametreleri ve morfolojik yapist fetus hakkinda
ek bilgi saglamaktadir. Bunlara ek olarak klasik EKG yonteminde, yiiksek riskli hamilelik
durumunda evde uzun donem FEKG go6zlemi yapilabilir. Fakat klasik yol ile elde edilen

EKG olgiim yontemlerinin her ikisinde de problemler ile karsilasilir. Fetusun kafatasi



tizerinden Ol¢iilecek olan FEKG isareti sadece dogum siiresinde Olgiilebilir iken [12] anne
karn1 iizerinde dlgiilecek FEKG isaretinde, baskin anne EKG isareti ve diger giiglii giirtiltii
kaynaklarina rastlanabilmektedir [13,14]. Son yillara kadar bu isaretler arasindan FEKG’yi
ayrigtirmak i¢in klasik filtre ile ayristirma [15,16], adaptif filtre [17], ¢ikartim [18], ortalama
alma [19,20] gibi yontemler kullanilmaktaydi. Bu yontemler ile ayristirilan anne EKG’sindeki
hatalar ve diger giiclii giiriiltii kaynaklarinin varliginda yontemlerin iyi sonu¢ vermemesi yeni
yontem arayislarina yol agmistir. Bunun {izerine farkli bir yontem olan BBA algoritmalari ilk
FEKG isaretlerine Choi, Cichocki, Amari, Nandi ve Zarzoso tarafindan uygulanmistir
[21,22,23]. Taylor’un biiyiik bir veri tabani lizerine yapmis oldugu calismalar [24,25] BBA
algoritmalar1 ile dogru bir sekilde FEKG ayristirmanin yapilabilecegini gdstermistir. Bu
caligmalara ek olarak Zarzoso, Nandi ve Comani’nin c¢aligmalar1 [26,27] BBA
algoritmalarinin FEKG ayristirrmint  dogru yaptigim1 destekleyici calismalar yapmistirlar
fakat heniiz standart bir FEKG ayristirict BBA algoritmasi gelistirilememistir.

Anne karni iizerinden islem yapilan FEKG 6l¢iim ve ayristirma asamalar1 Sekil 1.4°de

goriilmektedir.

——————— Annenin EKG’si

BBA FEKG

Algoritmast

>} Giriilti

Sekil 1.4. BBA algoritmasinin Fetal EKG isareti uygulamasi [28]



1.2.3. EKG Giiriiltiileri

Genellikle  olgiilen EKG  isaretlerinde  giiriiltiiler ~ve  Olgme  hatalan
gozlemlenebilmektedir. Bu goézlemlenen hatalar ve giirtiltiler EKG frekans bandi iginde
olabilir ve EKG isareti ile ayn1 morfolojik 6zellikleri gosterebilir. Bu gibi durumlarda uygun
donanim ve sinyal isleme teknikleri ile giiriiltiilerin tiimiiniin iistesinden gelmek miimkiin
degildir. Bundan dolay1 giiriiltiiniin yapisin1 ve nedenini bilmek ve uygun algoritma ile
tistesinden gelmek oOnemlidir. EKG isaretinde gozlemlenen giirtiltiiller asagidaki gibi
tanimlanabilir.

Elektrik hatt1 giiriiltiisi: Elektrik hattindan kaynaklanan giiriiltiidiir. Frekans1 50 Hz ve
harmonikleridir. Genligi EKG pikleri arasindaki genligin %50’sinden fazla olabilir.

Elektrod baglanti veya ayirma giiriiltiisii:  Elektrodun deri ile baglantis1 koptuktan sonra
doyuma keskin gegis ile kendini belli eder.

Hasta-Elektrod hareket giiriiltiisii: Elektrodun viicuttaki baglant1 yerinin degismesi ile
meydana gelir. Elektrod ve viicut arasindaki empedansin degismesine neden olur ve hizli ve
stirekli temel ¢izgi degisimi veya tam doyum ile kendini belli eder.

Elektromiyografik giiriiltii: Kas hiicrelerindeki kasilmadan meydana gelir ve 50 ms igersinde
sona erir. Genligi EKG pikleri arasindaki genligin %10°u kadar olabilir.

Veri toplama aygit1 giiriiltiisii: Sinyal isleme donanimi tarafindan meydana gelen giiriiltiidiir.
Diger medikal donanim giiriiltiisii: Diger medikal cihazlar tarafindan iiretilen manyetik
girtiltiilerdir. EKG prob kablolar1 anten gorevi gorerek bu giriiltiiyi EKG isareti ile
karistirirlar. Bu giiriiltii 100 kHz ve 1MHz arasindadir ve 1 ile 10 sn icersinde sona erer.
Kuantizasyon giiriiltiisii ve aliazing: EKG isaretinin analogdan dijitale doniistiiriilmesi
esnasinda meydana gelen giiriiltiilerdir.

Sinyal isleme hatalari: Fourier doniisiimiindeki kisaltmalardan meydana gelen Gibbs

osilasyonu ve diger sinyal isleme hatalar1.

1.2.4. Tek Dipol Model

Kalp tarafindan tiretilen elektriksel aktivite kalpte bulunan hiicrelerin iyon kanallarinin
acilip kapanmasi ile konum degistiren iyon transferlerinden meydana gelmektedir. Hiicre
seviyesinde meydana gelen bu uyumlu islemler bir elektriksel alan meydana getirmekte ve
viicut hacim iletkeni boyunca ilerlemekte olan bu elektriksel alan viicut yiizeyinden problar

vasitasi ile Ol¢iilebilmektedir. Kalbin bu elektriksel aktivitesi literatiirde bircok farkli yontem



ile modellenmistir (tek dipol model, aktivasyon eslemleme) [29]. Modellemelerin amaci
kalbin elektriksel aktivitesini en basit ve en fazla bilgi igerecek sekilde temsil etmektir. Bu
yontemler arasinda en basit ve popliler olani tek dipol modeldir ve viicut yiizey potansiyelinin
%80-90’11 agikladigina inanilir [1,30]. Dipol’iin matematiksel ifadesi birbirinden / uzakligina
konmus olan iki zit isaretli yiikiin birbirlerine olan etkisi ile tanimlanir. Bu etki bir vektordiir
ve genligi g/’ye esittir. Yoni ise negatif yiikten pozitif yiike dogrudur.

Tek dipol modele gore kalbin elektriksel aktivitesi zaman ile donen vektdr ile temsil
edilebilir. Bu vektoriin kaynagi kalbin merkezi ve uzayda yar1 periyodik bir bolgeyi taradigi

varsayilir. Bu vektoriin matematiksel tanimi kartezyen koordinat sisteminde,

d(t) = x(0)i + y(t) ] + z(0)k (1.1)

olarak tammlanir [31]. Burada i, j ve k kartezyen koordinat sistemindeki birim vektorleri

temsil etmektedir. Dipol model kalp akimimi modellemenin ve viicut yiizeyindeki elektriksel
kayitlar1 modellemenin bir yoludur. Go&giis hacim iletkenindeki kalp potansiyelinin
ilerlemesini modellemek i¢in ek bir modele daha ihtiyag vardir. Bu hacim iletkeninin pasif
direngsel bir ortam olarak varsayilarak herhangi bir EKG sinyali, kaydedici elektrotlarin

yoniinde d(¢)dipol vektoriinlin lineer izdiisiimii oldugu varsayilir. Kaydedici elektrotlarin

koordinatlar1 v = ai +bj + ck olmak iizere EKG problarindan birinde gdzlemlenen sinyal,

EKG(t) =(d(t),v) = a.x(t)+b.y(t) +c.z(1) (1.2)

olarak tanimlanir. Viicut hacim iletkeninin lineer yayilim modeli i¢in olusturulan tek dipol
modelli kalp isaretini dogrulamak i¢in Dower’in EKG i¢in gelistirmis oldugu doniisiim [30]
ve bu doniisiimiin tersi kullanilabilir. Bu doniisiimde kalp sadece ii¢ bagimsiz boyuta sahiptir
ve viicut hacim iletkeninden kaydedilen her EKG sinyali, aynm1 ii¢ kaynagin lineer bir
kombinasyonudur. Buna ragmen kalbin tek dipol modeli kalbin aktivitesini gésterimde yeterli
degildir. Bundan dolay1 kardiyologlar kalbin aktivitesini 6lgmek icin ii¢ probdan fazla (6 ile
12 aras1) prob kullanilarak 6l¢iimiin yapilmasin1 dnermektedirler [1] . Tek dipoliin grafiksel
gosterimi Sekil 1.5°de gortilebilmektedir.

EKG problarinda gézlemlenen isaretler ¢ok degiskenli veri olarak yorumlanabilir. Bu

cok degiskenli veri igerisinde istenmeyen isaretler ve giiriiltii de bulunmaktadir. Bu giiriiltiiler
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Sekil 1.5. Tek dipol izdiistim modeli

referans ¢izgi kaymasi, kas isaretleri ve elektrotun veya viicudun konum degistirmesi gibi
sinyaller olabilir. Referans ¢izgi kaymasi, solunum sirasindaki viicut hacim iletkeninin
degismesinden dolayr meydana gelmektedir. Bu gibi giiriiltii kaynaklariin Dipol modele

eklenmesi modeli daha gergekei yapacaktir.

1.3. Dinamik Model

Gergek bir EKG isaretinden yararl klinik bilgi elde etmek i¢in R tepe bulma [32,33],
Q-T aralik bulma [34], kalp atim oraninin elde edilmesi ve nefes sinyalinin EKG {izerinden
elde edilmesi [35,36] gibi sinyal isleme tekniklerine ihtiya¢ vardir. Bu sinyal isleme

algoritmalarinin ¢ogu Physionet gibi veri tabanlarindaki gercek sinyaller iizerine uygulanarak
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performans degerlendirmeleri yapilir. Gergek sinyallerin farkl giiriiltii seviyelerini ve farkli
ornekleme frekanslarini kullanarak algoritmalarin dogrulugunu kontrol etmek olduk¢a zordur.
Bu nedenden dolay1 algoritmalarin performans karsilastirmalar1 i¢in dinamik bir EKG
modeline ihtiyag¢ vardir.

McSharry [37] ve Sameni’nin [38] olusturmus olduklar1 dinamik modeller ile EKG
isareti, Gauss fonksiyonlar kullanilarak bilgisayar ortaminda yapay olarak olusturulmakta ve
algoritmalarin performans Olgiimleri i¢in kullanilabilmektedir. Her iki model {i¢ tane adi
tirevsel denklemi temel alir ve bu denklemler ile gercege cok yakin EKG isareti
iiretilebilmektedir. Uretilen EKG isaretinin kalp atiminin ortalama degeri, standart sapmasi,
PQRST safhalarinin morfolojik sekli modeller taratindan belirlenebilmektedir. McSharry’nin
modeli ile Sameni’nin algoritmalar1 arasindaki fark; McSharry modeli kurarken kartezyen
koordinat sistemini segerken, Sameni’nin polar koordinat sistemini tercih etmis olmalaridir.

Modellerde kullanilan Gauss fonksiyon sayisi modellenecek isaretteki M tane simetrik,
N tane simetrik olmayan donme noktasina bagli olarak M+2N tane Gauss fonksiyon olarak
belirlenir [39]. Dinamik modelde ii¢ boyutlu durum uzay1 icersinde x, y, z koordinatlar ile
yapay periyoda sahip bir yoriinge olusturulmaktadir. EKG’nin yapay periyodu, x,y
diizlemindeki yoriingenin hareketi ile temsil edilir. Daire iizerindeki her bir tur kalp atimina
veya RR araligina karsilik gelmektedir. z eksenindeki degisim hareketi EKG isaretindeki kalp
atiminin degisimi veya genlik degeri degisimini temsil etmektedir. EKG isaretindeki P, Q, R,
S, T gibi sathalar z yoniindeki pozitif veya negatif yaklasim veya uzaklagima karsilik
gelmektedir. Dinamik modelde P, Q, R, S, T noktalar1 birim daire lizerinde 6,, 0Q , Oy, O

ve @, sabit acilan ile yerlestirilirler. Yoriinge bu agilardan birine yaklastigi zaman limit

dongiiden asag1 veya yukar1 dogru itilir ve hareketten sonra limit dongiiye dogru geri ¢ekilir.

Hareketin dinamik denklemleri {i¢ tane adi tlirevsel denklem ile,

X=a,x-w,y

y=o,y+wx (1.3)
A _2
IEEEDY al.A@iexp(— 9’2 ]—(z—zo)
ie{P,0,R,S,T} 2bi

seklinde elde edilir [40]. Bu denklemlerdeki,

a, =1—y/x*+)°
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AO, =(0-6)mod2x
O=atan2(y,x) (-7 <atan2(y,x)<7)
a, sathalarin genligi, b, sathalarin bant genisligi ve w, yoriingenin acisal hizidir. Taban ¢izgisi

dolanmasi, taban ¢izgisi z, in nefes alip verme frekans: ile birlestirilmesi ile,
z,(t)= A sin(2z f.t) (1.4)

seklinde tanimlanir. (1.4) denklemindeki taban ¢izgisi genligi 4.’nin degeri 0.15 mV olarak
secilir. Bu hareket denklemleri, Tablo 2’deki parametre degerleri dordiincii dereceden Runge-

Kutta metodu i¢inde kullanilarak niimerik olarak hesaplanir. Runge-Kutta metodu i¢in zaman

adimi olarak At :%, (f, ornekleme frekansi) secilir. Bu tezde yapilan tiim dinamik

modelleme ¢aligmalarinda 6rnekleme frekansi f, 256 Hz olarak alinmistir. Bu parametre

degerleri uygun secilerek normal bir EKG isareti iiretilebilecegi gibi parametrelerde

degisimler yapilarak normal olmayan (hastalikli) kalp isaretleri de iiretilebilir.

Tablo 2. Yapay EKG isareti i¢in parametre degerleri

Indeks (i) P Q R S T

Zaman (sn) -0.2 -0.05 0 |005]| 03

0. (radyan) | 1 . 1 . 0 | 1 . 1 .
12 12 2

a, 1.2 -5 30 | -7.5 1 0.75

b, 0.25 0.1 0.1 | 0.1 0.4

Tablo 2°de R tepesinin pozisyonuna bagli olarak zaman,d,, a,,b, degerleri verilmistir

[26]. Ger¢cek EKG isaret dongiisii ile dinamik model karsilastirilacak olunursa, limit
dongiiniin bir turunu tamamlamak i¢in gerekli zamanin gercek EKG isaretindeki RR araligina
benzedigi goriiliir. Ayrica gercek EKG isaretinin frekans domenindeki davranisina benzesim
saglamak i¢in, RR araliginin gii¢ spektrumundaki RSA ve Mayer dalgalarinin etkisi (RSA
yiiksek frekansli bileseni, Mayer alg¢ak frekansli bileseni olusturur), iki tane Gauss dagilimin

toplamlariin dinamik modelin gii¢ tayfina dahil edilmesi ile yapay olarak elde edilmesi,
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_ g (f-£) ). o (f-£4)
S(f)= Yo exp[ 2 J+ mexp( 2 J (1.5)

denklemi ile saglanir. Burada f,, f, ortalama degerleri, Mayer ve RSA dalgalarinin
frekanslarinin merkezlerini, ¢,,c, bu dalgalarin standart sapmalarini temsil etmektedir. Algak

frekans ve yiiksek frekans bantlarindaki giic o,° ve o, ile gosterilmektedir ve LF/HF orani
2
(al¢ak ve yiiksek frekansin gii¢ tayfi orani) O-% , ile bulunmaktadir. LF/HF orani kalp atim
2

oraninin degisimindeki parasempatik ve sempatik denge degerini temsil etmektedir. Fakat tam

olarak bu konuda bir goriis birligi yoktur.

0.35

0.3 LF HF

RSA
0.25¢

0.2

Giig

0.15r

0.05

J\

0 0.05 0. 015 02 025 03 035 04 045 05
Frekans [Hz]

Sekil 1.6. Yapay EKG isaretinin spektral karakteristigi [31]

Yapilan ¢aligmalarda dinamik modelin gii¢ tayfi i¢in f, =0.1, f, =0.25, ¢, =0.01, ¢, =0.01
2
ve 0%2 =0.5 olarak se¢ilmistir ve Sekil 1.6°da bu degerler i¢in gii¢ tayfi gosterilmistir.
2

Gii¢ tayfindan RR zaman serisi 7(¢)’yi elde etmek i¢in /S(f) genligi bulunur, faz bilgisi

0 -2z arasinda rastgele sekilde olusturulur ve ters Fourier doniistimii alinir. Bu zaman serisi
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uygun Olcekleme sabiti ve ofset degeri ile carpilarak istenilen degerde ortalama ve standart
sapmali zaman serisi elde edilebilir. 7(f), RR islemi ile S(f) gii¢ spektrumu tarafindan

tiretilmis zaman serisi oldugu varsayilirsa, limit dongii etrafinda hareket eden zamana bagimli

agisal hiz,

w, (1) =% (1.6)

denklemi ile elde edilir. Bu yontem ile, yapay EKG isaretinin S(f) ye esit gili¢c spektrumuna
sahip olmas1 garantilenmis olacaktir. Ustte anlatilan ydntem ile yapay olarak elde edilmis
anneye ve fetusa ait EKG isaretleri Sekil 1.7°de goriilmektedir. Bu sekildeki anne EKG’si
dakikada altmis atim, FEKG dakikada doksan bes atim olacak sekilde parametreler

diizenlenmistir.

0.8+ _

Genlik

0.4 i \ | i

1 1 | | | 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Ornek Sayisi

Sekil 1.7. Yapay olarak elde edilmis anneye ait EKG ve FEKG isaretleri

Anne EKG’si Sekil 1.7°de biiyiik genlige sahip isaret iken FEKG isareti kii¢iik genlige
sahip isarettir. Sekilden goriilecegi iizere anne EKG’sinin genligi FEKG’ye gore biiylik ve
dakikadaki atim sayis1 daha kiigiiktiir. Anne EKG’sinin ve FEKG’nin PQRST fazlar1 net

olarak goriilebilmektedir.
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1.4. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Kestirim Yontemleri

Olasilik, tiim diinyadaki verilerdeki ve olaylardaki belirsizligin temelini anlamamiza
yardim eden bir mekanizmadir. Bu mekanizmanin ise yarayabilmesi i¢in meydana gelen
olayin sonucunun her olay tekrarlanmasindan sonra degismesi gerekmektedir. Bu sonugtaki
degisim ¢oziimdeki hatadan veya test i¢in farkli objelerin segilmesinden meydana gelebilir.
Bu sonuglarin modellenmesi ve analizi istatistik biliminin temelini olusturur.

Rastgele secgilen olaylar veya yapilan deneylerde ortaya c¢ikan sonuglara rastgele
degiskenler adi verilir. Rastgele meydana gelen sonuglari tanimlayan en iyi ifade ise, o
sonucun belli bir aralik veya deger i¢cin meydana gelme miktarint 6lgen olasilik kavramudir.
Olasilik her zaman 0 ile 1 arasinda degisim gosterir. Bir olayin olasiligini belirlemek i¢in en
eski ve sik kullanilan yontem histogramdir. Histogram bir sonucun veya olayin meydana
gelme sayilart  f sayilarak olusturulur. Sekil 1.8’de bir degisken i¢in histogram Ornegi
goriilmektedir. Histogramda goriinen c¢izgiler olayin meydana gelme sayilar1 f leri temsil

etmektedir.

Sekil 1.8. Histogram

Histogramdan olasilik yogunluk fonksiyonuna gecisin bir yolu, sonuglarin meydana
gelme sayilarinin toplam sonug sayisina boliinmesi ile Sekil 1.9. deki gibi elde edilir.
Genel olasilik yogunluk fonksiyon oOl¢lim metodu olarak frekans metotlar1 veya

parametrik yaklagim metotlaridir. Parametrik yaklasimlarda amag, rastgele verinin olasilik
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yogunluk fonksiyonunu bilinen bir olasilik yogunluk fonksiyonuna uygun hale getirmek i¢in

uygun parametreleri bulmaktir. Verilen bir rastgele x verisi i¢in parametrik olasilik yogunluk
fonksiyonu p(. | 9) ile tanimlanir. Bu ifadede @ parametreleri temsil etmektedir ve olasilik
fonksiyonu bu parametreler sayesinde bulunabilmektedir. Buradaki amag¢ € parametrelerinin
optimum tahminleri 6 ’lar1 ile tim olasilik fonksiyonunun tahminini (p) elde etmektir.
Genellikle parametreler, rastgele verinin olabilirligi maksimize yapilarak elde edilebilir
( p(x|(§) maksimize yapilir). Parametrik yaklagima normal dagilimdan &rnek verilecek
olursa; normal dagilimdaki parametreler verinin ortalamasi u ve varyansi o ’dir. Normal

dagilima sahip degisken i¢in ortalama degerin ve varyansin hesaplanmasi; bu degiskenin tiim

olasilik yogunluk fonksiyonunun hesaplanmasi anlamina gelmektedir.

0.03

00250~~~ -~
002~~~

E 0015~
Qo

001 -

0.005F- - - - - - -

A ¥
3
Sekil 1.9. Histogram grafiginden elde edilmis olasilik yogunluk fonksiyonu

Olasilik fonksiyonlarinin tahmininde parametrik yaklasim kullanilmasinin ana avantajt
birka¢ parametre ile olasilik fonksiyonunun tahmininin tanimlanabilmesidir. Fakat bu
tanimlama yapilmadan Once rastgele verinin yapist hakkinda bir on bilgi (olasilik
fonksiyonunun sekli) olmasi gerekmektedir. Gergek zamanli problemlerde ise bir ¢ok
uygulama i¢in bu 6n bilgi miimkiin degildir. Ozellikle Sekil 1.10’daki gibi ¢ok modlu veri

i¢in olasilik fonksiyonu tahmini zordur.
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p(x)

v

X

Sekil 1.10. Cok modlu olasilik yogunluk fonksiyonu

1.4.1. Kernel Yogunluk Fonksiyon Tahmin Yontemi

Parametrik modelin aksine, parametrik olmayan olasilik yogunluk fonksiyonu tahmin
teknikleri dogrudan rastgele veriyi kullanmaktadir. Bundan dolay1, bu yontem ile bulunan
olasilik fonksiyonu, daha ¢ok verinin yapisina baghdir. En ¢ok bilinen parametrik olasilik
yogunluk fonksiyon tahmin yOntemi histogramdir. Histogramlar 1950 yilina kadar tek
parametrik olmayan yontemdi [41].

Glinlimiizde en popiiler parametrik olmayan olasilik yogunluk fonksiyonu kestirim
yontemi kernel yogunluk fonksiyonu tahmin yontemidir. Bu yontemin {izerinde ilk olarak
1950 ile 1960 yillar1 arasinda ¢alisilmistir. Bir boyutlu y verisi i¢in kernel yogunluk tahmin

yontemi,

P, (y,»)=ﬁ2¢[y’;y""’j (1.7)

denklemi ile elde edilebilir. Burada 4, kernelin bant genisligidir ve ayn1 zamanda diizlestirme
parametresi olarak da isimlendirilir. Tahmin edicinin performansinin iizerinde en etkili olan

parametre 4 bant genisligidir. ¢ kernelleri temsil etmektedir ve genellikle simetrik normal
olasilik yogunluk fonksiyonu olarak secilirler. M ise olasilik degerleri merkez noktasi
sayisidir. Denklem (1.7) ifadesi, her bir noktasina yerlestirilmis ¢ kernelinin ortalama etkisi
olarak goriilebilir. Kernel tahmin edici, tahmin edilecek nokta civarinda bir penceredeki veri

noktalarinin agirlikli ortalamalarini hesaplar.
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Literatiirde bir ¢ok kernel ¢esidi vardir. Bunlardan bir kagin1 matematiksel ifadesi Tablo

3’de ve dort kernelin grafigi ise Sekil 1.11°de goriilmektedir.

2) 1 b) |
0.8 0.8 .
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 : — 0
4 05 0 05 A 4 05 0 05 1

0 ! yaN d) ! / \\

0.8 0.8 / ,
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! ! 3
08 \ 0.6
0.4 0.4 ! Y
b i )
02y / ! 0.2
o d \\. 0 / \\.
-1 -05 0 05 1 -1 05 0 0.5 1

Sekil 1.11. Kernel grafikleri a) Uggen kernel b) Epanechnikov kernel
¢) Iki agirlikli kernel d) Ug agirhikli kernel

Tablo 3. Yogunluk fonksiyon tahmini i¢in kullanilan kerneller

Kernel Ad1 Denklem Simirlar
Uggen 6y =(1-)) —-1<t<1
Epanechnikov 4(0) =%(1—t2) -1<t<1
ki Agirhkh 1) = % ( 1—:2)2 —1<t<1
U¢ Agirhkh ¢(t)=§—§(l—tz)3 —-1<t<1
Normal #(0) = \/;7[ e,t% —0<t <o

Tablo 3’deki denklemlerin birer olasilik yogunluk fonksiyon kestirimi olabilmeleri i¢in

J.;zﬁ(t)dt =1 esitligini saglamali ve ¢(¢#) >0 olmalidir. Kernel kestirimi i¢in diger bir 6énemli

ozellikde 4 bant genisliginin se¢imidir. Uygun bir bant genislii ile olasilik yogunluk
fonksiyonunun tiim 6zellikleri Sekil 1.12.a’daki gibi elde edilebilir. % biiyiik secilecek olursa
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Sekil 1.12. Bant genisliginin (k) olasilik yogunluk fonksiyon kestirimi
tizerine etkisi

olasilik yogunluk fonksiyonundaki detaylar Sekil 1.12.b’deki gibi diizlesecek ve
kaybolacaktir.

Uygun 4 se¢imi ile kernel tahmin ediciler histogramlardan daha hizli yakinsama hizina
sahip olurlar. Bu da 4’ se¢iminin ¢ ’nin se¢ciminden daha 6nemli oldugunu gosterir. 4’ 1n
optimal degerini bulmanin bir yolu ¢apraz dogrulama yontemidir. Bu algoritmanin temelinde

ornekten tekil degeri ortadan kaldirma (x,) ve sonra geri kalan n-1 Ornek icin uygun

yogunluk tahminini hesaplamaya dayanir. Bu islemin matematiksel ifadesi,
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P, (yz)=ﬁ2¢(%j (1.8)

m#l

seklindedir. Bu denklemde P, ( y,) ‘nin tiim degerleri i¢in uygun kritere gore 4 degeri segilir.

Yapilan bir diger ¢alisma da /#’1n optimum degerinin veri uzunluguna gore,

h=1.06M (1.9)

denklemi ile belirlenebilecegini gostermistir [42]. Bu ¢alismaya gore az 6rnek sayisina sahip
veriler i¢in bliyiik bant genisligi degeri ile, cok fazla 6rnek sayisina sahip veriler i¢in daha
kiigiik bant genisligi degeri ile olasilik yogunluk fonksiyonunun tahmini yapilmalidir.

Cok boyutlu verinin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonunun parametrik olmayan

yontem ile tahmini, kernellerin ¢arpimi yontemi ile,

P (x)=— Z_H@(x_hxm] (1.10)

(Mh)d j=l

denklemindeki gibi elde edilir. Bu denklem ile elde edilmis iki boyutlu birlesik olasilik
yogunluk fonksiyonu Sekil 1.13’te goriilmektedir.

BBA algoritmalar1 ig¢inde kullanilacak olan olasilik  yogunluk fonksiyon
kestirimlerindeki en 6nemli 6zellik; kestirimi yapilmis olan olasilik yogunluk fonksiyonunun
tirevinin alinabiliyor olmasidir. Histogram teknikleri ile bulunan olasilik yogunluk
fonksiyonlarinda ise  en Onemli dezavantaj tiirevlerinin alinamayisidir. Parametrik
yaklagimlarda da ¢ok modlu sinyalleri modelleme problemleri meydana gelmektedir. Bu
olumsuzluklardan dolay1 kernel yogunluk fonksiyonu tahmini yontemleri, olasilik yogunluk
kestirimi i¢in diger yontemlere gére daha uygundur. Fakat islem ytikleri diger algoritmalara

gore ¢ok fazladir.
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Sekil 1.13. Birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu

1.5. Bilgi Teorisi

Bir maddesel sistemin durumu kesin olarak biliniyorsa, bunun hakkinda aktarilan bilgi
cok degerli degildir. Buna gore, gelisigiizel olarak herhangi bir durumda bulunan bir sisteme
iliskin alman bir bilginin ne kadar degerli oldugunu Slgmeye yarayan bir dlgiit olmalidir.
Buna sistemin kararsizlik derecesi veya bilgi 6l¢iimii denir. Bir sistemin kararsizlik derecesi
sadece miimkiin olan durum sayisi ile degil; o durumda bulunma olasiliklari ile baglantilidir.

Rastgelelik igeren bir sistemin (X) bulunabilecegi durumlar x,x,,...,x, olsun. Her bir

durumun olasilif1 p, = P(X =x,) olmak lizere, sistem,

X

Xy Xysenn X,
(1.11)
PisPaseeos Py
ifadesi ile temsil edilebilir. Sistemin kararsizlik derecesini veren ifadelerden biri olasiliklarin
logaritmasini almaktir. Olasiliklarin logaritmalarinin alinmasi islemi Hartley’e [43]  kadar

gitmektedir. Hartley tarafindan bulunan bilgi 6l¢timii,

Hartley = —log(P(X = x,)) =—log(p,) (1.12)
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denklemi ile ifade edildi. 1948’de Shannon ve Wiener [44] birbirlerinden bagimsiz olarak
sinirli  olasilik dagilimlart i¢in bilgi miktarinin Ol¢limiinii  Hartley bilgi 6l¢iimiiniin
ortalamasini alarak elde ettiler ve bu Ol¢lim entropi olarak adlandirildi. Ayrik durumlarda

bulunan bir X sisteminin entropisi,

H, = E{Hartley} = E{—logP(X = xl.)} = —Zn:pk log p, (1.13)

k=1

seklinde tanimlanmaktadir. Shannon bu entropi 6l¢iimiinii bilgi 6l¢iimii olarak adlandirip
calismalarinda pek ¢ok onemli dzelliklerini ispatlamstir. Ispatlamis oldugu 6zelliklerden en
onemlisi bagimsiz bilesenler i¢in gegerli olan toplamsallik dzelligidir. Isaretler bagimsiz ise

birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu,
P, (%, »)=p,()p,(y) (1.14)

seklinde ayr1 ayr1 bilesenlerinin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin ¢arpimi seklinde
yazilabilir. Denklem (1.14)’den yararlanilarak bagimsiz isaretlerin birlesik olasilik yogunluk

fonksiyonlarmin Etropi’si toplamsallik 6zelligine gore,
H,(X,Y)=H,(X)+H,(Y) (1.15)

denklemindeki gibi bagimsiz bilesenlerin entropilerinin toplami seklinde ifade edilebilir.
Ustteki denklemde Hy(X,Y) birlesik olasilik yogunluk fonksiyonun entropisini temsil ederken
Hy(X) ve Hy(Y) bagimsiz bilesenlerin entropilerini temsil etmektedir. Bu 6zellikten dolay1
(1.11) denklemi BBA algoritmas1 i¢in amag fonksiyonu olarak kullanilabilir [45].

Shannon’un entropi Ol¢limii literatiirdeki tek entropi Ol¢lim yontemi olmayip 1960
yilinda matematik¢i Albert Renyi Shannon entropisine alternatif olarak Renyi entropisini
One siirmiistlir [46]. Renyi’nin entopi Ol¢limiinii olusturan temel fikir, entropide kullanilan
lineer ortalamanin, ortalama almak i¢in kullanilan tek yol olmayisidir. Herhangi bir rastgele
fonksiyon kullanilarak da ortalama deger bulunabilir. Bunu yaparken fonksiyonun stirekli ve
monoton fonksiyon olarak se¢ilme zorunlulugunu Hardy, Littlewood ve Polya gostermistir

[47]. Renyi tanimlamis oldugu entropi 6l¢iimiindi,
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n

n> p* (1.16)

k=1

Sa(p)=1 :

denklemi ile ifade etmistir. Burada, ¢ (a #1,a > 0) eksponansiyel fonksiyona karsilik gelen
parametredir ve genellestirilmis ortalamay1 tanimlamakta olup, entropi indeksi olarak da
bilinmektedir. Shannon’un entropi Ol¢iimii tiim entropi Olglimleri i¢in referans kabul
edilmistir ve Renyi entropi Ol¢iimii & — 1 limit siirlarinda Shannon’un entropi 6l¢iimiine
esit olmaktadir. Bu ¢alismadan sonra bilgi 6l¢iimii pek ¢ok bilim adaminin ilgi alan1 olmaya
devam etmistir ve 1988 yilinda fizik¢i Tsallis bilgi dl¢lim i¢in yeni bir yontem 6ne stirmiistiir

[48]. Bu yontemde entropi 6l¢iimii,
1- Z qu

denklemi ile ifade edilmistir. Bu bilgi 6l¢iimii Renyi’nin 6l¢iimiine ¢ok benzemektedir ve

g — 1’e yakinsar iken (1.17) ifadesi Shannon’un entropi Ol¢iimiine esit olmaktadir. Tsallis

entropi Ol¢limiiniin 6énemli ve heniiz anlasilamayan 6zelligi bagimsiz bilesenler i¢in (1.15)
denkleminde ifade edilen toplanabilirlik 6zelliginin saglanmiyor olmasidir. Bundan dolay1
Tsallis entropi yaygin olmayan istatistik olarak da adlandirilir. Tsallis entropi 6lgiimiinde

toplamsalligin yerini,
S, (X, Y)=S5,(X)+S,¥)+A-¢9)S, (X)S, () (1.18)

denklemi ile ifade edilen yapay toplamsallik almistir. Bu ifade sadece X ve Y degiskenleri
birbirlerinden bagimsiz ise gegerlidir. Shannon’un toplamsallik 6zelliginde oldugu gibi

S,(X,Y) degiskenlerin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonlarinin Tsallis entropisini temsil
ederken S, (X) ve S (Y) ayn ayri degiskenlerin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin Tsallis

entropilerini temsil etmektedir.
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1.5.1. Relatif Entropi (Diverjans)

Diger bilgi teorisi Olglimleri 6zel durum olarak relatif entropi tiiriinden formiilize
edilebildiklerinden dolay1 relatif entropi bilgi teorisinde onemli bir kavramdir. Relatif
entropi, iki degiskenin birbiri ile olan iligkisini gosteren bir dl¢limdiir. Relatif entropi veya
bilgi diverjanst formiiliinii 1951°de Kullback ve Leibler bulmustur [49]. Bu o6l¢iim ayni
zamanda KL-entropi, c¢apraz entropi, I-diverjans ve yoneltilmis diverjans olarak da

adlandirilir. Relatif entropinin matematiksel ifadesi,

I _1(x][Y) =Y p (x(k)) In 2D 1.19
(. p,(»)=1(X|Y) ;ph(x( ))“py@(k)) (1.19)

denklemi ile tanimlanir. Burada XY degiskenleri, p, (x), p,(y) ise bu degiskenlerin olasilik
dagilimlarini temsil etmektedir. Esitlik sadece p, (x) ve p,(y) birbirine esit oldugu zaman
sifir olmaktadir. p, (x) ve p, (y)birbirinden farkli ise diverjans dlgiimi farkhilik derecesine

bagli olarak deger iiretecektir.

1.6. Bagimsiz Bilesen Analiz Algoritmalar1 (BBA)

Kaynaklarin kor ayristinm (KKA) cercevesinden bakildiginda, sinyalleri bagimsiz
sinyallere ayristirma fikri ilk Jutten ve Herault [2] tarafindan 1991 yilinda ortaya atilmistir.
BBA terimi ise Comon tarafindan 1994 yilinda “lineer BBA’ nin teorisi” [3] adli yaymninda
koyulmustur.

Bu alan Bell ve Sejnowski nin 1995 yilinda Infomax prensibini [50] incelemesi ile ¢ok
hizli bir sekilde popiiler olmustur. Daha sonra Amari 1998 yilinda Infomax kuralini
basitlestirerek dogal gradyant kavramini [51] bulmustur. 1999 yilinda Hyvarinen diger
algoritmalar arasinda en etkin algoritma olan Hizli BBA algoritmasini [52], negentropi ve
basikligt ama¢ fonksiyon kullanarak gelistirmistir. Sinirsel 0grenme kiimeleme
algoritmalarini temel alan Geometrik BBA algoritmasi [53] ise ilk olarak Puntonen tarafindan
1995 yilinda bulunmus ve Fabian Theis [54] tarafindan gelistirilmistir. Geometrik BBA
algoritmasin1 diger algoritmalara gbre g¢ekici kilan yon, uygulanmasinin ve anlasilmasinin

kolay olusudur. Giliniimiizde ise BBA algoritmalar1 akustik, biyoloji, kimya, bilgisayar



25

miithendisligi, finans, tip, fizik, istatistik, isaret isleme ve telekomiinikasyon gibi pek cok
alanda uygulama alan1 bulabilmektedir [55-58].

Cok kipli zaman serisi analiz teknigi olan BBA algoritmalarinin amaci verilen bir veri
dizisi igerisinde istatistiksel olarak bagimsiz sinyalleri bulmaktir. Fakat bulunan sinyaller
denklem (1.10)’da ifade edildigi gibi higbir zaman birbirlerinden tamamen bagimsiz
olmayabilirler. Bu tanimlamalara bagli olarak BBA algoritmalarindaki bagimsiz kaynak

isaretlerinin karisiminin matematiksel ifadesi,

X, 4 9 S, 1.20
X, - ay  ay || S, (120

x(t)zAs(t) (1.21)

denklemleri ile tanimlanabilir. Denklem (1.20)’yi agiklayabilecek en iyi drnek kokteyl parti
problemidir (KPP) [59]. Bu problem ayni zamanda KKA problemi olarak da isimlendirilir.
KPP’de, iki konusmacinin ayni ortamda rastgele olarak birbirleri ile konustugu ve bu
konusmalarin en az iki mikrofon ile kayit edildigi diisiiniiliir. Buradaki amag, S; ve S

kaynaklarini (konusmacilarin sesleri) ve a, karigim iglemini (ortamin zelligini) bilmeden,

sadece kaydedilmis X;, X, konusma sinyalleri kullanilarak kaynak sinyallerinin yeniden
olusturulmasidir. Bu islem Sekil 1.14’de goriilebilmektedir. Bu islemin gergeklestirilebilmesi
icin kaynaklarin denklem (1.14)’deki gibi istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilir.

BBA algoritmalar1 sadece, kokteyl parti problemi i¢in dogru ¢oziimii bulmaz, ayni
zamanda ¢ogu uygulamada verinin temel yapisini, gizli degiskenleri ortaya ¢ikarir. Sinyallerin
bagimsizlik varsayimi ¢cok kuvvetli bir 6zelliktir ve ayrica ¢ok kipli veri serilerinin analizi i¢in

cok yararlidir. Denklem (1.10)’da iki bagimsiz degisken i¢in tamimlanan ifade n kipli

istatistiksel olarak bagimsiz kaynak sinyali s(¢) € R" serisi igin,

p,(s)= H p,(s) (1.22)
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denklemindeki gibi genellestirilebilir. Bu denklemde s, n boyutlu rastgele degisken, s, ise

s’nin i.bilesenidir. Karigim ortaminin mxn boyutunda oldugu varsayilir ise 4 € R™", karisim

sinyalleri x(¢) € R", m boyutlu olarak modellenebilir.

Sekil 1.14. Kokteyl parti problemi (KPP)

1.6.1. ilinti ve Bagimsizhk

[linti, verilen iki veri arasinda iliski olup olmadigin1 gosteren istatistiksel islemdir. T

rastgele vektor x’in i. vej. bilesenleri arasindaki ilinti,

+00 +00

= E{xl.xj} = J I XX Dy, (xi,xj)dxidxj (1.23)

denklemi ile tanimlanir. Bu denklem ile hesaplanan ilinti sifir, pozitif veya negatif olabilir.

Eger ilinti sifira esitse, rastgele degiskenler ilintisiz olarak isimlendirilir. Rastgele vektor

X’in tiim elemanlar1 arasindaki ilintinin hesaplamasi i¢in ilinti matrisi,

R =E{x"| (1.24)
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seklinde tanimlanir. Merkez momentleri kullanarak da bir tiir ilinti 6l¢iimii olan kovaryans
matris tanimlanabilir. Kovaryans isleminin ilinti isleminden farki, vektorlerin ortalama

degerlerinin islem yapilmadan oOnce c¢ikarilmis olmalaridir. x vektoriiniin ortalamasi

m_=E{x} olmak iizere kovaryans islemi,

C, =E{(x=m,)(x-m,)"| (1.25)

seklinde tanimlanir. Ortalama (m_) degeri sifir ise ilinti ve kovaryans matrisleri birbirlerine

esittir. x ve y gibi iki farkli vektoriin karsilikli ilinti ve karsilikli kovaryans matrisleri,

R,=E{v'| (1.26)

c, :E{(x—mx)(y—my)r} (1.27)

denklemleri ile hesaplanabilir. Eger bu iki vektoriin karsilikli kovaryans matrisi sifira esit ise
x ve y vektorlerinin ilintisiz oldugu soylenebilir (C,,=0). Denklem (1.14)’li saglayan bagimsiz
degiskenler (1.27) denklemini de saglar. Bu bagimsiz olan degisken ayni1 zamanda ilintisizdir
anlamina gelmektedir. Fakat bunun tersi dogru degildir. Bagimsiz ve ilintisiz degiskenler

arasindaki bir diger fark ise bagimsiz degiskenler,
E{g(x)h(y)}=E{g(x)|E{h(»)} (1.28)

esitligini saglar iken, ilintisiz isaretler bu esitligi saglamazlar. Burada, g(x) ve A(y), x ve y’nin
lineer olmayan denklemler igine konularak doniisiime tabi tutulduklarimi ifade eder. Bu
denklem bagimsizlik ifadesinin ilintisizlik ifadesinden daha kuvvetli bir 6zellik oldugunu
gosterir.

Gauss dagilimia sahip ilintisiz rastgele degiskenler ayn1 zamanda bagimsizdirlar. Bu
yukarida ifade edilenlere ters diiger. Fakat Gauss dagilima sahip degiskenler icin 6zel bir
durumdur, diger dagilimlar bu 6zelligi saglamazlar. x’in n boyutlu Gauss olasilik yogunluk

fonksiyonu,



P(x)= g 2 e (1.29)

(27[)% Jdet Cx

seklinde yazilacak olursa ve eger x verisinin ilintisiz oldugu varsayilirsa, C, matrisinin
kosegenel matris oldugu goriliir. Buna bagh olarak C, in tersi de kdsegendir. Bu, {istel
fonksiyon tizerindeki x verisinin ayristirilabilecegini ve toplam olasilik yogunluk fonksiyonu
P (x)’in x verisini olusturan degiskenlerin olasilik yogunluk fonksiyonlarmm c¢arpimi
seklinde yazilabilecegini gosterir. Ayristirma bagimsizligin kriteri oldugundan dolayi; ilintisiz
Gauss rastgele vektorler, ayni zamanda bagimsizdirlar denilebilir.

BBA algoritma uygulamalarinda ikiden fazla Gauss degisken varsa, bu Gauss
degiskenler bagimsiz olsa bile, BBA algoritmasi bu degiskenleri ayristirmada yetersiz
kalacaktir. Bunun acgiklamasi: eger x, sifir ortalamali bagimsiz Gauss dagilima sahip ve

olasilik yogunlugu istteki denklemdeki gibi ise, bir ortagonal matris O’nun her

transformasyonu altinda (y=0Ox) y’nin olasilik yogunlugu degismez (R (y)= Px(x)). Bundan

dolayr BBA sadece Gauss dagilimli rastgele degiskenlerin karistminin ayristirict matrisini

ortogonal matrise bagli olarak bulur.

1.6.2. KKA Problemi ve BBA Algoritma Iliskisi

KKA problemlerinde; bilinmeyen kaynak isaretlerinin karigim ve filtreleme islemi
uygulama alanina bagh olarak, farkli matematiksel ve fiziksel modellere sahip olabilir. En

basit durumda, m karigmis sensor sinyali x,(¢) (i=1,2,...,m) n tane sifir ortalamal, giiriiltiilii

ve birbirinden bagimsiz sinyalin lineer karigimi olarak tanimlanabilir. Bunun matematiksel

modellenmesi,
x,(1) :Zaijsj(t)+vl.(t) (=1,2,...,m) (1.30)
=

denklemi ile ifade edilebilir. Bu ifadenin (1.21) denkleminden olan farki giiriiltii eklenmis

olmasidir. Denklem (1.30)’un matris vektor notasyonu ve kiimesel islem formunda,

x(t):As(t)+v(t) (1.31)
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X=AS+V (1.32)

seklinde yazilabilir. (1.31) denklemindeki
x(t)= [x1 (®),x,(1),...,x, (t)]T
SO =[50, (0).vees, (0]

birer  vektordiirler.  (1.32)  denklemindeki  kiimesel islem  formunda  ise
X = [x(l),x(2),...,x(N)]T eR™ ve S= [s(l),s(Z),...,s(N)]T € R™ boyutundadir. 4 ise mxn

boyutlu tam ranka sahip karistirici matristir. Ustteki her iki denklem fiziksel olarak ifade
edilecek olursa bir dizi sensor (mikrofon, anten, doniistiiriicii) vasitasi ile kaydedilen sinyaller,
kaynaklarin lineer karigimi olarak elde edilmektedir. Uygulamada bu kaynaklar sifir
ortalamali, zamanla degisen, birbirlerine gére bagimsiz veya tam olarak bagimsiz olduklar1 ve

sayilarinin bilinmedigi varsayilir. KKA ve BBA algoritmalar1 sadece sensor isaretleri

x(t)yardlml ile ve uygun bir algoritma ile kaynak sinyallerinin bulunmasin1 amag

edinmislerdir. Bu gibi bir sistemin blok diyagrami asagidaki sekilde goriilebilir.

Bilinmiyor

|

m—’ A —O+—% W —

Sekil 1.15. BBA ve KKA algoritmalarinin blok diyagrami

Ustteki blok diyagramdan goriilebilecegi gibi BBA ve KKA algoritmalari rastgele bir

degisken olan s(7) isaretlerinin tahmini olan y(r) isaretlerini,

s;(O)=y, ()= iwﬁxi(t) (=1,2,...,n)

y(t)sz(t) (1.33)
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modelindeki gibi bir W matrisi kullanarak lineer bir doniisiim ile bulmaya calisir. Doniisiim
ile bulunan isaretlerin miimkiin oldugunca birbirlerinden bagimsiz olduklar1 varsayilir.
Bagimsizligin Olciisii ise, bilgi teorisine dayali amag fonksiyonu olan KL diverjans 6l¢iimii,
seyreklik, yiiksek dereceden istatistik iceren amag fonksiyonlari ile dl¢iilebilir.

KKA ve BBA algoritmalar1 birbirlerine benzeyen veya ayni modeller i¢cin benzer
algoritmalar ile kaynak sinyallerini bulmaya c¢alistiklarindan dolay1 genelde karistirilirlar.
Gergek diinya problemleri goz oniine alindiginda BBA ve KKA algoritmalarinin amaci biraz
farklidir. KKA algoritmalarinin amaci gergek kaynak sinyallerini aslinda bagimsiz olmasalar
bile bulmaya c¢aligmaktir. Bu islemi yaparken sadece ikinci dereceden istatistik kullanirlar.
BBA algoritmalarinin amaci ise belirlemis olduklar1 doniisiim ile miimkiin oldugu kadar
birbirlerinden bagimsiz sinyalleri bulmaya calismaktir. BBA algoritmalar1 ¢ogu problemin
¢oziimii igin yiiksek dereceden istatistik kullanir. Ikinci ve yiiksek dereceden istatistik
arasindaki temel fark, ikinci dereceden istatistik kaynaklarin ilintisiz olduklarin1 varsayarken
ylksek dereceden istatistik kaynaklarin bagimsiz olduklarini varsaymaktir. Diger bir farklilik
ise yiiksek dereceden istatistik Gauss sinyallere uygulanamaz iken ikinci dereceden istatistik
birden fazla Gauss sinyal iizerine uygulanabilir. Buna bagli olarak su goriiliir ki, aslinda KKA
metotlart BBA metotlarinin yerini alamazlar. Ciinkii her bir yaklagim farkli varsayim ve farkl

amaglari temel alir.

1.6.3. BBA Algoritmasinda Kaynak ve Sensor Say1 Baglantisi

Genelde BBA algoritmalarinda gézlenen sinyallerin sayisinin kaynaklarin sayisina esit
oldugu varsayilir (m=n) ve bu karesel durum olarak adlandirilir. Karesel durumda ek bir
bilgiye gerek kalmadan kaynak isaretleri bulunabilir. m>n, kaynaklarinin sayisinin
kaydedicilerin sayisindan az oldugu durumda, problem ¢ok kolay bir sekilde, temel bilesen
analiz (TBA) algoritmasinin kullanilmasi ile karesel duruma doniistiiriilebilir, ¢6ziime devam
edilebilir ve kaynak isaretleri bulunabilir. n>m durumunda kaynak sayis1 kaydedici sayisindan
biiyliktiir ve bu durum tam olmayan durum olarak isimlendirilir. Bu problemin ¢dziimii ¢ok
zordur ve ek bilgi olmadan essiz bir ¢dziim bulunamaz. ik tam olmayan durumlu BBA
probleminin ¢6ziimiine yonelik yaklasim Lewicki ve Sejnowski [60] tarafindan 1998 yilinda
yapilmustir. Daha sonra Theis 2003 yilinda geometrik BBA yaklagimimni [61] kullanarak bu
problemi ¢ézliimlemistir fakat sonuclar ¢okda iyi degildir.

Karesel durum go6z Oniinde bulundurulursa, elde edilmis karistirict matris W’nin A

matrisinin tersine benzer oldugu sdylenebilir, fakat ayn1 degildir. Bundan dolay1 yeniden
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olusturulmus kaynaklarin, orijinal kaynak sinyallerinden sadece Olgeklendirme ve
permutasyon ile farkli oldugu sdylenebilir. Permutasyon ve oOlgeklendirme ifadelerinden

yararlanarak bulunan kaynak isaret yaklagimlari,

y(t)zWAs(t) (1.34)

denklemleri ile ifade edilebilir. Burada, D,, dl¢eklendirme matrisidir ve sadece kose ekseni
tizerinde katsayilar vardir. P ise permutasyon matrisidir. Sonug¢ olarak elde edilen y(¢)

isaretleri s(¢) isaretlerinin yaklagimlaridir.

1.6.4. Bilgi Teorisi ve BBA Algoritma Iliskisi

Rastgele degiskenleri karakterize etmenin alternatif bir yolu (momentleri kullanma
yerine) bilgi teorisidir. Bilgi teorisinin temel kavrami entropidir ve matematiksel olarak
denklem (1.13) ile ifade edilir. Entropi, rastgele degiskenin rastgeleligi veya kesinsizliginin
Ol¢iisii olarak goriilebilir ve siirekli degisken x i¢in entropi, diferansiyel entropi olarak

adlandirilir. Diferansiyel entropinin matematiksel ifadesi,
Hs(x)=—J.Px(x)long (x)dx (1.35)

seklinde tanimlanir. Bu ifade tersi alinabilir lineer ve lineer olmayan bir doniistim y=f(x) ile
dontisiimii alinir ise doniisiime ugramis degiskenin entropisi doniisiimden 6nceki degiskenin

entropisine bagli olarak,

H,(y) = H,(x)+E {log|det Jf (x)|} (1.36)

denklemi ile tanimlanabilir. Burada Jf (x) , / fonksiyonun Jakobien matrisini ifade eder ki

bunun matematiksel anlami fnin x noktasindaki kismi tiirevinin matrisidir. Lineer

doniisiimler icin (y=Wx) iistteki Jacobian matrisin sonucu 10g|det W| seklinde elde edilir. Bu
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gosteriyor ki diferansiyel entropi, dlgek degismeyen degildir (doniistimden sonra entropi
degeri degismektedir).

Bir diger 6l¢iim olan karsilikli bilgi miktar: ise, entropiden tiiretilmistir ve iki rastgele
degisken arasindaki ortak bilginin O6l¢iimi olarak tanimlanir. Karsiliklt bilgi miktarinin

matematiksel ifadesi,

[y =S H (9)~ H. () (137)

i=1

denklemi ile tanimlanir. Aslinda bu ifade bagimsiz bilesenler i¢in tanimli olan olasilik

fonksiyonlarmin entropilerinin H ( y,,) , bu bagimsiz bilesenlerin birlesik olasilik yogunluk

fonksiyonunun entropisinden H ( y) farkidr.

Entropi bakimindan, karsilikli bilgi miktari, her bir rastgele degisken i¢in minimum kod
uzunlugunun toplamlar1 arasindaki farklilik veya tiim rastgele vektorler i¢cin kod uzunlugu
olarak yorumlanabilir. Eger rastgele degiskenlerin her biri birbirinden bagimsiz ise, tiim
rastgele vektoriin bir kodlamas1 kod uzunlugunu diistirmeyecektir, ¢iinkii uzunlugu diistirmek
icin ortak bir bilgi yoktur. Bu varsayim ile, karsilikli bilgi miktarinin negatif olmadig1 ve
sadece bagimsiz degiskenler i¢in sifir oldugu goriilebilir.

KL diverjans 6l¢iimii de ayn1 zamanda BBA algoritmalarinda amag¢ fonksiyonu olarak

kullanilabilir. Bunun i¢in (1.22) denkleminin diverjans l¢iimii icerisinde,

H{EWITT P = [ P9 log ) gy (1.38)

X
IT1.26)

X 1

denklemindeki gibi kullanilmasi gerekir. Bu yeni ifade karsilikli bilgi miktarinin diverjans

Olcimii yontemi ile ifade edilmesidir. Bu ifadenin matematiksel anlami, iki farkli olasilik

yogunluk fonksiyonu arasindaki (ﬂ(x) ve HiPx(xi)) uzakligin Olctilmesidir. (1.38)

denklemi ayrik formda iki degisken igin,

i s , )= y (X, IM 1.39
(P, 2| PG, P(),) 2y tE (1.39)
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denklemindeki gibi yazilabilir. Bu islemin sonucu ancak isaretler bagimsiz ise birlesik olasilik
yogunluk fonksiyonu ayristirilabileceginden dolay1 sifira esit olacaktir.
Farkli diverjans Ol¢limleri i¢in amag¢ fonksiyonlar1 asagidaki denklemlerdeki gibi

bulunabilir. Olasilik yogunluk fonksiyonlar1 i¢in Renyi’nin relatif entropi 6l¢iimii,

1 P (x)"
L (P p, () =1, (X]V)=1—In o (1.40)
1, (p.0] P, () =- mmep*) (141)

()al

denklemlerindeki gibi ifade edilir. Burada p (x), X degiskenin olasilik yogunluk
fonksiyonunu, p (y) ise Y degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonunu ifade etmektedir. Tki

bagimsiz degisken icin Renyi’nin relatif entropi Ol¢iimii BBA algoritmasi i¢in amag

fonksiyonu olarak,

1 ipk(x,y)“
px()c),py(y))=1 alni = (1.42)
- (P, ()P, (1)

m=l1

1, (px,y (x, )|

denklemindeki gibi elde edilebilir. Denklem (1.42)’de oldugu gibi Tsallis’in relatif entropi

Olgiimii,
p.()"
Iq(l?x(x)”py(y)) L(x]y)== 2 Py ():I)_1 -
[px(X)Tl_ |
1,(p.)| py(y)):i £.() Py(y)_1

denklemlerindeki gibi elde edilir. iki degisken igin Tsallis’in relatif entropi dl¢iimii BBA igin

amagc fonksiyonu olarak,
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{p(w)} i
PP, ()= py(x ) )P ()

k=1 g-1

(1.44)

I, (px,y (x, y)\

denklemindeki gibi elde edilir. KL-diverjans Ol¢iimiinde oldugu gibi Renyi ve Tsallis
diverjans dl¢limlerinde de relatif entropi sadece (1.22) denklemi saglandiginda yani isaretler
bagimsiz ise sifira esit olacaktir. Bu da diverjans Ol¢limlerinin BBA algoritmalarinda

bagimsizlik 6l¢limii icin amag fonksiyon olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

1.6.5. BBA Algoritmalarinda On islemler

Kaydedilmis veriye BBA algoritmasi uygulamadan 6nce bazi 6n islemler yapmak c¢ok
yararli olabilir. BBA algoritmasi oncesi yapilabilecek ilk 6n islem merkezilestirme islemidir.
Merkezilestirme degiskenin ortalama degerinin sifira esitlenmesi demektir. Bu islemin

isaretin morfolojisi lizerinde higbir etkisi yoktur. Merkezilestirmenin matematiksel ifadesi,
x:x—E{x} (1.45)

denklemi ile tanimlanir.
Diger bir faydali 6n islem, isaretin beyazlastirilmasidir. Beyazlagtirma, TBA algoritmasi
ile isaretlerin ilintisiz hale getirilmeleridir. Ilintisiz hale getirilen isaretin ilinti matrisinin

matematiksel ifadesi,
E{xx"}=1 (1.46)

denklemi ile tanimlanir. Beyazlastirmadan sonra ayristirict matris arayisi ortogonal ayristirici

matris arayisina doniismiis olur.

1.7. Temel Bilesen Analizi (TBA)

TBA ilk olarak 1901 yilinda Karl Pearson tanimlamasina karsin ilk bilinen algoritmay1

1930 yilinda Hotelling olusturmustur [62,63]. TBA en yiiksek varyansa sahip olan alt uzay1
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kullanmak i¢in optimal dogrusal doniisiim olma Ozelligine sahip olmasina ragmen diger
doniisiim tekniklerine gore daha fazla hesapsal islem gerektirmektedir.

TBA uygulamada farkli amaglar i¢in kullanilabilir. Literatiirde en fazla karsilasilan
TBA uygulama tiirleri veri boyutu indirgeme [64] ve aralarinda iliski olan degiskenlerden
olusan bir verinin ilintisizlestirilmesi amaciyla kullanmasidir [62-64]. Ilintisiz hale getirilen
bilesenler temel bilesenler olarak adlandirilirlar.

Veri boyutu indirgeme c¢alismalar istatiksel veri analiz uygulamalarinda iyi bilinen
fakat zor olan bir konudur. Cok degiskenli verinin boyut tahmini ve boyutunu diisiirmek i¢in
bir ¢ok istatistiksel ve geometriksel yaklagim gelistirilmistir. Boyut bulmak i¢in bilinen en
popiiler yontem TBA ve onun lineer olmayan varyantlaridir. Boyut tahminindeki en 6nemli
sikint1 tiim veri kayitlarmin giiriiltiilii olmasidir ve yiiksek boyutlu bilesenler muhtemelen
sinyalden ¢ok giiriiltii bilesenlerine karsilik gelebilir. Bu nedenle yiiksek boyutlu giiriiltii
bileseninin sinyalden ayrigtirilmasi dogru olmayabilir.

Isaretlerin temel bilesenlerinin bulunma islemi pek ¢ok farkli ydntem ile yapilabilir. Bu
yontemler adaptif olabilecegi gibi kiimesel beyazlatma islemi olarak da yapilabilir. Adaptif
beyazlatma algoritma sonucu kiimesel beyazlatma islemine gore iyi olmamasina karsilik veri
boyutu ¢ok biiyiik ise ve hizli islem yapilmasi1 gerekiyorsa adaptif beyazlatma islemi daha

uygun olacaktir. Kiimesel beyazlatma yontemlerinden biri kovaryans matrisin,
R, =E{xx"} = EDE" (1.47)

denklemindeki gibi 6z degerlerine ve 6z vektorlerine ayristirilmasidir. Denklem (1.47)’deki
E, kovaryans matrisin 6z vektorlerinin ortogonal matrisini ve D’de 6z degerlerinin kdsegenel
matrisini temsil etmektedir. Bu 06z degerler ve 06z vektorler elde edildikten sonra

beyazlastirma iglemi,

f=ED Ex (1.48)

denklemindeki gibi elde edilebilir. Burada,
Df% = diag(dl_l/z, ves a’n_l/2 )

islemi ile bulunur. Beyazlatma igleminin karistirict 4 matrisi tizerine etkisi,
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$=ED E" As = ds (1.49)

ifadesinde goriilebilecegi gibi A matrisi artik ortogonal bir matristir.

Cogu BBA algoritmasinda TBA algoritmas1 6n islem olarak kullanildigindan BBA
algoritmasinin TBA algoritmasindan daha iyi sonug iiretecegi kesindir. Fakat bu grafiksel
olarak agiklanacak olursa: Sekil 1.16’da goriilecegi lizere TBA algoritmasi ilk adim olarak
varyansi en biiyiik olan bilesenin yoniinii bulacaktir (1 numarali ¢izgi), ikinci adim olarak ilk
varyansa dik olan ikinci en biiyiik varyansa sahip bileseni bulacaktir (2 numarali ¢izgi).
Bulunan bu ikinci yon Sekil 1.16°da goriilecegi iizere ikinci en biiyiikk varyansa sahip

bilesenin yoniinii géstermemektedir.
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Sekil 1.16. TBA algoritmasinin ¢alisma prensibi

BBA algoritmasi TBA algoritmasiin aksine Sekil 1.17°de goriilecegi lizere dogrudan
ikinci bilesenin yoniinii bulacaktir. Ciinkii BBA algoritmasinin amaci bulunan bilesenlerin

istatistiksel olarak bagimsiz olmasidir, TBA gibi birbirlerine dik (ilintisiz) olmas1 degildir.
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Sekil 1.17. BBA algoritmasinin ¢alisma prensibi

1.8. Negentropi ve Hizlh BBA

BBA algoritmalarinda ana amag¢ karigsmis sinyaller arasindan bagimsiz bilesenleri
ayristirmaktir. Bagimsiz olan bilesenlerden en fazla bir tanesi Gauss dagilima sahip
olabilecegi i¢in BBA algoritmalarima Gauss olmayan dagilim arayan algoritmalar gozii ile
bakilabilir. Bundan dolay1 isaretin Gauss dagilima mi yoksa Gauss olmayan dagilima nu
sahip oldugunu Olgebilen her fonksiyon BBA algoritmalarinda amag¢ fonksiyonu olarak
kullanilabilir.

Gauss degiskenlerin 6nemli bir 6zelligi, ayn1 varyansa sahip degiskenler arasinda
entropisi en biiyilk olan degisken olmalaridir. Diger her bir olasilik dagilimi Gauss
dagilimindan diisiik entropiye sahiptir. Bu 6zellik, entropinin Gauss olmayan dagilim 6l¢timii
icin negentropi ifadesi olarak Ol¢iimde kullanabilecegini gostermektedir. Negentropinin

matematiksel ifadesi,
J(x)=H,(x°)-H,(x) (1.50)

denklemi ile tammlanir. Burada, x rastgele degisken iken, x%, x ile aym kovaryans matrise
sahip Gauss dagiliml rastgele vektoriidiir. Eger rastgele degisken Gauss dagilima sahip ise

negentropi Ol¢limii sifir olur. Rastgele degisken Gauss olmayan dagilima sahip olursa
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negentropi Ol¢limii negatif olmayan degere sahip olacaktir. Negentropinin diger bir dnemli
ozelligi, tersi alinabilir lineer degisimler icin degisken olmayisidir. Bu tanimin matematiksel

ifadesi,

J(y)zJ(Mx): ...... =J(x) (1.51)

denklemi ile tanimlanir. Bu 6zellige ek olarak, £ {x} =0 ve y’nin varyansi | ise £ { w' } =1

birim matristir ve bu esitliklere gore karsilikl bilgi miktar1 negentropi bakimindan ifadesi,

f(y)=ZHg(yl-)—Hs(y) (1.52)

ifadesi ile bulunur. Bu denkleme lineer doniisiim,

I(y)=2H,(y)-H,(x)-log|det | (1.53)

seklinde uygulanir ise ve ZHS ( in) 'yi y.9 ile beraber ekler ve gikarilir ise,

1(y)=-2H (5" )+ X H.(n)+ 2 H, (».7)-H, (x)-log|det | (1.54)

Karsilikli bilgi miktar1 negentropi bakimindan (1.54) denklemindeki gibi elde edilir. Burada,
ZHS( in) ve Hi(x), W>dan bagimsizdirlar ve her ikisi de denkleme sadece sabit deger

olarak katkida bulunurlar. Ayni1 zamanda son terim log|det W| sabittir. Ciinkii, y’nin

kovaryans matrisi,
E{y"} = E{Wxx"W" | =WE{xx"\W" =1 (1.55)

birim matristir. Bundan dolay1 kovaryans matrisin determinanti,
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det] = det(WE{xxT} WT) =det ¥ det £ {xx" | det W' =1 (1.56)

denklemindeki gibi birim matristir. Bu ifade detW=sabit olmasina yol acar. Ciinkii
detW=detW' ve W’dan bagimsizdir. Bundan dolay: karsihkli bilgi miktari negentropi

bakimindan,

1(y)=Y_J(y,)+sabit1(y) (1.57)

denklemi olarak yazilabilir. Denklem (1.57)’de entropinin hesaplanmasinda biiylik sayida
gbzlemin tahminine gerek vardir. Bundan dolay1 gerekli gozlem sayisini diisiirmek icin
yaklagimlara basvurulabilir. Negentropi i¢in, x rasgele degiskenlerinin olasilik yogunluk
fonksiyonlarinin standart Gauss yogunlugu etrafindaki acilimi alinabilir. Bu Taylor a¢ilimina
benzemeyen Gram-Charlier agilimdir [65]. Bir boyutlu rastgele degisken icin elde edilen

agilim,
J(x) zéE{)f}z 2 (E{x4}—3)2 (1.58)

denklemi olarak bulunur. (1.58) denklemindeki £ {x3} egrilik, £ {x4} basikliga karsilik gelir.

Bu islemlerde varyansin 1’e¢ esit oldugu varsayilir (E {xz}zl). Boyle bir yaklagimin

dezavantaji asir1 biiyiik degerlere karst hassas olmasidir. x terimi ortalama degerden uzak
degiskenlere ¢ok hassastir ve dogru bir tahminin yapilmasini engeller.

Maksimum entropi metodu yaklasimmi temel alan entropi yaklagimlari, bu gibi
problemlerin iistesinden gelir. Bu ¢dziime bir alternatifte x’ ve x* kullanmak yerine iki yeni
fonksiyon G’ (tek) ve G7 (¢ift) fonksiyonlarinin tanimlanip kullanilmasidir. Bu fonksiyonlarin
secimi yapilirken, ¢ok hizli biiylimeyen fonksiyonlar olarak secilmeleri gerekmektedir. Bunun
sonucu olarak da, 6l¢iim metodu asir1 biiyiik degerlere kars1 daha dogru sonuglar verir. Bu

fonksiyonlara gére negentropinin yeni yaklagimi,

J(x) = kE(G (x)) +k (E{G* ()}~ E{G* (v)}) (159)
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denklemi ile tanimlanabilir. Denklem (1.59)’daki k, ve k, pozitif sabitlerdir ve v, sifir
ortalamal1 birim varyansa sahip Gauss degiskendir. Bu denklem, (1.58)’lin genellestirilmis
halidir. Ciinkii G'(x)=x" ve G’(x)=x" alindiginda, Gram-Charlier agilim ile ayni sonug

elde edilir.
Denklem (1.59)’dan Hizli BBA algoritmasinin amag¢ fonksiyonunu elde etmek icin
(1.59) denklemi,

J(y)=| E{G(»)}-E{G(v)}] (1.60)

seklinde sadelestirilir. Denklem (1.60)’deki G ifadeleri yerine,

G(y)=allog(cosh (aly)) (1.61)
G(v)=-e % (1.62)

karesel olmayan fonksiyonlar1 yerlestirilebilir. Denklem (1.61)’de a;’in degeri 1< ;<2
arasinda secilmelidir. Denklem (1.61) ile (1.62), (1.60) denkleminin i¢ine yerlestirilerek elde
edilen denklemin lineer olmayan optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak optimizasyonu ile

Hizli BBA algoritmast,
w(—E{ng(wa)}—E{g»'f.(wrx)}w (1.63)

ifadesindeki gibi elde edilir. Bu denklemdeki gr ve g’r ifadeleri G’lerin birinci ve ikinci

tiirevleri olup,

gn(y)=tanh (ay) (1.64)
g ()= —ye A (1.65)
gn(v)=a (1-tanh* (ay)) (1.66)

g (y)=(1-’ )e_% (1.67)
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seklinde bulunurlar. Denklem (1.63)’e yapilan bir dizi sadelestirme sonucu erisilebilir.

1.9. Geometrik BBA Algoritmasi

Lineer BBA i¢in tasarlanan geometrik algoritmalar, BBA algoritmalarina benzerdir. Bu
algoritmalarin anlasilmasi ve uygulanmasi ¢ok kolay oldugundan biiyiik ilgi ¢ekmektedirler.
BBA’ya geometrik yaklasim, ilk 1995 yilinda Puntonent [53] tarafindan One siiriilmiistiir.
Bu yaklasimda Puntonent, lineer karigimlari, bir tiir sinir ag1 algoritmasi kullanarak ayirmaya
calismustir.

Geometrik BBA algoritmasinin esasi, ilk olarak daginiklik grafiklerinden yararlanarak
karistiricr matrisin - bulunmasim1 ve daha sonra bu elde edilmis karistirici matrisin tersi
alinarak kaynak sinyallerinin yeniden olusturulmasini temel alan iki safhali algoritmadan
olugur. Daginiklik grafikleri, eksenlerin her biri kaynak isaretlerinin veya kaydedilmis
isaretlerin biri olarak atanmasi ile elde edilen grafiklerdir. Daginiklik grafiklerinin boyutu
kaydedilmis sinyallerin boyutuyla aynidir. Bundan dolay1 dogal olarak li¢ten fazla degisken
iceren sistemlerin dagmiklik grafikleri bilgisayar ortaminda c¢izilemez. Fakat, bu yine de
daginiklik grafikleri tizerinden geometrik BBA algoritmasinin islem yapmasini1 engellemez.
Iki veya ii¢c boyutlu daginiklik grafigine uygulanan algoritma ayni sekilde ii¢ boyuttan biiyiik
daginiklik grafiklerine de uygulanabilir. Ornek olarak Sekil 1.18.a’da birbirinden bagimsiz
iki tane kaynak isaretinin (iki boyutlu) daginiklik grafigi goriilmektedir. Sekil 1.18.b de ise
karigtirict matrisin  kaynak sinyali {izerindeki etkisi ile dagmiklik grafiginin nasil bir
dontisiime ugradigr goriilmektedir.

Sekillerden goriilecegi gibi isaretlerin  iki boyutlu sifir ortalamali, tepeli olasilik
yogunluk fonksiyonuna (basiklik>0) sahip rastgele vektorler oldugu goriilmektedir. Sekil
1.18.a’daki kaynak isaretlerinin bagimsiz olduklari, rastgele degiskenlerin birbirlerine gore
dik olarak konumlanmalarindan da belli olmaktadir. Sekil 1.18.b’de ise karistirict
matrisin x(¢) = As(¢) modelindeki gibi kaynaklarin dagmiklik grafikleri tizerindeki
dagilimlarin yonlerini nasil degistirdigi goriilebilmektedir. Bu grafiklerin her ikisinde, biiyiik
olasilik yogunluguna sahip alanlar diisiik olasilik yogunluguna sahip olan alanlardan daha
fazla Ornek yogunluguna sahiptir. Bundan dolay1 dagmiklik grafikleri aym1 zamanda

isaretlerin birlesik olasilik yogunluklarinin gézlenebilmesi icin kullanilabilir.
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Sekil 1.18. a) Kaynak sinyallerin daginiklik grafigi b) Karigtirict matris ile
kanistirilmis (kaydedilmis) sinyallerin daginiklik grafikleri

Sekilden de goriilecegi tizere birinci ve ikinci kaynak degiskenlerin yonlerindeki birim
vektorler e,,, karistirict matrisin etkisi ile a,,=A.e, olarak donilisime ugramistir. Bu
dontisiimdeki yonlenmeler tam olarak 4 matrisinin siitunlara karsilik gelir. 4 matrisini
bulabilmek icin, karisim uzayinda a, ve a, ile belirlenen verinin ana eksenlerin bulunmasi
yeterli olmaktadir. Aslinda burada noktalarin degil sekildeki ¢izgilerin yoniintin bulunmasina

ihtiya¢ vardir.
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a, ve a,’yi bulabilmek i¢in x’in d6rneklerinin birim kiire lizerine izdiisiimiiniin alinmasi
ve Kohonen benzeri kiimeleme algoritmalart [66] ile kiimelerin yOniiniin bulunmasi

gerekiyor. Bu algoritma, secilen Ornek yoniinde birim daire {izerinde ndronlari

(wl,w1 SWy, W, ) yinelemeli bir sekilde hareket ettirme yontemi ile ¢6ziim aramaktadir. Bir

baska deyisle geometrik ayirma metodunun temeli, karistm matrisi ile ¢arpilmig olan ve
yonleri degismis olan veri vektorlerinin yoniinii bulmaya dayanmaktadir. Bu » tane eksenin
yoOniiniin bulunmasi ile karistm matrisi 4 olusturulur ve ayristirict matris # bu matrisin tersi
aliarak bulunur.

Bu cizgilerin yonleri, (noral) geometrik algoritmalar kullanilarak elde edilebilecegi

gibi histogram temelli algoritmalar ile de bulunabilir.

1.9.1. Geometrik Ogrenme Algoritmasi

S kaynak isaretlerinin bagimsiz iki boyutlu rastgele vektdr kaynak dagilimina sahip
oldugu, birlesik yogunluk fonksiyonlar1 P olarak tanimlandigi varsayilir ise kaynaklar
bagimsiz ise, P (1.18) denklemi gibi ayristirabilir ve P karsilik gelen marjinal kaynak
yogunluk fonksiyonu olarak tanimlanir. Daha sonra kolaylik saglamak ig¢in, kaynak
degiskenlerinin sifir ortalamali E {s}: 0 ve simetrik dagilima sahip oldugu P (x) =P (—x)
varsayllmaktadir. Geometrik algoritmada kararliligin saglanmasi i¢in kaynak dagiliminin
Gauss dagilima sahip olmadigi ve tek kipli oldugu varsayilir.

Noral geometrik algoritmada ilk oOnce dort tane baslangic néronu secilir

! !

!/ !/
Wy, W, ,W,, W, . w, ve w, ’lerin her biri birbirinin tersidir (wl. =W, ) w, ve w, lineer olarak

bagimsiz vektorlerdir. Genellikle w, =e, ve w, =e, birim vektorleri secilir ve 7 6grenme

orani sabit olarak segilir. 7 i¢in genel varsayim,

n)>0  Dpn)=w > n(n) <o (1.68)

neN neN

seklinde tanimlanir. Daha sonra asagidaki adim, uygun kesme sartlar1 saglanana kadar dongi
seklinde devam ettirilir. Tlk énce x(¢) € R*’de bir 6rnek x’in dagilimma gore secilir. Eger

x()=0 ise yeni bir tane x(¢)se¢imi yapilir. Bu durum olasiligin sifir oldugu durumda
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meydana gelir. Ciinkii olasilik yogunluk fonksiyonunun siirekli oldugu varsayilir. x(¢) ‘nin

birim daire lizerinde iz diisiimii,
_ x(1)

() = (o) (1.69)

!

denklemi ile elde edilir. i’nin 1 ve 2 olmasmiw, veya w, ’nin )’ye 6klit metrik bakimindan en

yakin olan1 segilerek elde edilir. Daha sonra w,(¢),

w(t+1)= pr(w,» (6)+n() |y (t) = w,(t) J (1.70)

y(6) = w, (@)

giincelleme kuralina gore giincellenir. Burada, pr, birim kiire {izerine iz diisiim alinmasini

!
temsil eder ve w, (f+1)=-w,(¢+1) olarak atanir. Diger nodronlar bu iterasyon icinde

hesaplanmazlar, her bir noron kendi dongiisii icersinde giincellenir. Bu giincelleme kurali
mutlak kazanan tiimiinii alir 6grenme algoritmasi olarak adlandirilir [67]. Tiim ndronlar dogru

bir sekilde isaretlerin yoniinii bulana kadar bu isleme devam edilir ve bulunan w,,...,w,
noronlart kullanmilarak karisim matrisi A:(w1 ‘| wn) ifadesinde oldugu gibi olusturulur.

Bundan sonraki adimda kaynaklar1 ayristirma islemi gelmektedir. Eger kaynaklar karesel ise
(m=n), KKA problemi bulunmus olan A karistirict matrisinin tersi alinarak kolay bir sekilde
¢Ozlime ulasilabilir. Fakat kaynak sayisinin kaydedici sayisindan biiyiik oldugu durum (n>m)
tam olmayan durum olarak isimlendirilir ve ¢dziime karigim matrisinin tersini alma yontemi
ile ulagilamaz. Kaynaklar1 ayristirabilmek icin ek varsayimlarin yapilmasi gerekmektedir. Bu

ek varsayim genelde en biiyiik olabilirlik kestirimi kullanilarak elde edilir.

1.10. Ozdeger Matrislerinin Birlesik Kosegensellestirmesi (OMBK)

OMBK algoritmasi ilk olarak 1993 yilinda Cardoso ve Souloumiac [68] tarafindan
gelistirilmistir ve bu konu iizerine pek ¢ok ¢alisma yapilmistir [3,68-72]. OMBK algoritmasi
verinin yliksek dereceden kumulant tensorlerini (dordiincii dereceden) temel alarak bagimsiz

isaretleri bulmaya calismaktadir. Tensorler lineer operatorlerin ve matrislerin genellestirilmis
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hali olarak diisiiniilebilir. Eger veri sifir ortalamaya sahip ise kumulant tensor, kovaryans
matrisin genellestirilmis halidir.

Rastgele degiskenin kumulantlari, degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonundan elde
edilen karakteristik fonksiyonunun dogal logaritmasinin Taylor serisine agilimi ile elde edilir.
Bir degisken i¢in karakteristik fonksiyon o degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonunun

Fourier doniistimii ile,

p(w)=E{e"} = j“; p.(x)e™dx (1.71)

seklindeki gibi ifade edilir. Denklem (1.71)’deki karakteristik fonksiyon Taylor serisine

acilarak moment {iretici fonksiyon,

k! k!

qo(w)=I:(imex(x)dx:iE{xk}m (1.72)

seklinde elde edilir [73,74]. Bu agilimin katsayilarindan x rastgele degiskeninin momentleri

E{xk} ’lar elde edilebilir. Ayni sekilde rastgele degiskenin kumulantlarini bulmak ig¢in

karakteristik fonksiyonun logaritmas1 alinarak kumulant {iretici fonksiyon,
y(w)=In(p(w)) = ln(E{ejW"}) (1.73)

denklemindeki gibi elde edilir. Denklem (1.73) Taylor serisine agilarak elde edilen denklemin

katsayilarindan kumulantlar,

y(w)= :ZOKk % (1.74)

seklinde elde edilir. Denklem (1.74)’den k.kumulant,

(1.75)
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seklinde tiirev ile elde edilebilir. Sifir ortalamali bir rastgele degisken i¢in ilk dort kumulant,

K =0 (1.76)
K,=E{x’| (1.77)
K, =E{x'} (1.78)
K, =E{x*)-3[E{)] (1.79)

denklemlerindeki gibi elde edilir. Denklem (1.76), (1.77) ve (1.78) ile tanimlanan ilk ii¢
kumulant ilk iic merkezi momente esittir. Eger rastgele degisken sifir ortalamaya sahip

degilse rastgele degiskenin kumulantlari,

K, =E{x} (1.80)
K, =E{x}-[E{x}T (1.81)
K,=E{x'}-3E{}E{x}+2[E{x]] (1.82)
K, =E{x*) =3[ E{|] -4E{x} E{x)+ 2E (2} [E{x) ] ~6[ E{x} ] (1.83)

denklemlerindeki gibi elde edilir. Rastgele degisken birden cok ise kumulantlar capraz

kumulant olarak isimlendirilir ve matematiksel ifadeleri,

kum(x,,x;) = E{xl.xj} (1.84)
kum(xi,xj,xk):E{x[xjxk} (1.85)
kum(x,,x;,%;,x,) = E{xl.xjxkxl} —E{xixj} E{xx}—E{xx} E{xjx,}

—E{xx} E{x x| (1.86)

denklemleri ile tanimlanir. Denklem (1.84)’den goriilecegi iizere ikinci dereceden kumulant
ikinci dereceden momente esitken ticlincii dereceden kumulantta {iclincii dereceden momente
esittir. Fakat dordiincii dereceden kumulant doérdiincii dereceden momente esit degildir.
Kumulantlar momentlerin carpimlarinin toplami1 cinsinden ifade edilebilecekleri igin

momentler ile ayni istatistiksel bilgiye sahiptirler. Fakat genellikle momentler yerine
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kumulantlar ile ¢alismak tercih edilir. Ciinkii yiiksek dereceden istatistigin saglamis oldugu ek
bilgiyi tasirlar.

TBA algoritmasinda veriyi beyazlastirmak i¢in 6zdeger ayristirmast kullanilmigtir. Bu
islemde veri bir matris ile carpilir ve sonugta elde edilen verinin ikinci dereceden ilintisi
(karsilikli ilintisi, karsiliklt kovaryansi) sifirdir veya birim kovaryans matris elde edilir. Ayn
sekilde dordiincii dereceden kumulant tensor icinde dordiincii dereceden kumulanti sifir
yapmak icin uygun bir matris, 6zdeger ayristirmasi ile bulunabilir. Bu tip bir yiiksek
dereceden ilintisizlestirme OMBK algoritmasi olarak isimlendirilir.

Kumulant tensor, dordiincii dereceden kumulant i¢in (1.87) denklemindeki lineer T

operatorii ile tanimlanmistir.

F(M)(—)T(K)i’j:Zkum(xi,xj,xk,xl)K,d (1.87)

k.l

Denklem (1.83)’deki F (M) kumulant matris olarak isimlendirilir. Kumulant matris, paralel
kumulant dilimlerinin lineer bir kombinasyonu olarak goriilebilir. d boyutlu rastgele bir x
vektorii igin dordiincii  dereceden kumulantinin 6z degerleri d° boyutundadir ve

21,22,...,/1612 ile temsil edilirler. Ayrica dordiincii dereceden kumulant d* boyutunda &z
matrise sahiptir ve M ,M,,....M » ile temsil edilirler [45,68,75]. F(M)kumulant matrisi 6z

degerler ve 6z matrislerin ¢carpimi cinsinden,
FM)=iM, (=12,...d) (1.88)

denklemi ile ifade edilir.

OMBK algoritmalarinda (1.88) denklemindeki dordiincii dereceden kumulanta iki
tirli yaklasim yapilarak ayristirict matris bulunmaya ¢alisilir. Bu yaklasimlardan ilki
kumulant tensoriin kosegenel elemanlarini maksimize yapacak ayrigtirict matrisi bulmaktir.
Ikinci yaklasim ise kumulant tensoriin kdsegenel olmayan elemanlarini minimize yapacak
ayristirict matrisi bulmaktir. Her iki durumda da 6z deger ayristirmasi, kumulant tensorii
kosegenel hale getirmek icin veya kdsegenel olmayan elemanlar1 sifir yapmak icin kullanilir.

Bunun i¢in her 6z matris i¢in W matrisini kullanarak /(M) miimkiin olduk¢a kdsegenel hale

getirilmeye ¢aligilir. Kosegenlestirme islemi,
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O, =WF(MW' (1.89)

denklemi ile tanimlanir. O, ’nun kdsegenelligi, kosegenel olmayan elemanlarin karelerinin

toplami1 Zq,dz ile kontrol edilebilir. Ciinkii ortogonal W matrisi, toplam matrisin karelerinin
k=I

toplamini degistirmez. Ayn1 zamanda kdsegenel olmayan elemanlarin karelerinin toplaminin
minimizasyonu kdsegenel elemanlarin karelerinin toplaminin maksimizasyonuna esittir.

Ustteki tanimlamalara bagl olarak OMBK algoritmalar1 i¢in amag fonksiyon,

2

Ly = ZHdiag(WF(Mi)WT) (1.90)

seklinde yazilabilir. Bu denklemdeki kdsegenel olmayan elemanlarin minimizasyonunun bir

yontemi Jacobi metodudur [76].

1.11. Parametrik Olmayan Olasiik Yogunluk Tahminine Dayali BBA Algoritmasi

Cogu BBA algoritmasi kaynak istatistigini temel alan basit varsayimlara dayanir.
Varsayilan kaynak istatistigi dogru degilse, bu algoritmalar optimum ¢6zlimiin altinda ¢alisir
veya arzu edilen kaynak ayirma isleminde basarisiz olurlar. Bu konuyla ilgili olan Hizli BBA
algoritmasinda [52] kullanicinin kaynaklarin varsayilan olasilik yogunluk fonksiyonlarina
gore yeniden olusturulabilmesi i¢in bir amag¢ fonksiyonunun se¢ilmesi gerekir. Bu gibi bir
durum moment tabanli KKA algoritmalarinda gériilmez (Cardoso’nun OMBK algoritmasi
[68]). Bu gibi yaklagimlar bagimsizlik 6l¢iimlerinde ve karsilikli bilgi miktar1 minimizasyon
prensibine yaklagim icin [77] asir1 derecede iiclincli veya dordiincii dereceden ¢apraz
kumulanta baglidir. Bu gibi yaklasimlar gerg¢ek sinyallere uygulandigi zaman iyi sonuglar
vermeyebilir bu da istenmeyen bir durumdur.

Bu yontemlere alternatif olarak kaynak sinyallerinin olasilik yogunluk fonksiyonlari
icin daha esnek modeller de vardir [78,79]. Bu gibi metotlar parametrik yogunluk fonksiyonu
tahmin tekniklerinden olugmaktadirlar ve amag¢ fonksiyonlu optimizasyon adimin
degistirmektedir. Bu gibi algoritmalarin 6zel durumlarda (kaynaklarin olasilik yog. fonk.
simetrik degilse) standart algoritmalara gore istiinlilk gostermelerine ragmen yakinsama
Ozellikleri ve rastgele dagilimlhi kaynaklar1 modelleme kapasiteleri tam olarak

degerlendirilmemistir.
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Kaynak istatistiginin tam temsili, parametrik olmayan olasilik yogunluk fonksiyon
tahmini algoritmalari ile elde edilebilir ve bu konuda yapilan ¢alismalardan biri Boscolo’ya
aittir [80,81]. Parametrik olmayan yogunluk tahminine dayali BBA algoritmasinin iki énemli
ozelliginden biri, kaynak sinyallerinin bilinmeyen olasilik yogunluk fonksiyonu ile karigmig
sinyallerin ayristirilmasini saglayan ayristirict matrisin eszamanli olarak bulunmasidir. ikinci
ozellik ise, parametrik olmayan algoritma veri ile islem goriir ve yogunluk fonksiyonlari igin
6zel bir model gerektirmez.

Bilindigi tizere geleneksel BBA modelinde # tane bagimsiz kaynak sinyali S, bir tam
rankl1 bilinmeyen karistirict A matrisi ile karistirllmistir X=A4S. Orijinal sinyallerin bulunmasi
islemi Y=WX seklinde lineer projeksiyon yolu ile yapilir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in
kaynaklarin en fazla birinin Gauss dagilima sahip olmas1 gerektigi daha 6nce vurgulanmist.
Cogu BBA algoritmasinin ana prensibi yeniden olusturulmus sinyaller arasindaki karsilikli
bilgi miktarinin minimizasyonuna dayanmaktadir. Minimizasyonun matematiksel ifadesi,

W, =min I(y,...y,) (1.91)
denklemindeki gibi yazilabilir. Bu prensip, minimum asimptotik varyansa sahip olmak ile
karakterize edilir ve ayrica Donoho’nun [82] gosterdigi iizere dagilimlar biliniyorsa en biiyiik
olabilirlik kestirimi prensibine esdegerdir. Denklem (1.91)’de degiskenlerin marjinal entropi
ve birlesik olasilik yogunluk fonksiyonlarmin entropi degerleri yerine konulmasi ile

minimizasyon denklemi,
) N
min {;HS(yl.)—log|detW|—Hs(x)} (1.92)

seklini alir. Bu denklemdeki Hi(x), W degiskenine gore sabit oldugundan amag fonksiyonunun

sadelesmis hali,

L(W):iHs(yi)—log|detW| (1.93)

i=l1

N

Z-ZE[log P, (wl.x)} —log|det 7| (1.94)

i=1



50

seklinde olur. Denklem (1.94)’deki w,, W matrisinin i.satiridir.

1.11.1. Parametrik Olmayan Olasilik Yogunluk Fonksiyonunun Bulunmasi

Denklem (1.88)’deki marjinal entropi H, ( yl.) ’yi bulmak i¢in, bilinmeyen sinyallerin

dagilimlarinin modellerine ihtiya¢ vardir. Cardoso [83] bu dagilimlar lizerinde yapilacak olan
yanlis varsayimlarin kaynak sinyallerini elde etmede bazen basarisizlia neden olabilecegini
gostermistir. Bu durumun Ustesinden gelmek i¢in kernel tahmini teknikleri kullamlarak p
olasilik yogunluk fonksiyonunu dogrudan veriden tahmin etme yoOntemi gelistirilmistir
[84,85]. Yeni yaklasim dogrudan amag fonksiyonunun ve tiirevinin degerlendirilmesine izin
vermektedir. Bu yontem ile optimizasyon adimimi amag¢ fonksiyonun tekrar tahmini
adimindan ayirma gereksinimi ortadan kalkmustir [78,79]. Verilen M boyutlu veri kiimesi i¢in,

yeniden olusturulmus sinyalin marjinal dagilimlari,
M o Y )
P, (yi):—Z(zﬁ(y’—"”], i~1,...,.N (1.95)

denklemi ile bulunabilir. Burada ¢, kerneli ve 4, kernelin bant genisligini temsil etmektedir.

¢ kerneli genellikle,

p(u)=——e (1.96)

seklinde Gauss fonksiyonu olarak segilirler. Denklem (1.95)’deki kernel merkezleri Y, ler,

N
Yim = Wix(m) = Z Wianm (1 97)

n=1

seklinde elde edilebilir. Bu denklemdeki x' karisim matrisi X’in m.kolonudur. Islem
sonucu degerlendirildiginde parametrik olmayan olasilik yogunluk fonksiyon tahmininin
gercek olasilik yogunluk fonksiyonuna yakinsadigi goriilebilir. Buna ek olarak bu yogunluk

fonksiyonu siireklidir ve ayristirict matris #”nin bilesenlerine gore tiirevi,
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p(3:) _ f: X (3, = )¢[yl- —wx” j (1.98)

h

seklinde elde edilebilir. Kaynak dagiliminin kernel agiliminmi kullanarak, veri noktasinda
degerlendirilen bir boyutlu olusturulmus olasilik yogunluk fonksiyonu tahmininin kapali form

ifadesi,

p(wx")= Z¢[W((k)h (m))J (1.99)

seklinde tanimlanabilir.

1.11.2. Amac Fonksiyonu Tiirevi

Parametrik olmayan yaklasima dayali olasilik yogunluk fonksiyonundan BBA
algoritmasi elde etmek icin (1.94) denkleminde bazi1 degisiklikler yapilmasi gerekmektedir.
[lk olarak denklemdeki beklenen degere,

N M

L(W) ~ -ﬁZZlog p, (wx®)~log|det | (1.100)

i=l k=1
seklinde yaklasim yapilir. Bu amag fonksiyonunun bir degisik ifadesi,

L(W)=-L,(W)—log|detW| (1.101)

seklinde yazilabilir. Buradaki, L, (W), p(y,) marjinal olasilik yogunluk fonksiyonu kendi

yogunluk kestirimleri ile yer degistirilerek elde edilir. Bu parametrik olmayan yogunluk

kestirimleri denklemde yerine konulacak olursa,

i=1

L,(W) :ﬁE{log[ML i ( ﬂ} (1.102)
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| &M | M ((k) (m))
ﬁzzlog - Z [—J (1.103)

i=l k=l

denklemi elde edilir. Denklem (1.103)’{in uygun optimizasyon algoritmasi ile optimizasyonu,

. 1 N M
i ~ 573308 1 2

m=1

W, (x(k) —x(’"))
[T} —log|det 7| (1.104)

lw]=1,i=1,...N (1.105)

seklinde elde edilebilir. Denklem (1.104)’de x'*', verilen veri 6rnekleridir &=1,...,M. (1.104)
denkleminde minimizasyon islemi uygulanan amag¢ fonksiyonu, W ayristirict matrisin
bilesenlerinin lineer olmayan bir fonksiyonudur. Denklem (1.105)’deki ek sinirlandirma,
problemin ¢6ziim uzayim sinirlamak i¢in kullanilmistir. Bu sinirlandirma ile aym1 zamanda
optimizasyon algoritmasinin kararlilig1 garantilenmis olur.

Baslangicta karismis isaretin  merkezilestirildigi ve kiiresel hale getirildigi
varsayillmaktadir. Bu islemlerden sonra problem sadece ortogonal bir ayristirici matrisin
bulunmasi islemine diisiiriilmiis olur. Karigmis veri iizerinde yapilan bu 6n islemler kernel
yogunluk tahminini oldukg¢a basitlestirir. Ciinkii yeniden olusturulmus sinyallerin sifir
ortalamaya ve birim varyansa sahip rastgele degiskenler oldugu varsayilabilir. Bir bagka
dikkat edilecek husus, 4 parametresidir. 2 parametresi fonksiyonun diizliigiinii kontrol etmeyi

saglar [42].

1.12. Optimizasyon Yontemleri

BBA algoritmalarinda ana amag¢ bagimsiz bilesenleri verecek olan ayristirict bir W
matrisi bulmaktir. A¢iklamasi yapilan algoritmalardan goriildiigii gibi ' matrisine kapali
formda bulmak miimkiin degildir. ' matrisini bulmak i¢in bir amag fonksiyon belirlenmesi
ve ama¢ fonksiyonun uygun bir optimizasyon algoritmasi ile islenmesi gerekmektedir. W

matrisi bu amag fonksiyonlarint minimum veya maksimum yapan degerlerdir.



53

Cogunlukla optimizasyon algoritmalar1 amag fonksiyonunun birinci tiirevini temel alir.
Bundan dolay1 vektér ve matrisin, bulunacak parametreye gore tiirevlerinin tanimlanmasi

gerekmektedir. m tane degiskenden olugmus sayisal degerli fonksiyon,
fzf(wl,...,wm)zf(w) (1.110)

seklinde tanimlanabilir. Burada,
w =(w1,...,w )T

m

olarak tanimlanmistir. f* fonksiyonunun w’ya gdre tiirevi siitun vektor olup,

g
ow,
g _
Fwiad I (1.111)
o
ow

seklinde ifade edilir. f fonksiyonunun ikinci tiirevi ise,

o’ f o’ f
ow’ T Owow,
2
ZWJ: = . . (1.112)
o’ f o’ f
ow,ow, ~ ow/]

denklemi ile ifade edilir. Denklem (1.112) mxm boyutunda bir matristir ve Hessian matris

olarak isimlendirilir.

Matrislerin tiirevleri vektorlere benzerdir ve tiirevleri her bir satir1 vektor varsayilarak

yerine getirilebilir. f matrisinin mxn boyutunda oldugu varsayilirsa ,

f=f(W):f(wll,...,wy,...,wn1,1) (1.113)
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denklemindeki gibi yazilabilir. Denklem (1.108)’deki matrisin ayni1 boyutta /¥ matrisine gore

tiirevi,

. 9
8Wl] . aWln

of '

——= . . 1.114

pe— ( )

o o

6M}ml . . . 8M}mn

seklinde bulunur.

BBA algoritmasi i¢in amag¢ fonksiyonu L(W) olarak tanimlanabilir. Amag fonksiyon

secimi yapildiktan sonra temel optimizasyon yontemi olan en dik azalan algoritmasi i¢in amag

fonksiyonun birinci tiirevi alinarak w ayristirict matrisi,

OL(W
W(t)=W(t—1)—,u(t)a(—W) (1.115)

W= (t-1)

seklinde bulunabilir. Burada, p(¢), negatif tiirev yoniindeki adim biiyiikligiinti belirler. Bu

adim buytkligi uygun segilerek algoritmanin optimum degere hizli veya yavag bir sekilde

yakinsamasi saglanabilir. Algoritmanin optimum degere yakinsamasi,
P (e)-w(t=1)|<» (1.116)

arasindaki oklid uzaklig1 y degerinin altina diismesi ile sonlandirilir, eger bu degerden biiyiik
cikar ise optimum deger bulunana kadar algoritma ¢alistirilmaya devam edilir.
1.12.1. Newton Metodu

En dik azalan algoritmasinin en énemli problemi global minimum yerine en yakin yerel

minimum noktasina yonelebilmesidir. Bu gibi bir durumda en dik azalan algoritmasinin
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baslangi¢c noktasinin optimum ¢oziime yakin secilmesi ¢ok onemlidir. Bir diger onemli
problem ise en dik azalan algoritmasinin optimum ¢dzlime yakinsama hizinin ¢ok yavas
olmasidir. Bunun icin bir alternatif yontem ikinci dereceden Ogrenme algoritmalari
kullanmaktir. Bu algoritmalar optimum ¢6ziime daha kisa zamanda ulasirken islem sayilar
en dik azalan algoritmasina gore oldukga fazla olacaktir. Ayrica ikinci dereceden tiirev bilgisi
kullandiklar1 i¢in lokal minimuma yonelme durumlar1 en dik azalan algoritmasina gore ¢ok
daha iyidir.

Ikinci dereceden dgrenme algoritmalarinin temelini olusturan fikir, amag¢ fonksiyonu
yerine karesel yaklagim fonksiyonu kullanilmasidir. Bu yaklasim birinci ve ikinci tiirevlere
karsilik gelir. Burada orijinal amag¢ fonksiyonu degil, yaklasik (karesel) fonksiyon minimize
edilir. Bir sonraki adim olarak yaklasgim fonksiyonunun minimum degerine karsilik gelen
parametre baslangi¢ degeri olarak kullanilir ve iglem optimum degeri bulana kadar tekrarlanir.
Eger amag fonksiyonu karesel ise optimum degere yaklasim meydana gelir ve metot ¢ok kisa
adim sayisinda sonuglanir. Eger amag fonksiyonu karesel degilse yaklasim sadece optimum
degere yakin bir tahmin olur.

Verilen amag¢ fonksiyonuna karesel yaklasim Taylor serisi ile elde edilir. Bunun ig¢in
Taylor serisinde, iigiincii ve dordiincii dereceden yiiksek terimler goz ardi edilir ise amag

fonksiyonunun w(¢) noktasindaki Taylor serisi,

OLMw®) 1 e EO)
+2(w w(t)) oy (w w(t)) (1.117)

seklinde elde edilir. Bu denklemde diizenleme yapmak i¢in,

OL(w) _L(w)=L(w(®) _, (1.118)
ow w—w(?) |

seklinde tiirev tanimi yapilir ve (1.117) denkleminde yerine konursa amag fonksiyonu,

GL(W) B 8L(w(t)) N 82L(w(t))
ow  ow) ow(r)?

(w—w(t))=0 (1.119)
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82L(w(t))

>— >0 ise minimum noktaya,
ow(t)

seklini alir. Eger

82L(w(t))]_l OL(w(1)) (1.120)

w(t+1)=w(t)-
denklemi kullanilarak ulasilir. Bu iteratif yontem Newton metodu olarak isimlendirilir.

1.12.2. Degistirilmis Newton Yontemi

Optimizasyon i¢in Newton metodu en basarili algoritmalardan biridir. Fakat lineer

olmayan amag fonksiyonlar1 i¢in rastgele bir baslangi¢ noktasi w(0)’dan optimum ¢oziime

yakinsama garanti edilemez. Eger w(0) baslangic noktas1 optimum ¢oziime yeteri kadar yakin
degilse algoritma azalan Ozellige sahip olmayabilir(L(w(s+1))>L(w(t))). Newton

metodunun azalan 6zellige sahip olabilmesi i¢cin Newton algoritmasinda,

oL tar
w(t+l)=w(t)—a(t)[ &i:)(f))] a(wffﬁ)) (1.121)

seklinde degisiklik yapilabilir. Burada a(t) ,

IL(w1)) " _aL(w0)
ow(t)’ ow()

olacak sekilde segilir. Ikinci tiirev birinci tiirevden kiigiik segilerek algoritmanin optimum

¢Oziime yakinsamasi garanti edilmis olur. & (t) ‘nin se¢im islemi,

B . L @L(w)) aL(wn)
a(t)=arg min L[w(t) [a o) ] ) J (1.122)

denkleminin minimizasyonu ile elde edilir.
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1.12.3. Ters Hessian Matris Yaklasimi

Newton metodunda en fazla islem tutan kisim ikinci dereceden tiirevin hesaplanmasi ve
tersinin alinmasidir. Bu hesaplamadan ka¢gmak i¢in ters alma yerine bunun yaklasimi
kullanilabilir. Yaklagim isleminin ikinci tiirevin tersine esit olabilmesi i¢in, algoritmanin her

dongiisiinde yaklasim islemi giincellenir. ikinci dereceden tiirevin tersine yaklasim,

OL (w(t))

oD (1.123)

w(t+1)=w(t)—a(t)H(?)

denklemindeki gibi H(¢) ifadesi ile yapilabilir. Burada H(0), H (1), H(2),... her bir adimda

elde edilen ardisik Hessian matris yaklasimlarini temsil etmektedir. Hessian matris ve Hessian
matrisin tersi simetrik oldugundan dolayi, yaklagimlar da simetrik se¢ilir. Bu yaklagimlar
asagidaki denklemlerde ifade edildigi gibi elde edilir. Amag¢ fonksiyonunun birinci ve ikinci

tiirevleri g ve Q olmak iizere,

g:aL(W) (1.124)
ow
oL (w

0= &1(}2 ) (1.125)
seklinde tanimlanabilirler. Birinci tlirevinin ikinci tiireve bagli olarak ifadesi,

g(t+1)-g(1)=0(w(r+1)-w(z)) (1.126)
seklinde tanimlanabilir. Denklem (1.126) i¢indeki fark ifadeleri yeniden,

Ag(t):g(t+l)—g(t) (1.127)

Aw(t)=w(t+1)—w(t) (1.128)

denklemlerindeki gibi tanimlanabilir. Denklem (1.126) yeniden,

Ag(t):QAw(t) (1.129)
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seklinde tanimlanabilir. Ikinci tiirevin tersini bulma islemine reel simetrik pozitif taniml

H(0) ile baglanilacak olursa: verilen £ adim igin,

O 'Ag(t)=Aw(1) (1.130)

denklemi 0 <¢ < k adimlar1 i¢in saglanir. Bir diger adim olarak H(k+1),

H(k+1)Ag () = Aw(r) (1.131)

denklemi de 0 <¢ < k adimlar1 i¢in yazlabilir. Ustteki denklem 7 adim i¢in yazilirsa:

H(n)Ag(O) = AW(O)

H(n)Ag (1) = Aw(l)

(1.132)
H(n)Ag(n-1)=Aw(n—-1)
denklemleri elde edilir. Denklem (1.132)’ler diizenlenirse,
H(n)[Ag(0) Ag(l) ... Ag(n=D]=[Aw(0) Aw(l) .. Aw(n-1)] (1.133)

denklemi ile temsil edilebilir. # adimdan sonra Q™'
O'=H@n)= [AW(O) Aw() ... Aw(n— 1)] [Ag(O) Ag(l) ... Ag(n- 1)]_1 (1.134)
seklinde bulunur. Sonug olarak eger H(n), H(n)Ag(t)=Aw(t)’i 0<t<n-1 igin

sagliyorsa, (1.122) ve (1.123) denklemi n+1 adimda karesel amag¢ fonksiyonunun ¢éziimiinii

garanti eder. Bunun nedeni (1.123) denkleminin giincellenmesi Newton metoduna esittir.
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Hessian matrisin tersine yaklasim i¢in pek c¢ok yontem gelistirilmistir [86]. Bu
calismada Hessian matris yaklagim i¢in BFGS algoritmasi (Broyden-Fletcher-Goldfard-
Shanno) kullanilmistir. BFGS algoritmasi ilk defa 1970 yilinda Broyden, Fletcher, Goldfard

ve Shanno tarafindan birbirlerinden bagimsiz olarak gelistirilmistir. BFGS algoritmasi,

H(t+1)=H(r) +[1 LA’ H (f)AgO)) Aw(t)AW(?)'

Ag(t) Aw(t) ) Aw(t)" Ag(1)

H (1) Ag(t)Aw(t)" +(H (t)Ag(t)Aw(t)T)T
Ag(t)" Aw(1)

(1.135)

ifadesini kullanarak Hessian matrisin tersine yaklagim yapmaktadir.
Asagida BFGS algoritmasinin optimizasyon islemi i¢in programlama adimlar

gosterilmistir.

1. adim: w(0), & ve H(0) i¢in baslangi¢ degerlerini ata.
2. adim: ¢« 0
while |[Vw(k)|> &
arama yonunu arastir
p(t)=—H(1)Vw(1)
w(t+1)=w(t)+a()p(t)
Vw(t)=w(t+1)-w(t) veVg(t)=g(t+1)—g(¢) tammla.
(1.129) denklemine gore H (+1)’i hesapla.

t=t+1
end (while)



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME
2.1. Giris

FEKG isaretinin dogru bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in karin tizerinden elde edilen
isaretlere bir dizi islem yapilmas1 gerekmektedir. Ilk énce EKG problari diizgiin bir sekilde
anne karni lizerine yerlestirilmelidirler. Sonra sebeke frekansindan kaynaklanan 50 Hz’lik
girisimi elemek i¢in klasik filtreleme teknikleri uygulanmalidir. Klasik filtreleme yontemi
kullanmadan da BBA algoritmasi ile 50 Hz’lik girisim isareti ayrigtirilabilir. Bir sonraki adim
olarak, karigim ortaminin kestirilmesi, anneye ve fetusa ait EKG isaretlerinin ayristirilmasi
gerekmektedir. Ayristirma gerceklestirildikten sonra, sistem basarimini artirmak ve
ayrigtirilan isaretleri giiriiltiiden arindirmak igin ¢esitli yontemler kullanilabilir.

Bu tezde, klasik prob yontemi ile kaydedildigi varsayillan FEKG isaretini diger
isaretlerden ayristirmak i¢in BBA algoritmalar1 kullanilmistir ve yapilan ¢calismalar asagidaki

sekilde gruplandirilabilir.

Giirtiltiisiiz yapay EKG isaretleri lizerinde yapilan ayrigtirma ¢aligmalari,

Giiriltili yapay EKG isaretleri iizerinde yapilan ayristirma ¢aligmalari,

Gergek EKG isaretleri tizerinde yapilan ayrigtirma ¢aligmalari,

Ayrica, bu calismalara ek olarak tezde, Tsallis’in yapay toplamsallik 6zelligini amag

fonksiyonu olarak kullanan yeni gelistirilen bir BBA algoritmasi da dnerilmektedir.

2.2. Tsallis’in Yapay Toplamsallik Ozelligini Amac Fonksiyonu Olarak Kullanan
Yeni Parametrik Olmayan BBA Algoritmasi

Entropi’de kullanilan lineer ortalama yerine herhangi bir rastgele fonksiyon kullanilarak
da ortalama deger bulunabilecegini Renyi 1960 yilinda gostermistir [22]. Bunun igin
ortalamada kullanilacak fonksiyon siirekli ve monoton fonksiyon olarak secilmelidir [23]. Bu

konuda ilk yapilan ¢alisma 1930 yilinda Kolmogorov ve Naguma’ya [87] ait olup verilen bir

vektor (xl, cees Xy ) icin yapay ortalamayz,
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denklemi ile ifade etmislerdir. Ustteki (2.1) denklemindeki 1, siirekli olan ve monoton olarak
artan veya azalan bir fonksiyonu temsil etmektedir. Ortalamanin genel tanimina gore X

rastgele degiskeni i¢in yapay ortalama agagidaki gibi tanimlanir.

B =), =0 S (n) 2)

k=1

Eger 1 lineer bir fonksiyon ise (2.1) denklemindeki lineer ortalamaya esit olur.
M
E, {X}=(x)=) px, (2.3)
k=1

Renyi 1 fonksiyonu yerine y (x)=e""*" ifadesini kullanarak Renyi entropiyi asagidaki gibi

elde etmistir.

In [ipk“j (2.4)

Bu denklemde o #1 ve a>1 olmalidir. Eger o negatif ise p’nin kiigiik degerleri igin
Ol¢iim sonsuza gidecektir. o —1 yaklasirken Renyi entropi ol¢limii Shannon entropi
Olctimiine yaklagacaktir. Renyi entropi, Shannon entropide oldugu gibi bagimsiz sinyaller i¢in

toplamsallik 6zelligini saglamaktadir.
S, (X.Y)=5,(X)+S,(Y) (2.5)

Asagidaki sekilde farkli o degerleri i¢in Shannon entropi fonksiyonunun Renyi entropi

fonksiyonu ile karsilagtirilmasi goriilmektedir.
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\ \
alfa=0.81

Sekil 2.1. Shannon ve Renyi entropi karsilagtirmalari

Bu caligmadan sonra bilgi 6l¢limii pek ¢ok bilim adaminin ilgi alan1 olmaya devam etti ve
1988 yilinda fizik¢i Tsallis bilgi 6l¢im i¢in yeni bir yontem [24] buldu. Tsallis entropi

Olclimiinii agsagidaki denklem ile ifade etmistir.

l_zpkq
S, (X )=—q’f:_1 2.6)

Bu denklemdeki g >0 genel olmayan indeks olarak ifade edilir. Tsallis entropi Ol¢limii
(Renyi entropi Ol¢iimiinde oldugu gibi) g —1 yaklasir iken Shannon entropi Olgiimiine
yaklagmaktadir. Tsallis entropi 6l¢iimii, Shannon entropi 6l¢limii ile toplamsallik harig, pek
cok oOzelligi paylasmaktadir. Tsallis entropi i¢in gegerli olan yapay toplamsalligin derecesini
entropi indeksi ¢ belirlemektedir. Bagimsiz iki degiskenin birlesik olasilik yogunluk
fonksiyonunun Tsallis entropisi yapay toplamsallik tiiriinden, ayr1 ayr1 degiskenlerin Tsallis

entropileri ile,
S,(X.,Y)=S,(X)®S, (Y)=S,(X)+S,(Y)+1-¢9)S, (X)S, () (2.7)

denklemindeki gibi ifade edilir. Sekil 2.2°de farkli g degerleri i¢in Shannon entropi

fonksiyonu Tsallis entropi fonksiyonu ile karsilastirilmistir.
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Sekil 2.2. Shannon ve Tsallis entropi karsilastirmalari

Shannon entropi dl¢iimiinde oldugu gibi iki degisken i¢in Tsallis yapay toplamsallik 6zelligini
BBA algoritmasinda amag¢ fonksiyon olarak kullanmak i¢in yapay toplamsallik agilim

birlesik olasilik yogunluk fonksiyonundan,

L) = Sq (y1)+ Sq (y2)+ (I_Q)Sq (yl)Sq (yZ)_Sq (y17y2) (2.8)

denklemindeki gibi ¢ikarilir. Onerilen algoritmada amag fonksiyon olarak denklem (2.8)

kullanilmaktadir. Denklem (2.8)’de olasilik yogunluk fonksiyonlar1 yerine konursa,

& & & & & 1
zpl_q_l zpz_q_l Zpl_q_lzpz_q_l Zpl’z_q—l
e - k=1 k=1 k=1
Lon =S g B -

2.9
qg-—1 qg-1 -1 qg-1 qg-1 29)

denklemi elde edilir. Denklem (2.9)’da (1.90) denklemindeki olasilik yogunluk fonksiyon

tahminleri yerine konursa,
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L(W)= ] = + el =
MM y Y, l‘q_ M LM y,—Y, I=¢
St (5] ElmEd*5™)) -
+(1-¢g)
-1 q-1
U 1 - ylz_sz -
2" T ||
)
_ (2.10)
qg-—1

denklemi elde edilir. Denklem (2.10)’daki kernel merkezleri Y;,’ler, denklem (1.90)’daki gibi
ifade edilir. Yy, ise, birlesik olasilik yogunluk fonksiyon kestirimlerinin kernel merkezlerini
temsil etmektedir. Optimizasyonun her adiminda (2.10) denklemindeki birlesik olasilik
yogunluk fonksiyonunun Tsallis entropisinin hesaplanmasindan kurtulmak i¢in denklem
(1.87)’deki gibi birlesik olasilik yogunluk fonksiyonunun lineer doniisiimii alinarak
optimizasyon isleminde yerine konur. Elde edilen amag fonksiyonu uygun bir optimizasyon
algoritmasi ile optimize edilerek ayristirict matris elde edilir. Denklem (2.8)’in minimizasyon

islemi,
min{Sq (y1)+Sq (y2)+(1_Q)Sq (yl)Sq (yZ)_Sq (yl’yZ)} (2'11)

denklemi ile ifade edilir. Bu denklem (2.10) denklemi i¢in diizenlenir ise,
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_ (2.12)

denklemi elde edilir. Denklem (2.12) iki degisken i¢in tanimlanmis olan 6nerilen algoritmanin
amag fonksiyonudur. Onerilen algoritmanm amag fonksiyonu ii¢ degiskene gore yazilacak

olur ise, ilk 6nce yapay toplamsallik li¢ degisken igin,

S, (X.Y,Z)=5,(X)®S,(Y,2)=8,(X)+S,(Y.Z)+(1-¢)S,(X)S,(Y,Z) (2.13)

denklemi ile ifade edilir. Denklem (2.13)’de tammlanan S, (Y,Z), denklem (2.7)’de iki

degisken i¢in tanimlanmig olan yapay toplamsalliktir. Bu yontem ile dort degisken icin
Onerilen algoritmanin amag¢ fonksiyonu, ii¢ degisken i¢in tanimlanan yapay toplamsallik

denkleminden faydalanarak,

S,(X.w.,Y,Z)=S,(X)®S,(W,Y.Z)

q

S (X.Ww,Y,2)=8,(X)+S,(W.Y,Z2)+(1-9)S,(X)S,(W.,Y,Z) (2.14)

denklemleri ile ifade edilir. Yapilacak olan bu tiir genellemeler ile istenilen boyuttaki yapay

toplamsallik, bir boyut diisiik yapay toplamsallik cinsinden elde edilebilir ve birlesik olasilik

yogunluk fonksiyonun Tsallis entropi ifadesinden ¢ikartilarak, amag¢ fonksiyon elde edilir.
Denklem (2.13) igersinde parametrik olmayan olasilik yogunluk fonksiyon tahmini

kullanilarak o6nerilen algoritmanin amag¢ fonksiyonunun elde edilmesi iglemi,
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Lq(W)= _1 + 1
& LM »-n, liq_ S LM Y1~ 4y, lq_ S LM »-Y, liq_
S L) B
g-1 1 qg-1 q-1
M lM 1_Y1m I=¢ M lM 3_Y3m 1=¢
Z(th(yh D _12(Mhz¢(y h D -
+(1 _ q) k=1 m=1 k=1 m=1
q-1 q-1
IR 3= Y . NITRER . =Y, o
Z(M,ZZW h D _IZ[WZ‘Z’(y h D -
+(1 _ q) k=1 m=1 k=1 m=1
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denklemindeki gibi ifade edilir. Denklem (2.15)’in her hangi bir optimizasyon algoritmasi ile
optimizasyonu denklem (2.12)’ye benzer sekilde yapilir.

Uygulamada pek cok BBA algoritmasi vardir. Her BBA algoritmas1 farkli amag
fonksiyonu kullanarak bagimsiz bilesenleri ayristirmaya ¢aligmaktadir. Parametrik olmayan
BBA algoritmalar1 da bagimsiz bilesenler i¢cin gegerli olan toplamsallik (Boscolo’nun
algoritmasi) ve yapay toplamsallik (6nerilen algoritma) dzelliklerinden faydalanarak amag
fonksiyonu olusturmaktadirlar. Secilen amag¢ fonksiyonuna bagli olarak parametrik olmayan

algoritma uygulamalarinin genel akis diyagrami Sekil 2.3°de gosterilmektedir.



67

Problardan veriyi al
X

A4

TBA
(Veriyi beyazlastir)
X

l

W ’ya baslangi¢ degeri ata
Y =WX

\ 4
Y ’lerin olasilik fonk. kestir

Amag¢ fonk. min.
veya maks. degil

Amag fonk. belirle ve
uygun optimizasyon
algoritmasi ile

W degerlerini hesapla

Amagc fonk. min.
veya maks.

Bagimsiz bilesenler
ayristirildi

Sekil 2.3. Parametrik olmayan algoritmalar i¢in akis diyagrami

2.2.1. Benzetim Ortami

Bu tezde, yapay olarak olusturulmus EKG isaretleri i¢in iki tiirli karisim islemi
gerceklestirilmistir. 11k karisim isleminde algoritmalarmn aymi karisim islemi i¢in sonuglarmm

gorsel olarak karsilastirilabilmesi i¢in karigim matrisleri sabit alinmistir ve elde edilen
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parametrik olmayan algoritma sonugclari sekiller ile temsil edilmistir. Sekiller ile temsil edilen

algoritma sonuglarindaki iki problu karisim islemi icin,

~0,51 0,93
A= (2.16)
0,72 -0,4

ti¢ problu karisim islemi igin,

0,8 0.6 0.8
A=10,3 0,5 -0,7 (2.17)
0,3 0,4 0,9

dort problu karisim islemi i¢in,

0,8 0,6 05 0,2
0,3 0,5 -0,7 0,7

A= (2.18)
0,7 0,4 0,9 0,6

-0,3 0,4 0,8 0,3

karisim matrisleri kullanilmistir. Bu karistirma matrislerinin se¢ilme amaci tiim algoritmalarin
aym karisim ortami icin sonuglarinin karsilastirilabilmesidir. ikinci karisim islemindeyse
algoritmalarin farkli karistm matrisleri ile performanslarinin  karsilastirilmas:  amag
edinilmistir. Bunun i¢in karigim matrisi her bir algoritma dongiisiinde rastgele olarak iiretilmis
ve kanstirilmistir. Rastgele tiretilen karisim matrislerinin satirlari birim varyansa esitlenmistir.
Her bir algoritma igin 100 dongii uygulanmis ve elde edilen sonuglarin isaret hata oran1 (IHO)
degerlerinin ortalamasi alinarak tablolar olusturulmustur.

Algoritma performanslarmin karsilastirilmas: amaci ile, algoritma sonuglarinin IHO
degerlerinin 6rnek sayisina gore karsilastirilmasi yapilmistir. EKG isaretlerine kaynak isareti
olarak ve harici giiriiltii isareti olarak eklenen Gauss dagilimli giiriiltii her bir dongiide
rastgele olarak degismektedir. [HO degerlerinin hesaplama formiilleri Ek 1°de verilmektedir.

Sistemin bilgisayar benzetimi Matlab ortaminda gergeklestirilmistir ve optimizasyon

algoritmasinin HVw(k)H > ¢ hata tolerans degeri olarak 10™'” se¢ilmistir.
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2.3. Giiriiltiisiiz EKG Isaretlerine Ait Elde Edilen Sonuclar
2.3.1. Tek Hamilelik Durumunda Elde Edilen Sonuclar

Yapilan caligmalarda performans 6l¢limii yapabilmek i¢in kaynak sinyallerinin (Anne
ve fetusun EKG sinyallerinin) 6nceden bilinmesi gerekmektedir ve bilinen bu isaretler ile
ayristirilan isaretler karsilastirilarak THO degerleri hesaplanmakta ve bu hesaplanan THO
degerlerine gore algoritmalarin performansi hakkinda karar verilmektedir. Bu tezde yapay
EKG isaretleri ile yapilan tiim c¢alismalarda, Sekil 2.4’deki yapay EKG isaretleri
kullanilmastir.

Sekil 2.4°den goriilecegi iizere anneye ve fetusa ait EKG isaretleri gergege uygun olacak
sekilde Sameni’nin [38] calismasi ile, genlikleri ve atim sayilar1 farkli olacak sekilde
tiretilmistir. Bu yapay EKG isaretlerinden annenin EKG isareti dakikada 60 atim yapacak
sekilde ayarlanmis iken FEKG isareti dakikada 90 atim yapacak sekilde ayarlanmigtir. Yapay
olarak olusturulmus olan bu EKG isaretlerinin daginiklik grafikleri ve her bir isaretin olasilik
yogunluk dagilimi Sekil 2.5°de goriilmektedir. Bu grafiklerden de goriilecegi iizere isaretlerin
olasilik dagilimlari ¢ok modlu olup Gauss dagilimdan farklidir. Bu da isaretlerin olasilik
dagilimlarinin parametrik olarak modellenmesini giiglestirmektedir. Ayrica dagimiklik
grafiginde isaretlerin birbirlerine dik olduklar1 goriilmektedir. Bu isaretlerin bagimsiz
olduklarmmin bir gostergesidir ve BBA algoritmalar1 icin kullanilabilirler. Daginiklik
grafiklerinin bir diger 6nemli 6zelligi de isaretlerin birlesik olasilik dagilimlarinin iki boyutlu
ylizey iizerine iz diislimiinii temsil etmesidir. Bu grafige bakilarak EKG isaretlerinin birlesik

olasilik dagilimlarinin nasil olmasi gerektigi hakkinda bir yorum yapilabilir.
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Sekil 2.4. Yapay olarak tiretilmis anne EKG’si ve FEKG isaretleri

0.4 0.6 0.8
EKG Anne

0.2

-0.2

Sekil 2.5. Yapay olarak iiretilmis anne ve fetusa ait olasilik yogunluk fonksiyon

grafikleri ve dagimiklik grafikleri
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Sekil 2.6. Yapay olarak tiretilmis anne EKG’si ve FEKG isaretlerinden yapay karisim ile
elde edilen EKG prob isaretleri

Yapay EKG isaretlerinin karigim islemi i¢in rastgele bir karigim matrisi (2.16)
ifadesindeki gibi secilmistir. Karigim islemi gergeklestirildikten sonra elde edilen yapay EKG
prob isaretleri Sekil 2.6’daki gibi elde edilmistir.

Yapay olarak karistirilmig olan prob isaretlerinin dagimiklik grafigi ve problardaki
karigsmis isaretlerin olasilik dagilimlart  Sekil 2.7°de goriilmektedir. Bu grafige dikkat
edilecek olursa prob isaretlerinin olasilik dagilimlarinin kaynak isaretlerine gore Gauss
dagilima daha yakin bir dagilima sahip olduklar1 goriilmektedir. Bunun nedeni merkezi limit
teoremi (MLT) ile aciklanabilir. MLT’ e gore iki degiskenin karigiminin olasilik yogunluk
fonksiyonu, her bir degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonundan daha Gauss dagilima
sahipdir, yani Gauss sekline daha yakindir.

Sekil 2.7°deki daginiklik grafiginde, karismis isaretlerin yonlenme sekillerine bakilacak
olursa, isaretler karigim matrisine bagl olarak yonlenmislerdir. Bu yonlenmeler grafikte acik
bir sekilde goriilebildiginden dolay1 en basit BBA algoritmalarindan olan Geometrik BBA
algoritmas1 uygulanacak olursa bulunacak olan karigim matrisi yaklasgimi ayni grafikteki
cizgiler ile temsil edilmistir. Cizgilerden biri daginiklik grafigindeki bir sinyalin yonlenmesini

tam olarak bulmus iken diger ¢izginin diger isaretin yonlenmesini bulamadig1 goriilmektedir.
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Sekil 2.7. Yapay olarak {iretilmis anne ve fetal EKG’lerin karigiminin olasilik
yogunluk fonksiyon grafikleri ve dagiiklik grafikleri

Bulunan bu yonlenmeler kullanilarak isaretler ayristirilacak olur ise, Sekil 2.8’deki
ayrigtirllmig isaretler elde edilir. Bu ayristirilmis isaretlerden anneye ait olan EKG isareti
yonlenme yonii yanlis bulundugundan dolay1 tam olarak ayristirllamamustir. Fakat fetusa ait
EKG isaretinin yonlenme yonii tam olarak bulunabildiginden dolay: fetusa ait EKG isaretinin
Geometrik BBA algoritmasi ile ayristirilmast miimkiin olmustur ve Sekil 2.8’de alt grafikte
acik bir sekilde goriilebilmektedir. Elde edilen fetusa ait EKG isaretinin THO 22,99 dB iken
anneye ait EKG isaretinin IHO 11,42 dB olarak hesaplanmstr.
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Sekil 2.8. Geometrik BBA algoritmasi ile ayristirilmig yapay anne EKG’si ve FEKG
isaretleri

Geometrik BBA algoritmasi ile ayristirilmis olan Sekil 2.8’deki isaretlerin daginiklik
grafikleri ve olasilik dagilimlart Sekil 2.9°da goriilebilmektedir. Ayristirilmis isaretlerin
olasilik dagilimlari ile kaynak isaretlerinin olasilik dagilimlar1 karsilastirilacak olursa fetusun
EKG isaretinin olasilik dagilimi gercegine yakin bir sekilde elde edilebildigi goriilmekte iken
anneye ait EKG isaretinin olasilik dagilimi gergek isaretin dagilimina benzememektedir.
Benzer sekilde dagimiklik grafigi de kaynaklarin dagimiklik grafiklerinden farkli olarak
birbirlerine gore tam olarak dik olmadiklar1 goriilebilmektedir. Ayristirilmig igaretlerin az da

olsa birbirlerine bagl olduklar1 grafikteki yonlenmeden de goriilebilmektedir.
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Sekil 2.9. Geometrik BBA algoritmasi ile ayrigtirilmis yapay olarak iiretilmis anne
ve fetal EKG’lerin olasilik yogunluk fonksiyon grafikleri ve dagimiklik
grafikleri

2.3.1.1. Boscolo’nun Parametrik Olmayan BBA Algoritma Sonuglari

Sekil 2.6’da yapay olarak karigmis isaretlere, birinci bolimde Boscolo’ya ait
parametrik olmayan olasilik yogunluk tahminine dayali BBA algoritmasi 3000 6rnek sayisi
icin uyguland1 ve elde edilen sonuclar Sekil 2.10°da goriilmektedir. Sekildeki sonuglardan da
goriilecegi lizere parametrik olmayan yaklagimi kullanan Boscolo’nun BBA algoritmasi EKG
isaretlerini ¢ok dogru bir sekilde ayristirmistir. Bu ayristirma sonucunda isaretlerde
hesaplanan THO degerleri, annenin EKG isareti i¢in 49,16 dB iken fetusun EKG isareti i¢in
41,54 dB olarak bulunmustur. Boscolo’nun algoritmasi ile elde edilen IHO degerleri
Geometrik BBA algoritma sonucu ile karsilastirilacak olur ise aralarinda ¢ok biiyiik bir farkin

oldugu goriilecektir.
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Sekil 2.10. Boscolo’nun parametrik olmayan BBA algoritma sonuglar1

Ustteki sekilde ayrigtirilmis olan EKG isaretlerinin dagmiklik grafikleri ve olasilik
dagilimlar1 Sekil 2.11°de goriilmektedir. Olasilik dagilimlart Sekil 2.5’deki kaynak olasilik
dagilimlan ile karsilastirildiklarinda ayn1 forma sahip olduklar1 goériinmektedir. Daginiklik
grafigindeki yonlenme yonii ise Sekil 2.5°deki ile aymidir, aralarindaki tek fark eksenlerin

farkli isaretleri temsil etmeleridir.
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Sekil 2.11. Boscolo’nun parametrik olmayan BBA algoritma sonucunun olasilik
yogunluk fonksiyon grafikleri ve dagimiklik grafigi

2.3.1.2. Onerilen Yapay Toplamsallik Ozelligini Kullanan Parametrik Olmayan
BBA Algoritma Sonugclar:

Ikinci béliimde &nermis oldugumuz Tsallis’in yapay toplamsallik 6zelligini amag
fonksiyon olarak kullanan parametrik olmayan BBA algoritmasi, Boscolo’nun metodunda
oldugu gibi Sekil 2.6’daki yapay olarak karigsmis 3000 6rneklik isaretler {izerine uygulanir ise
elde edilen sonuglar Sekil 2.12°de goriilmektedir. Sekildeki sonuglardan da goriilecegi tizere
parametrik olmayan yaklagimi kullanan onerilen yeni BBA algoritmasi EKG isaretlerini ¢ok
iyi bir sekilde ayristirmistir. Bu ayristirma sonucunda isaretlerde hesaplanan IHO degerleri,
annenin EKG isareti i¢cin 48,66 dB iken fetusun EKG isareti i¢in 50,43 dB olarak
bulunmustur. Bu IHO degerleri Boscolo’nun algoritmasi ile elde edilen IHO degerleri ile
karsilastirilacak olur ise aralarinda ¢ok biiytik bir farkin olmadig1 goriilecektir. Fakat onerilen
yeni algoritmanin fetusun EKG isaretini ayristirir iken yapmis oldugu hatanin daha az oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 2.12. Onerilen parametrik olmayan yeni BBA algoritma sonuglari

Sekil 2.12°de oOnerilen parametrik olmayan yeni BBA algoritmasi kullanilarak
ayristirilmis olan EKG isaretlerinin daginiklik grafikleri ve olasilik dagilimlari Sekil 2.13°de
goriilmektedir. Olasilik dagilimlar1 Sekil 2.5 ve Sekil 2.11°deki kaynak olasilik dagilimlari
ile karsilastirildiklarinda ayn1 forma sahip olduklar1 gézlenmektedir. Daginiklik grafigindeki
yonlenme yonii ise Sekil 2.5’deki ile aymidir, aralarindaki tek fark Boscolo’nun algoritma

sonuclarinda oldugu gibi eksenlerin farkli isaretleri temsil etmeleridir.
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Sekil 2.13 . Onerilen parametrik olmayan yeni BBA algoritma sonuclarinin dagmiklik
grafigi

2.3.1.3. Tek Hamilelik Durumunda BBA Algoritma Performanslar

Onerilen yeni BBA algoritmasmin performansi hakkinda daha iyi bilgi sahibi olmak
i¢in, giiniimiizde en ¢ok bilinen iki BBA algoritmasi (Hizli BBA, OMBK) ve kendisi gibi
parametrik olmayan yaklagim kullanan Boscolo’nun algoritmasi ile farkli 6rnek sayilarina
gore THO degerleri karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 4’de goriilmektedir. Bu sonuglari elde
etmek i¢in ornek sayisi olarak 512 adim artimi kullanilmigtir. Karigim matrisi olarak 100 tane
rastgele iiretilmis matris kullanilmis ve tablodaki IHO degerlerini elde etmek igin
algoritmalarin uygulanmas1 sonucunda ayristirilan isaretlerin IHO degerlerinin ortalamasi

alinmustir.
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Tablo 4. Tek hamilelik durumunda giirtiltiisiiz yapay EKG isaretleri icin BBA algoritma
sonuglarinin IHO degerlerinin farkli 6rnek sayilarina gore degisimi

Hizli BBA OMBK Boscolo’nun Onerilen Par.
" . . Par. Olmayan | Olmayan BBA
Ornek IHO (dB) IHO (dB) BBA iHO (dB) iHO (dB)
Sayisi

Anne | Fetus | Anne | Fetus | Anne | Fetus | Anne | Fetus

512 28,20 | 34,63 | 29,67 | 35,70 | 39,39 | 38,46 | 39,38 | 50,85

1024 39,02 | 35,18 | 37,06 | 35,05 | 45,36 | 45,74 | 48,59 | 48,59

1536 42,36 | 41,63 | 36,25 | 44,74 | 32,94 | 38,61 | 34,01 | 37,33

2048 29,03 | 34,82 | 28,12 | 40,58 | 26,21 | 37,40 | 28,39 | 38,44

2560 51,34 | 32,54 | 35,25 | 45,15 | 33,22 | 35,11 | 31,63 | 35,04

3072 34,34 | 30,60 | 31,72 | 42,38 | 32,16 | 37,34 | 29,85 | 37,38

3584 37,27 | 34,26 | 32,46 | 45,01 | 34,68 | 36,30 | 33,80 | 36,18

4096 39,60 | 31,54 | 33,23 | 67,45 | 36,46 | 36,95 | 33,57 | 36,68

4608 40,94 | 36,61 | 34,70 | 40,95 | 38,60 | 36,54 | 37,71 | 36,68

Tablo 4°de elde edilen anneye ait IHO degerlerinin drnek sayisina gore degisim grafigi
Sekil 2.14’de goriilmektedir. Sekilden goriilecegi lizere iki kaynakli durum igin 6nerilen yeni
algoritmani THO degerleri kiigiik 6rnek sayisi icin diger algoritmalara gére daha iyi sonug
verir iken &rnek sayisi biiyiidiikge algoritmalar birbirlerine yakin THO degerlerine sahip
olmaktadir. Ayristirlimis anneye ait EKG isaretinde, Hizhh BBA algoritmasinin {HO

degerlerinin 1536 6rnekten sonra diger algoritmalara gore daha iyi olmaktadir.



80

55 I
! ! ! ! ! ! |:|IZ|IBBA
50— - A [ A s S R S % OMBK | |
| | : | |
kS ‘ ‘ ‘ ‘ ! --©-- Boscolo
j'@‘ ‘ | | | | | --©0-- Onerilen
45777717,7 \7777\7777777\7777777777777777777777 7777777 -
,',/ \\\ | | | | | ] |
R [ | | | | | |
,:,’ | \\\\ T | | | | | |
A0 - - AT - oA e e
T \\\\\ I I I I I ,J-@
. ZTR. \ | | | ) ! | =" L
i \\\* | | T | __«—e Pl
35F---= PO - l\ 777777 R ﬁ*-, 777777 [ SPL Uil 4 e R et -
| . | RPN | - _____\_Q‘f --------- "
* o —_———e =T AN annann . |
| & N e r ‘
~aqe B NS e g e AT I I i
Qo 30% r RN DA : |
~ ! | | N, R4 | | | | |
o e
= [ [ [ [ i i | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
00 L
| | | | | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
15+------ e e e e 4 4 | m — —
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
10------- ro----- ro--- - To- - T qa------ A - - - - - - - =
1 1 1 1 1 1 1 1
| | | | | | | |
T T S S oo e
| | | | | | | |
| | | | | | | |
I I I I I I I I
| | | | | | | |

800 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek Sayisi

Sekil 2.14. Giiriiltiisiiz yapay EKG isaretleri i¢in farkli BBA algoritmalar1 kullanilarak
ayristirilan anneye ait EKG isaretlerinin IHO degerlerinin farkli &rnek
sayilar1 i¢in karsilastirilmasi

Tablo 4°de elde edilen fetusa ait IHO degerlerinin 6rnek sayisina gore degisim grafigi
Sekil 2.15°de goriilmektedir. Sekilden goriilecegi lizere iki kaynakli durum igin 6nerilen yeni
algoritmanin IHO degerleri, annenin IHO degerlerindeki gibi kiiciik 6rnek sayis1 i¢in yiiksek
iken Ornek sayis1 biiyilidiikce sabit kalmaktadir ve Boscolo’nun algoritma sonuglarina esit
olmaktadir. Fetusa ait aynistirllmis EKG isaretlerinde en iyi sonucu 1536 drnek sayisindan
sonra OMBK algoritmas1 vermektedir. Hizlh BBA algoritmas: ise genel olarak diisiik IHO
degerlerine sahip olmasina ragmen yaklasik olarak parametrik olmayan algoritma sonuglarina

esittir.
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Sekil 2.15. Giiriiltlistiz yapay EKG isaretleri i¢in farkli BBA algoritmalar1 kullanilarak
ayristirilan fetusa ait EKG isaretlerinin IHO degerlerinin farkli &rnek
sayilari i¢in karsilagtirilmasi

Ornek sayisina gore, parametrik olmayan yeni algoritma ile Boscolo nun parametrik
olmayan algoritmasinin performanslari adim say1 degerleri cinsinden karsilagtirilmasi Sekil
2.16°de goriilmektedir. Onerilen yeni algoritma sonuca daha az adim sayisinda ulastyor iken
Boscolo’nun algoritmasi sonuca daha ¢ok adim sayisinda ulagmaktadir. Fakat islem hacmi

olarak onerilen yeni algoritma Boscolo’nun algoritmasindan daha fazla islem yapmaktadir.
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Sekil 2.16. Tek hamilelik durumu i¢in parametrik olmayan iki algoritmanin adim
sayilarinin 6rnek sayilarina bagl olarak karsilastirilmast

2.3.2. ikiz Hamilelik Durumunda Elde Edilen Sonuclar

Ikiz hamilelik durumunda, EKG isaretlerinin ayristirilmasi; nadir olarak karsilasilan,
fakat fetuslarin kalp atim oranlar1 birbirine yakin oldugundan dolay1 ¢éziimii zor olan bir
problemdir. BBA algoritmalarinin performanslarinin kaynak sayisina gore karsilastirilmasi
icin ikiz hamilelik durumu g6z Oniine alinarak ikinci bir fetusun EKG isareti Sekil 2.4’teki
isaretlere eklenerek ikiz hamilelik i¢in kaynak isaretleri elde edilir. Bu yeni eklenen isaretin
dakikadaki atim sayist 95 olarak secilmistir. Bu yapay kaynak isaretlerini kullanarak yapay
prob isaretlerini liretmek ic¢in (2.17) denklemi kullanilmis ve sonuglar Sekil 2.17°deki gibi

elde edilmistir. Karisim i¢in 3000 6rneklik isaret dizisi kullanilmustir.
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Sekil 2.17. Yapay olarak karistirilmis anne EKG’si ve iki fetusa ait FEKG isaretleri
(EKG prob isaretleri)

Sekilden de goriilecegi lizere annenin ve fetal EKG isaretlerinin hangi isaretler olduguna

karar verilmesi {i¢iincii prob isareti hari¢ ¢ok zordur.

2.3.2.1. Boscolo’nun Parametrik Olmayan BBA Algoritma Sonuclari

Sekil 2.17°de yapay olarak karismis isaretlere, Boscolo’ya ait parametrik olmayan
olasilik yogunluk tahminine dayalt BBA algoritmasi 3000 6rnek sayisi ig¢in uygulanir ise elde
edilen sonuglar Sekil 2.18’de goriilmektedir. Sekilde 2.18’deki sonuglardan da goriilecegi
lizere parametrik olmayan yaklagimi kullanan Boscolo’nun BBA algoritmasi ile EKG
isaretleri oldukca dogru bir sekilde ayristirilmistir. Ayristirilan isaretlerde hesaplanan THO
degerleri, annenin EKG isareti i¢in 36,92 dB, birinci fetus i¢in 53,39 dB ve ikinci fetus i¢in
32,11 dB olarak bulunmustur.
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Sekil 2.18. Boscolo’nun parametrik olmayan BBA algoritma sonuglari

2.3.2.2. Onerilen Yapay Toplamsallik Ozelligini Kullanan Parametrik Olmayan
BBA Algoritma Sonuc¢lari

Tsallis’in yapay toplamsallik 6zelligini kullanan 6nerilen yeni parametrik olmayan BBA
algoritmasi, Boscolo’nun metodunda oldugu gibi Sekil 2.17°deki yapay olarak karigmig 3000
orneklik isaretler iizerine uygulanir ise elde edilen sonuglar Sekil 2.19°da gosterilmistir.
Sekildeki sonuglardan da goriilecegi lizere Onerilen parametrik olmayan BBA algoritmasi
EKG isaretlerini olduk¢a dogru bir sekilde ayristirmistir. Bu ayristirma sonucunda isaretlerde
hesaplanan IHO degerleri, annenin EKG isareti icin 64,61 dB, birinci fetusun EKG isareti icin
54,54 dB ve ikinci fetus i¢in 35,44 dB olarak bulunmustur. Onerilen algoritma ile elde edilen
[HO degerleri, Boscolo’nun algoritmasi ile elde edilen IHO degerleri ile karsilastirilacak
olursa, annenin EKG isareti ve ikinci fetusun EKG isaretleri arasinda fark var iken birinci

fetusun EKG isaretleri arasinda ¢ok biiyiik bir farkin olmadig: gortilecektir.
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Sekil 2.19. Onerilen parametrik olmayan yeni BBA algoritma sonuglari

Onerilen yeni parametrik olmayan algoritmanin sonuglar1 her bir isaret i¢in farkli
birlesik olasilik yogunluk fonksiyon tahminleri kullanilarak elde edilmistir. Birlesik olasilik
yogunluk fonksiyonu tahminlerinden biri annenin EKG isaretinin IHO degerini artirir iken
fetusun EKG isaretinin IHO degerini azaltmaktadir. Diger tahmin ise fetusun EKG isaretinin
IHO degerini artirir iken annenin EKG isaretinin IHO degerini azaltmaktadir. Bu Boscolo’nun

algoritmasinda elde edilemeyen bir sonugtur.

2.3.2.3. ikiz Hamilelik Durumunda BBA Algoritma Performanslari

Ikiz hamilelik durumu icin onerilen yeni BBA algoritmasmin performans: hakkinda
bilgi sahibi olmak icin; bu algoritma, Hizli BBA, OMBK ve parametrik olmayan yaklagim
kullanan Boscolo’nun algoritmas: ile farkli 6rnek sayilarma gore hesaplanan IHO degerleri

karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 5°de verilmistir.



Tablo5 . Ikiz hamilelik durumunda giiriiltiisiiz yapay EKG isaretleri i¢cin BBA algoritma
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sonuglarmin IHO degerlerinin farkli 6rnek sayilarina gore degisimi

Ornek Hizh BBA iHO (dB) OMBK IHO (dB)
Sayisi
Anne 1.Fetus 2. Fetus Anne 1. Fetus 2. Fetus
512 33,31 19,73 21,36 30,64 26,01 15,90
1024 29,39 22,28 21,34 34,05 29,69 32,77
1536 32,88 35,91 29,47 40,17 31,14 31,49
2048 31,62 27,78 31,24 36,78 26,66 39,99
2560 30,04 33,20 33,13 36,78 34,86 32,16
3072 28,80 37,14 42,48 38,32 31,64 37,49
3584 30,10 31,82 30,68 37,01 30,95 38,72
4096 29,27 29,98 30,60 39,53 32,79 40,20
4608 32,26 34,28 36,41 37,10 34,39 43,52
Ornek Boscolo’nun Par. Olmayan BBA Onerilen Par.Olmayan BBA
Sayisi IHO (dB) IHO (dB)
Anne 1.Fetus 2. Fetus Anne 1. Fetus 2. Fetus
512 34,89 20,69 27,20 41,82 18,72 28,57
1024 40,67 33,41 31,35 38,15 34,14 41,34
1536 38,64 32,49 39,02 36,64 27,30 30,87
2048 37,22 24,02 37,34 37,48 25,66 37,01
2560 35,12 33,24 35,68 33,81 24,61 43,23
3072 36,92 32,11 53,39 35,89 27,14 47,34
3584 36,34 32,77 41,13 35,71 33,24 51,11
4096 36,99 36,23 43,20 36,58 31,87 49,30
4608 36,56 36,86 47,50 35,85 36,21 43,10
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Sekil 2.20. Giirtiltiisiiz yapay EKG isaretleri (ikiz hamilelik durumunda) i¢in farklh
BBA algoritmalar1 kullanilarak ayristirilan anneye ait EKG isaretinin
[HO degerlerinin farkli 6rnek sayilarina gore degisimi

Tablo 5°de elde edilen anneye ait IHO degerlerinin drnek sayisina gore degisim grafigi
Sekil 2.20°de gosterilmistir. Sekilden goriilecegi iizere ii¢ kaynakli durum igin Onerilen yeni
algoritmanmn [HO degeri 512 &rnek sayisi icin diger algoritmalara gére daha iyi sonug
verirken 6rnek sayisi arttikca yaklasik olarak diger algoritmalar ile ayn1 IHO degerlerine sahip
olmaktadir. Hizli BBA algoritmasi ise tek hamilelik durumundan farkli olarak IHO degerleri
diger algoritmalara gore daha diisiik deger vermektedir.

Tablo 5°de elde edilen birinci fetusa ait IHO degerlerinin drnek sayisia gore degisim
grafigi Sekil 2.21°de gosterilmistir. 1536, 2560 ve 3072 ornek sayist hari¢ Onerilen yeni

algoritma diger algoritmalar ile birbirlerine yakin IHO degerlerini vermektedir.
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Sekil 2.21. Giiriiltiistiz yapay EKG isaretleri (ikiz hamilelik durumunda) i¢in farkl
BBA algoritmalar1 kullanilarak ayristirilan birinci fetusa ait EKG
isaretlerinin IHO degerlerinin farkli 6rnek sayilarma gére degisimi

Tablo 5°deki ikinci fetusa ait EKG isaretinin, 6rnek sayisina gére IHO degisimi Sekil
2.22°de gosterilmistir. Kaynak isaretlerine en yakin sonuglari, 6nerilen yeni algoritma
tiretmektedir. Onerilen yeni algoritmamn IHO degerleri 512 ve 1024 &rnek sayilari i¢in diger
algoritmalara gore oldukc¢a yiiksektir. Boscolo’nun algoritmasi ise 2048 Ornek sayisi harig
onerilen algoritmadan sonra en iyi IHO degerlerini vermektedir. 3072 drnek sayisinda en iyi

IHO degerini vermektedir. Hizli BBA algoritmastysa en kétii IHO degerlerini vermektedir.
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Sekil 2.22. Giiriiltiisiiz yapay EKG isaretleri (ikiz hamilelik durumunda) i¢in farkli BBA
algoritmalar1 kullanilarak ayristirilan ikinci fetusa ait EKG isaretlerinin {HO
degerlerinin farkli 6rnek sayilarina gore degisimi

Adim sayisina gore, parametrik olmayan Onerilen yeni algoritma ile Boscolo’nun
parametrik olmayan algoritmasinin performanslarinin IHO cinsinden karsilastirilmas1 Sekil
2.23’de gosterilmistir. Tiim ornek sayilar1 i¢in Onerilen yeni algoritma  Boscolo’nun
algoritmasindan daha diisiik adim sayisinda sonu¢ vermektedir. Her iki algoritmada da 6rnek

sayisi arttikga adim sayist da buna bagli olarak artig gostermektedir.
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Sekil 2.23. Ikiz hamilelik durumu igin parametrik olmayan iki algoritmanin adim
sayilarinin 6rnek sayilarina bagli olarak karsilastirilmasi

2.4. Giiriiltiilii EKG Isaretlerine Ait Elde Edilen Sonuclar

Bu boéliime kadar yapilan ¢aligmalarda, algoritmalarin performanslar1 giiriiltii yokken
incelenmeye calisildi. Bu bdliimde ise, algoritmalarin performanslart giiriiltii var iken test
edilecektir. i1k olarak giiriiltii kaynak isareti, beyaz Gauss giiriiltii olarak ele almacaktir. ikinci
olarak siirekli olmayan giiriiltii kaynak isareti olarak ele alinacak ve isaretler ayrigtirilmaya
calisilacaktir. Her iki durum igin giiriiltii kaynak isareti olarak se¢ildiginden dolay1 isaretlerin
isaret karisim oran (IKO) degerleri yaklasik olarak sabit deger almasma calisiimistir. Son
olarak giirtiltii isareti harici giiriiltii olarak ele alinacak ve karisim islemi gerceklestirildikten
sonra giiriiltii karismis isaretlere eklenecektir. Bu durumda da isaretlerin isaret giiriiltii oran

(IGO) degerleri yaklasik olarak sabit deger almasma calistlmustir. Tiim giiriiltiili EKG
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uygulamalarinda, algoritmalarin performans Olgiitii olarak 6rnek sayisi degisimine bagl

olarak ayristirilan isaretlerin IHO degerleri karsilastirilacaktir.

2.4.1. Beyaz Gauss Giiriiltitye Ait Elde Edilen Sonuglar

[k uygulanilan kaynak giiriiltiisii beyaz Gauss giiriiltiisiidiir. 2560 6rnek sayis1 ve 8
dB’lik IKO degeri i¢in kaynak sinyalleri Sekil 2.24°de verilmistir. Sekilden de goriilecegi

tizere anne ve fetusun EKG isaretleri gercek EKG isaretlerine benzerlik gostermektedir.
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Sekil 2.24. Giiriiltii, kaynak giiriiltiisii iken 8 dB IKO i¢in kaynak sinyalleri

Sekil 2.24°deki kaynak isaretleri (2.17) denklemindeki karisim matrisi kullanilarak
kanistirilmis ve elde edilen yapay prob isaretleri Sekil 2.25°de goriilmektedir. Sekil 2.25°den
de goriilecegi lizere annenin ve fetusun EKG isaretleri beyaz Gauss kaynak giiriiltiisii
tarafindan goriillemeyecek derecede bastirilmistir. Annenin EKG isaretinin genligi yiiksek
oldugundan ve karisim matrisindeki ilk deger biiyliik oldugundan dolay1 ilk probdaki
kayitlarda annenin EKG isaretinin R tepeleri fark edilebilmektedir.
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Sekil 2.25. Giiriiltii, kaynak giiriiltiisii iken 8 dB IKO i¢in yapay prob sinyalleri

Sekil 2.25’de yapay olarak karismis isaretlere, Boscolo’ya ait parametrik olmayan
olasilik yogunluk tahminine dayali BBA algoritmasi 2560 6rnek sayisi i¢cin uygulandi ve elde
edilen sonuglar Sekil 2.26’da gosterildi. Sekildeki sonuglardan goriilecegi tlizere
Boscolo’nun BBA algoritmast EKG isaretlerini ayrigtirabilmistir. Ayristirilan isaretler BBA
algoritmalarindaki  belirsizlikten ~ biri  olan  bulunan  isaretlerin  siralamasinin

belirlenemeyisinden dolayi farkli siralamalar ile bulunmuslardir.
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Sekil 2.26. Giiriiltii, kaynak giiriiltiisii iken 8 dB IKO i¢in Boscolo nun parametrik
olmayan BBA algoritma sonuglari

Onerilen yeni algoritmanin ayni karisim isaretleri iizerine uygulanmasi ile elde edilen
sonuglar Sekil 2.27°de gosterilmistir. Onerilen yeni algoritma da Boscolo’nun algoritmasinda
oldugu gibi, siralamalar1 farkli olacak sekilde isaretleri ayristirmada basarili olmustur. Sekil
2.26 ve Sekil 2.27 karsilastirildiklarinda gorsel agidan aralarinda pek fark olmadigi ve

sonuglarin uzman kisiler i¢in yeterli olabilecegi goriilmektedir.
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Sekil 2.27. Giiriiltii, kaynak giiriiltiisii iken 8 dB IKO igin 6nerilen parametrik olmayan

BBA algoritma sonuglari

Parametrik olmayan 0zellige sahip, Onerilen

algoritmasinin ve en ¢ok bilinen iki BBA algoritmasinin farkli 6rnek say1 degerlerine karsilik
elde edilen IHO degerleri Tablo 6°da verilmistir. Giiriiltiisiiz EKG uygulamasinda oldugu gibi

karisim matrisi algoritmalarin her ¢alistirilmasinda rastgele olarak iiretilmis ve buna ek olarak

kaynak isareti olan giiriiltii de algoritmalarin her ¢alistiril
[HO degerleri

degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilmistir.

yeni algoritmanin, Boscolo’nun

1s1nda rastgele olarak iiretilmektedir.

ise algoritmalarm 100 kez calistirilmasindan sonra elde edilen IHO
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Tablo 6. Tek hamilelik durumunda kaynak giiriiltiilii yapay EKG isaretleri i¢in BBA
algoritma sonuglarinin THO degerlerinin farkli 6rnek sayisi degerlerine gore
degisimi

Hizh BBA OMBK Boscolo’nun Par. Onerilen Par.
. , . Olmayan BBA Olmayan BBA
Sayisi
Anne Fetus Anne Fetus Anne Fetus Anne Fetus
512 29,68 30,08 26,15 27,22 37,31 41,96 40,16 39,28
1024 27,72 33,97 29,13 32,27 38,28 41,30 34,77 40,29
1536 29,54 33,83 33,36 32,69 50,03 40,25 41,89 40,34
2048 31,05 39,76 32,64 36,86 51,82 43,85 45,29 43,98
2560 30,43 33,50 32,18 34,26 45,55 41,49 40,53 41,53
3072 29,88 37,54 34,66 35,45 43,90 54,29 39,71 48,53
3584 30,60 37,91 34,07 36,59 46,84 48,25 41,85 45,76
4096 31,98 37,52 35,27 39,20 48,69 46,65 43,57 45,21
4608 32,85 41,15 35,26 40,88 48,70 49,21 44,49 48,88

Tablo 6°da elde edilmis olan anneye ait IHO degerlerinin 6rnek sayilarina gore degisim

grafigi Sekil 2.28’de goriilmektedir. Sekil 2.28’den goriilecegi iizere parametrik olmayan

algoritmalar hemen hemen ayn1 IHO degerlerine sahiptirler. Boscolo’nun algoritmas1 &nerilen

yeni algoritmaya gore daha iyi sonug verirken, onerilen yeni algoritma sonuglar1 ikinci en iyi

sonuglar1 vermektedir. OMBK ve Hizli BBA algoritmalari ise yaklasik olarak aym IHO

degerlerine sahiptirler ve parametrik olmayan algoritmalardan diisik IHO degerleri

vermektedirler.
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Sekil 2.28. Giiriiltli, kaynak giiriiltiisti iken, farkli algoritmalar kullanilarak ayristirilan
annenin EKG isaretlerine ait IHO degerlerinin 6rnek sayis1 degerlerine
gore degisim grafigi

Benzer sekilde fetusa ait EKG isaretinin IHO degerlerinin 6rnek sayilarma gore
degisimi Sekil 2.29’da goriilmektedir. Parametrik olmayan Boscolo’nun algoritmasi ve
onerilen yeni algoritma en iyi IHO degeri veren algoritmalardir ve 3072 drnek sayisi harig
yaklasik olarak aym IHO degerlerini vermektedirler. Hizli BBA ve OMBK algoritmalar1 ise
annenin EKG isaretinde oldugu gibi yaklasik olarak ayn1 IHO degerleri sahiptirler ve drnek
sayis1 arttikga THO degerleri artis gostermektedir.
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Sekil 2.29. Giiriiltl, kaynak giiriiltiisti iken, farkli algoritmalar kullanilarak ayristirilan
fetusun EKG isaretlerine ait farkli IKO degerlerinin ITHO degerlerine gére
degisim grafigi

Onerilen yeni algoritmanin ve Boscolo’nun algoritmasmin drnek sayisina gére adim
sayist degerlerinin degisimlerinin karsilagtirllmas1 Sekil 2.30°da gosterilmistir. Tiim 6rnek
say1 degerleri i¢in Onerilen yeni algoritma Boscolo’nun algoritmasina gore daha diisiik adim

sayisina sahip oldugu sekilden de goriilmektedir.
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Sekil 2.30. Giiriltii, kaynak giriiltisii ve tek hamilelik durumu igin parametrik
olmayan iki algoritmanin adim sayilarinin 6rnek sayilarina bagli olarak
karsilastirilmasi

2.4.2. ikiz Hamilelik Durumu i¢cin Beyaz Gauss Giiriiltiiye Ait Elde Edilen
Sonuclar

Tek hamilelik durumunda oldugu gibi ikiz hamilelik durumunda algoritmalarin
performanslarint 6lgmek icin her algoritma rastgele degisen karisim matrisi ile 100 kez
kanstirilmis ve ayrnistirilan EKG isaretlerinin  IHO degerlerinin 6rnek sayisma gore

degisimlerinin ortalamasi Tablo 7°de goriinmektedir.
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Tablo 7. Ikiz hamilelik durumunda kaynak giiriiltiilii yapay EKG isaretleri icin BBA
algoritma sonuglarinin THO degerlerinin farkli 6rnek sayis1 degerlerine gore

degisimi

Ornek Hizh BBA THO (dB) OMBK IHO (dB)
Sayisi
Anne 1. Fetus 2. Fetus Anne 1. Fetus 2. Fetus
512 31,88 22,01 19,30 28,85 15,74 25,57
1024 28,10 22,57 21,35 29,63 28,11 29,90
1536 29,74 31,80 28,70 32,67 29,74 29,80
2048 29,75 26,97 30,99 32,22 26,08 34,74
2560 28,24 31,45 30,72 32,94 32,99 31,01
3072 27,70 33,92 36,91 34,07 30,58 34,70
3584 28,55 29,98 30,18 33,90 30,23 35,84
4096 28,52 29,26 30,70 35,05 32,04 36,31
4608 29,31 31,32 35,50 34,43 33,11 38,88
Ornek Boscolo’nun Par. Olmayan BBA Onerilen Par. Olmayan BBA
Sayisi IHO (dB) IHO (dB)
Anne 1.Fetus 2. Fetus Anne 1. Fetus 2. Fetus
512 34,13 20,59 27,13 36,53 18,84 29,87
1024 39,36 32,19 31,16 36,25 32,14 38,74
1536 38,16 31,75 38,39 35,86 26,66 29,87
2048 36,90 23,91 37,03 37,15 26,71 38,15
2560 34,93 32,66 35,48 34,18 24,96 40,96
3072 36,73 31,75 49,01 35,71 26,87 44,78
3584 36,17 32,36 40,74 35,84 32,58 46,94
4096 36,87 35,58 42,73 36,74 31,55 45,70
4608 36,43 36,21 46,32 36,58 35,56 43,12
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Tablo 7°deki anneye ait IHO degerlerinin 6rnek sayis1 degerlerine gore degisimi Sekil
2.31’de goriilmektedir. Sekil 2.31°de goriilecegi lizere parametrik olmayan her iki algoritma
diger algoritmalara gore daha yiiksek IHO degerlerine sahiptir ve érnek sayis1 degisiminden
bagimsiz olarak sabit THO degerleri vermektedir. Hizli BBA algoritmasi en kotii 1HO
degerlerine sahip algoritmadir. Bu sonuglar giiriiltiisliz ikiz hamilelik durumundaki annenin
EKG isareti sonuclar1 ile karsilastirilacak olursa; OMBK algoritmast hari¢ diger
algoritmalarin {THO degerleri yaklasik olarak sabit kalirken OMBK algoritmasinin {HO

degerlerinin diistiigii goriilmektedir.
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Sekil 2.31. Girtiltii, kaynak giiriiltiisii ve ikiz hamilelik durumu i¢in, farkl algoritmalar
kullanilarak ayristirilan annenin EKG isaretlerine ait farkli 6rnek sayisi
degerlerine gore degisim grafigi
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Sekil 2.32. Giiriiltii, kaynak giirtiltiisti ve ikiz hamilelik durumu i¢in, farkl algoritmalar
kullanilarak ayristirilan birinci fetusun EKG isaretlerine ait farkli 6rnek
say1s1 degerlerine gore degisim grafigi

Tablo 7°de elde edilen birinci fetusa ait IHO degerlerinin drnek sayisi degerlerine gore
degisiminin grafigi Sekil 2.32’de goriilmektedir. Onerilen yeni algoritmanin birinci fetusa ait
sonuglar1 2560 ve 3072 o6rnek sayilari haric yaklasik olarak aym1 IHO degerlerini
vermektedir. Bu sonuglar giiriiltiisiiz ikiz hamilelik durumundaki birinci fetusa ait EKG isareti
sonuclar1 ile karsilastirilacak olursa; IHO degerlerinde ¢ok kiigiik bir azalma oldugu
goriilmektedir.

Tablo 7°de elde edilen ikinci fetusa ait IHO degerlerinin 6rnek sayis1 degerlerine gore
degisiminin grafigi Sekil 2.33’de goriilmektedir. Onerilen yeni algoritmanim ikinci fetusa ait
sonuclar1 genel olarak diger algoritmalara gére 1536 ve 3072 6rnek sayilart hari¢ daha yiiksek

[HO degerleri saglamaktadi. OMBK ve Hizli BBA algoritmalari parametrik olmayan
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algoritmalara gore daha diisik IHO degerleri vermektedir. Bu sonuglar giiriiltiisiiz ikiz

hamilelik durumundaki ikinci fetusa ait EKG isareti sonuglari ile karsilastirilacak olursa; anne

ve birinci fetusa ait IHO degerlerinde oldugu gibi ikinci fetusa ait IHO degerlerinde ¢ok

kiictik bir azalma oldugu goriilmektedir.

Ikiz hamilelik durumu igin parametrik olmayan algoritmalarin adim say1 degerlerinin

ornek say1 degerlerine gore degisimi Sekil 2.34’de goriilmektedir. Sekilden de goriilecegi

tizere, kaynak giiriiltiilii ikiz hamilelik durumu i¢in 6nerilen yeni algoritma adim sayis1 olarak

Boscolo’nun algoritmasindan daha az adim sayisinda isaretleri ayristirabilmektedir.
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Sekil 2.33. Giiriiltii, kaynak giiriiltiisti ve ikiz hamilelik durumu i¢in, farkli algoritmalar
kullanilarak ayristirilan ikinci fetusun EKG isaretlerine ait farkl

sayis1 degerlerine gore degisim grafigi

Ornek
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Sekil 2.34. Giirtltli, kaynak giirtltiisi ve ikiz hamilelik durumu i¢in parametrik
olmayan iki algoritmanin adim sayilarimin 6rnek sayilarma bagl olarak
karsilastirilmasi

2.4.3. Tek Hamilelik Durumunda Siirekli Olmayan Giiriiltiiye Ait Elde Edilen
Sonuclar

Siirekli olmayan giiriiltii diger giiriiltiden farkli olarak EKG kayitlarinda siireklilik
gostermezler ve kisinin kalp problemi olmadigi halde kalbinde problem varmis gibi
goriinmesine neden olabilirler. Siirekli olmayan giiriiltii ve modellenmesi Sekil 2.35°de
3.kaynak isareti olarak gosterilmistir. Bu sekilde siirekli olmayan giiriiltii, EKG kayit aninda
iki defa meydana geldigi varsayilarak modellenmistir. Anneye ve fetusa ait EKG isaretleri ise

Sekil 2.4’deki EKG isaretleri olarak secilmistir.
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Sekil 2.35. Siirekli olmayan giiriiltii i¢in olusturulmus yapay kaynak sinyalleri

Sekil 2.35’deki kaynak isaretleri

(2.17) denklemindeki karistm matrisi kullanilarak

yapay prob isaretleri Sekil 2.36’daki gibi elde edilmistir. Karisim matrisinin katsayilarina

bagli olarak siirekli olmayan giiriiltii tiim yapay prob isaretlerinde daireler ile gosterilen

bolgelerde gdzlemlenir.
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Sekil 2.36. Siirekli olmayan giiriiltii i¢in yapay olarak karistirilmig anneye ve fetusa ait
prob sinyalleri

Sekil 2.36’da yapay olarak karismis isaretlere, Boscolo’ya ait parametrik olmayan
olasilik yogunluk tahminine dayalt BBA algoritmas1 3072 6rnek sayisi i¢in uygulandiginda
elde edilen sonuglar Sekil 2.37°de verilmistir. Boscolo’nun BBA algoritmasinin uygulanmasi
ile elde edilen anneye ait EKG isaretinin IHO degeri 35,56 dB olarak hesaplanmustir. Fetusa
ait EKG isaretinin IHO degeri 38,68 dB olarak hesaplanirken, siirekli olmayan giiriiltiiye ait
[HO degeri 10,64 dB olarak hesaplanmustir.
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Sekil 2.37. Siirekli olmayan giiriiltii i¢in Boscolo’nun BBA algoritma sonuglari

Sekil 2.36’deki yapay prob isaretlerine yeni algoritmanin uygulanmasi ile elde edilen
sonuclar Sekil 2.38°de gosterilmistir. Onerilen yeni algoritma ile elde edilen anneye ait EKG
isaretinin IHO degeri 43,28 dB olarak hesaplanmistir. Fetusa ait EKG isaretinin IHO degeri
48,17 dB iken, siirekli olmayan giiriiltiiye ait IHO degeri 10,64 dB olarak hesaplanmistir.

3072 ornek sayist icin elde edilen sonuglar karsilastirilacak olursa 6nerilen yeni algoritmanin

her iki EKG isareti i¢in daha yiiksek IHO degerlerine sahip oldugu gériilmektedir.
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Sekil 2.38. Siirekli olmayan giiriiltli i¢in Onerilen parametrik olmayan BBA algoritma
sonuglari

Tek hamilelik durumunda stirekli olmayan giiriiltii isaretleri i¢in parametrik olmayan
BBA algoritmalarinin ve giincel olan Hizli BBA ile OMBK algoritmalarinin {HO
degerlerinin 6rnek sayisina gore degisim sonuglart Tablo 8’de goriilmektedir. Karisim matrisi
olarak, 100 tane rastgele iiretilmis matris kullamlmis ve tablodaki IHO degerleri
algoritmalarin bu karismis isaretlere uygulanmasi sonucu elde edilen isaretlerin IHO

degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilmistir.
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Tablo 8. Tek hamilelik durumunda siirekli olmayan giiriiltiilii yapay EKG isaretleri i¢in
BBA algoritma sonuglarmin IHO degerlerinin farkli &rnek sayilarma gore

degisimi
Hizh BBA THO (dB) OMBK IHO (dB)
Ornek |  Anne Fetus | Siir. Olma. Anne Fetus Siir. Olma.
Sayist Giiriiltii Giiriiltii
512 10,42 29,49 6,03 10,94 24,99 6,03
1024 12,69 35,25 5,41 12,99 28,93 5,40
1536 12,73 26,24 7,41 14,12 2542 7,33
2048 13,29 27,01 8,75 14,44 27,29 8,70
2560 13,70 28,99 9,77 14,48 29,44 9,76
3072 14,56 29,68 10,58 14,83 29,51 10,60
3584 15,12 29,47 11,27 15,33 30,33 11,30
4096 15,61 30,71 11,87 15,75 31,19 11,90
4608 16,02 29,71 12,40 16,07 31,21 12,42
BOSCO]O’IIIII.I Par. Olmayan BBA Onerilen I.’ar. Olmayan BBA
Ornek IHO (dB) IHO (dB)
Sayisi Anne Fetus Siir. Olma. Anne Fetus Siir. Olma.
Giiriiltii Giiriiltii
512 8,99 33,64 6,41 7,78 32,03 6,41
1024 14,22 42,52 5,66 10,79 40,63 5,65
1536 18,97 31,98 7,53 13,81 31,54 7,52
2048 19,43 33,79 8,83 9,87 34,78 8,83
2560 18,49 36,83 9,83 15,70 36,37 9,82
3072 20,11 40,54 10,65 16,90 39,17 10,63
3584 20,66 40,44 11,32 17,13 39,02 11,31
4096 21,51 39,50 11,91 17,60 37,72 11,90
4608 28,48 39,29 12,43 18,16 38,29 12,42
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Sekil 2.39. Siirekli olmayan giirtiltii varken, farkli algoritmalar kullanilarak ayristirilan
anneye ait EKG isaretlerinin IHO degerlerinin farkli 6rnek sayilari icin
karsilastirilmasi

Tablo 8’de elde edilen anneye ait EKG isaretlerinin IHO degerlerinin 6rnek sayisina
gore degisiminin grafigi Sekil 2.39°da goriilmektedir. En iyi sonuclari parametrik olmayan
Boscolo’nun algoritmasi verirken dnerilen yeni algoritma 512, 1024 ve 2048 6rnek sayilari
harig en iyi ikinci IHO degerlerini vermektedir. OMBK ve Hizli BBA algoritmalari yaklagik
olarak aym IHO degerlerine sahiptirler. Siirekli olmayan giiriilti Gauss dagilima sahip
giiriiltiiye gdre IHO degerlei iizerinde daha etkili oldugu gériilmektedir ve ayristirilan
isaretlerin IHO degerlerini oldukca diisiirmektedir.

Benzer sekilde Tablo 8’deki fetusa ait EKG isaretlerinin IHO degerlerinin 6rnek
sayisina gore degisim grafigi Sekil 2.40°da verilmistir. Siirekli olmayan giiriiltiilii durumda;

parametrik olmayan algoritmalar yaklasik olarak ayn1 IHO degerlerini verirken dnerilen yeni
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algoritma az da olsa Boscolo’nun algoritmasindan diisiik [H

O degerleri vermektedir. OMBK

ve Hizli BBA algoritmalar1 diisiik IHO degerleri vermektedirler.

Her iki parametrik olmayan algoritmadan elde edilen sonuglarin adim sayilarinin 6rnek

sayisina gore karsilagtirilmast Sekil 2.41°de goriilmektedir. Onerilen yeni algoritma

Boscolo’nun algoritmasina gore daha diisiik adim sayisinda s

onuca ulasmaktadir.
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Sekil 2.40. Siirekli olmayan giirtiltii varken, farkli alg

karsilastirilmasi

oritmalar kullanilarak ayristirilan
fetusa ait EKG isaretlerinin [HO degerlerinin farkli 6rnek sayilari igin
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Sekil 2.41. Siirekli olmayan giiriiltii ve tek hamilelik durumu igin parametrik olmayan

iki algoritmanin adim sayilarinin Ornek sayilarina baghi olarak
karsilastirilmasi

2.4.4. ikiz Hamilelik Durumunda Siirekli Olmayan Giiriiltiiye Ait Elde Edilen
Sonuclar

Stirekli olmayan giiriiltiilii  isaret varliginda algoritmalarin  performanslarinin

karsilastirilmast igin; anne ve ikiz fetuslarinin EKG isaretlerine siirekli olmayan giirtilti

kaynak isareti olarak eklenmistir. Kaynak isaretlerinden yapay prob isaretleri elde etmek i¢in

100 tane rastgele iretilmis karistirici matris kullanilir. Elde edilen yapay prob isaretleri

lizerine algoritmalarin uygulanmasi ile elde edilen isaretlerin IHO degerlerinin ortalamasi

almarak Tablo 9°da ki THO degerleri elde edilir.
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Tablo 9. ikiz hamilelik durumunda siirekli olmayan giiriiltiilii yapay EKG isaretleri icin BBA
algoritma sonuglarmin IHO degerlerinin farkli 6rnek sayilarina gore degisimi

Hizh BBA IHO (dB) OMBK iHO (dB)

Ornek | Anne | 1.Fetus | 2.Fetus | Siir. Olma. | Anne | 1.Fetus | 2.Fetus | Siir. Olma.
Sayist Giiriiltii Giiriiltii
512 9,27 16,51 19,73 6,03 10,78 15,09 23,21 6,02
1024 12,20 20,19 21,49 5,42 13,01 25,85 29,15 5,39
1536 12,54 21,05 25,42 7,40 14,04 22,93 24,52 7,33
2048 12,89 20,16 27,01 8,75 14,34 21,77 27,08 8,70
2560 13,01 22,24 27,31 9,79 14,42 25,34 28,26 9,74
3072 13,86 23,56 29,74 10,60 14,78 26,30 29,52 10,58
3584 14,62 25,32 28,44 11,28 15,29 28,85 30,20 11,28
4096 14,92 26,20 28,28 11,89 15,73 31,82 31,04 11,88
4608 15,29 28,97 29,42 12,41 16,02 33,04 31,03 12,41

Boscolo Par. Olmayan BBA Onerilen Par. Olmayan BBA

. IHO (dB) IHO (dB)

Ornek

Sayist | Anne 1.Fetus | 2.Fetus | Siir. Olma. | Anne 1.Fetus | 2.Fetus | Siir. Olma.

Giiriiltii Giiriiltii

512 18,77 18,78 26,58 6,40 7,77 17,10 29,52 6,40
1024 13,95 27,28 31,39 5,66 10,47 21,84 37,52 5,65
1536 16,90 22,51 31,10 7,53 12,79 20,16 28,09 7,52
2048 18,74 21,52 33,14 8,83 16,03 20,88 30,99 8,73
2560 17,52 25,08 34,35 9,83 15,72 21,74 35,75 9,66
3072 19,04 26,72 40,48 10,64 23,80 15,29 37,37 10,63
3584 20,87 31,77 38,32 11,32 16,52 27,39 38,14 11,12
4096 20,80 33,02 38,58 11,91 18,52 30,21 37,37 11,69
4608 22,01 34,03 38,82 12,43 18,75 34,14 37,04 12,32
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Sekil 2.42. Siirekli olmayan giiriilti varken ikiz hamilelik durumu i¢in, farkli
algoritmalar kullanilarak ayristirilan anneye ait EKG isaretlerinin IHO
degerlerinin farkli 6rnek sayilari icin karsilastirilmast

Tablo 9’da anne EKG isaretlerine ait bulunan IHO degerlerinin 6rnek sayisina gore
degisimi grafiksel olarak Sekil 2.42°de gériinmektedir. Onerilen yeni algoritma 512-1536
ornek say1 araligi harig en iyi ikinci IHO degerlerini verir iken Boscolo’nun algoritmasi tiim
ornek sayilari icin en iyi IHO degerlerini vermektedir. Hizli BBA ve OMBD algoritmalari ise
yaklasik olarak ayn1 IHO degerlerini vermekte ve 6rnek say1 degerleri arttikga IHO degerleri
artmaktadir.

Tablo 9°daki birinci fetusa ait EKG isaretlerinin [HO degerlerinin 6rnek sayisina gore
degisim grafigi Sekil 2.43’de goriilmektedir. Birinci fetusun EKG’si igin, 3584 0&rnek
sayisindan sonra dnerilen yeni algoritmanm IHO degerleri yaklasik olarak diger algoritmalara
esit olmaktadir. 2560 6rnek sayisindan kiigiik 6rnek sayilarinda 6nerilen yeni algoritma ve

Hizli BBA algoritmalar1 yaklasik olarak ayni ve en kotii IHO degerlerini vermektedir.
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Sekil 2.43. Siirekli olmayan giiriiltii varken ikiz hamilelik durumu igin, farkh
algoritmalar kullanilarak ayristirilan birinci fetusa ait EKG isaretlerinin
IHO degerlerinin farkli 6rnek sayilari igin karsilastiriimasi

Tablo 9°daki ikinci fetusa ait EKG isaretlerinin 6rnek sayisina gore IHO degerlerinin
degisimlerinin grafigi Sekil 2.44°de verilmistir. Onerilen yeni algoritma 512 ve 1024 6rnek
say1 degerleri icin en yiiksek IHO degerlerini verirken 1536 &rnek sayisindan biiyiik drnek
say1 degerleri icin Boscolo’nun algoritmasindan kiiciik fakat yaklasik olarak esit IHO
degerleri vermektedir. OMBK ve Hizli BBA algoritmalar1 en kotii IHO degerlerini verirken
[HO degerleri bir birine ¢ok yakindir.
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Sekil 2.44. Siirekli olmayan giiriilti varken ikiz hamilelik durumu igin, farkli

algoritmalar kullanilarak ayristirilan ikinci fetusa ait EKG isaretlerinin
IHO degerlerinin farkli 6rnek sayilari igin karsilastiriimasi

Her iki parametrik olmayan algoritmadan elde edilen sonuglarin adim sayilarinin 6rnek

sayisina gore Karsilastirilmast Sekil 2.45°de goriilmektedir. Onerilen yeni algoritma

Boscolo’nun algoritmasina gore daha diisiik adim sayisinda sonuca ulagmaktadir.
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Sekil 2.45. Siirekli olmayan giiriiltii ve ikiz hamilelik durumu i¢in parametrik olmayan
iki algoritmanin adim sayilarmin 6rnek sayilarina bagli olarak
karsilastirilmasi

2.4.5. Harici Giiriiltiiye Ait Elde Edilen Sonuclar

Harici giiriiltii, kaynak giiriiltiistinden farkli olarak her bir prob kaydinda goézlemlenen
birbirlerinden bagimsiz giiriiltii isaretleri olarak modellenmistir. Ayrica bu giiriiltiiye isaretin
analogdan dijitale doniisiim esnasinda meydana gelen giirtiltii de eklenir. Harici giirtiltiiniin
Gauss dagilima sahip oldugu varsayilir ve her bir prob i¢in farklidir. Bir probda gézlemlenen
giiriiltli diger probda gozlemlenememektedir.  Gilinlimiizde 16 bitlik elektronik kayit
sistemlerinde isaret giiriiltii oran1 (IGO) yaklasik 95 dB’dir. Bu IGO oldukca yiiksek bir
orandir ve bu giiriiltii yok varsayilabilir fakat bu tiir giiriiltii var iken BBA algoritmalar ile

isaretleri giiriiltiiden ayristirmak miimkiin degildir. Bunun ana nedeni bir isaretin BBA
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algoritmasi ile ayristirilabilmesi i¢in o isaretin farkli genliklerde tiim prob kayitlarinda
gbzlemlenebilmesi gerekmektedir. Harici giiriiltiiler ise her bir probda farkli morfolojide ve
birbirlerinden bagimsiz olarak meydana gelirler. Fakat bu tiir isaretlerin varliginda BBA
algoritmalarinin performans: test edilebilir. Sekil 2.46’da 30 dB IGO degeri igin yapay prob
isaretleri goriilmektedir. Yapay prob isaretlerindeki giiriiltii birbirinden bagimsiz olarak
gozlemlenebilmektedir.

Sekil 2.46’daki yapay prob isaretlerine Boscolo’nun parametrik olmayan BBA
algoritmas1 uygulanarak elde edilen sonuclar Sekil 2.47°de verilmistir. Sekillerden de
goriilecedi iizere her iki EKG isareti basariyla ayristirilmistir fakat problardaki harici giiriiltii
ayristirilamamugtir. Boscolo’nun algoritmasi sonucu elde edilen anneye ait EKG isaretinin
[HO degeri 27,34 dB iken fetusa ait EKG isaretinin IHO degeri 16,41 dB olarak

hesaplanmistir.

1.Prob isareti

05Kt e
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1
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I
I .
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Sekil 2.46. Harici giiriiltii eklenmis yapay EKG prob isaretleri
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Sekil 2.47. Harici giiriiltii i¢cin Boscolo’nun sonuglari

Benzer sekilde onerilen yeni algoritmanin Sekil 2.46’deki yapay prob isaretlerine
uygulanmasi ile ayristirllan EKG isaretleri Sekil 2.48’de gosterilmistir. Boscolo’nun
algoritmasinda oldugu gibi Onerilen yeni algoritma EKG isaretlerini ayristirmada basarili
olmustur fakat harici giiriiltiileri ayristirmada basarili olamamistir. Onerilen yeni algoritma
sonucu elde edilen anneye ait EKG isareti IHO degeri 28,19 dB iken , fetusa ait [HO degeri
17,17 dB olarak hesaplanmustir.
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Sekil 2.48. Harici giiriiltii i¢in Onerilen parametrik olmayan BBA algoritma sonuglari

Parametrik olmayan algoritmalarin ve iki giincel algoritmanin IHO degerlerinin 6rnek

edilmistir.

say1 degerleri ile degisimi Tablo 10°da verilmistir. Her bir algoritma, 100 defa rastgele
karistirilmis ve karistirildiktan sonra her bir karigim sinyaline harici rastgele Gauss dagilima
sahip giiriiltii eklenmis sinyal iizerine uygulanmistir ve kaynak sinyaller ayristirilmistir.

Aynistirlan igaretlerin IHO degerlerinin ortalamasi alinarak Tablo 10°daki degerler elde
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Tablo 10. Harici giiriiltiili durumda, BBA algoritmalarin IHO degerlerinin 6rnek sayisi

degerleri ile degisimi

Hizh BBA OMBK Boscolo’nun Par. Onerilen Par.
. IHO (dB) iHO (dB) Olmayan BBA Olmayan BBA
Ornek {HO (dB) iHO (dB)
Sayisi
Anne Fetus Anne Fetus Anne Fetus Anne Fetus
512 9,70 4,44 16,11 5,54 9,70 -1,57 11,25 6,10
1024 12,10 6,41 14,57 9,06 12,28 5,79 10,34 7,08
1536 12,49 6,97 12,10 6,16 12,59 6,72 11,93 6,23
2048 11,83 6,22 12,58 6,31 12,57 5,85 12,49 6,86
2560 12,59 6,39 11,89 6,14 12,15 6,62 11,25 6,47
3072 12,38 6,54 12,34 6,44 12,63 6,22 11,64 6,58
3584 12,83 6,50 12,80 5,16 12,83 6,46 11,22 6,78
4096 12,44 6,29 12,40 6,18 12,45 6,13 12,08 6,90
4608 12,11 7,13 12,47 6,24 13,16 6,08 11,12 6,20

Tablo 10°da uygulanan algoritmalar sonucu ayristirilan anneye ait EKG isaretinin, IHO
degerlerinin 6rnek say1 degerleri ile degisimi Sekil 2.49°da verilmistir. Sekilden goriilecegi
{izere tiim algoritmalar yaklasik olarak ayni1 IHO degerlerini vermektedir. Sadece 512 ve 1024

ornek sayilar igin OMBK algoritmasi diger algoritmalara gore daha yiiksek IHO degerleri

vermektedir.
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Sekil 2.49. Anne EKG isaretinin IHO degerlerinin 6rnek sayis1 degerlerine gore
degisimi

Tablo 10°da ki fetusa ait EKG isaretlerinin [HO degerlerinin, érnek sayisi degerlerine
gore degisimi Sekil 2.50°de gosterilmistir. Anneye ait IHO degerlerinde oldugu gibi fetusun
EKG isaretinin THO degerleride yaklasik olarak esittirler. Boscolo’nun algoritmasi ilk 512

ornek sayis1 igin diger algoritmalardan diisiikk IHO degeri vermistir.
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Sekil 2.50. Fetus EKG isaretinin IHO degerlerinin 6rnek sayis1 degerlerine gore

degisimi

Algoritmalarin performanslarinin adim sayist bakimindan karsilagtirilmas: Sekil 2.51°de

gosterilmistir. Diger sonuclarda oldugu gibi 6nerilen yeni algoritma adim sayis1 bakimindan

Boscolo’nun algoritmasina gore daha diisiik adim sayisinda isaretleri ayristirmaktadir.
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Sekil 2.51. Harici giiriiltii i¢in parametrik olmayan iki algoritmanin adim sayilarinin
ornek sayilarina bagli olarak karsilagtirilmasi

2.5. Elektromiyografik Isaretler ve Taban Seviye Kaymasi

EKG isaretlerinde elektromiyografik isaretler (kas isaretleri, EMG) ve nefes alip
vermeden dolay1 meydana gelen taban seviye kaymasi en fazla goriinen giiriiltii kaynaklaridir.
Bu boéliimde BBA algoritmalarinin performanslarini taban seviye kaymas: ve EMG isaretleri
varliginda test edilecektir. Bunun i¢in ilk olarak EMG isareti gercek kas isaretlerinden elde
edilmis ve EKG isareti icin uygun genlik seviyesine getirilmistirler. ikinci olarak taban seviye
kaymas1 diisiik frekansl siniis isareti ile modellenmistir. Modelleme sonucu elde edilen

kaynak isaretleri Sekil 2.52’deki gibi elde edilmistir.
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Sekil 2.52. Taban seviye kaymasi ve EMG isaretleri i¢in kaynak isaretleri

Sekil 2.52’deki kaynak isaretlerin (2.18) denklemi ile karistirilmasiyla elde edilen yapay
prob isaretleri Sekil 2.53’deki gibi elde edilmistir. Sekil 2.53’de her bir probda kaynak
isaretleri farkli genlikte gozlemlenebilmektedir. Tiim prob kayitlarinda anne EKG isareti
gozlemlenebilirken fetal EKG isareti birinci prob kayitlarinda tam  olarak
gozlemlenebilmektedir. EMG isareti ise tim prob kayitlarinda gozlemlenebilirken taban
seviye kaymasi birinci ve dordiincii prob kayirlarinda daha fark edilebilir bir sekilde

gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 2.53. Taban seviye kaymasi ve EMG isaretleri i¢in yapay olarak elde edilmis prob
isaretleri

Sekil 2.53 karisim matrisine bagli olarak farkl sekillerde elde edilebilir. Algoritmalarin
performanslarim1  karsilastirmak i¢in kaynak isaretleri 100 farkli karisim matrisiyle
karistirilmis ve algoritmalar bu karigsmis yapay prob sinyalleri iizerine uygulanmistir. Ayrica
bu islem 6rnek sayilar1 degistirilerek tekrarlanmistir ve algoritma sonuglar1 IHO degerleri
oalrak Tablo 11°de verilmistir. Yapilan ¢aligmalarda tiim algoritmalar EMG isaretlerini, taban

seviye kaymasini anne ve fetusun EKG isaretlerinden basariyla ayristirmistirlar.
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Tablo 11. Taban seviye kaymas1 ve EMG isaretleri icin BBA algoritma sonuglarmim IHO
degerlerinin farkli 6rnek sayilarina gore degisimi

Hizhh BBA OMBK Boscolo’nun Par. Onerilen Par.
. IHO (dB) IHO (dB) Olmayan BBA Olmayan BBA
Ornek {HO (dB) {HO (dB)
Sayisi
Anne | Fetus | Anne Fetus Anne Fetus Anne Fetus

512 21,69 | 27,23 | 15,97 21,73 18,68 32,47 18,89 28,51

1024 | 27,57 | 31,03 | 26,63 30,03 29,52 33,87 30,97 31,01

1536 | 25,89 | 2491 | 24,99 26,41 24,23 26,19 24,26 26,28

2048 | 21,48 | 26,02 | 22,15 28,30 26,18 27,04 26,15 26,74

2560 | 30,61 | 23,42 | 29,98 | 25,21 34,67 25,66 33,47 24,95

3072 | 29,70 | 26,55 | 32,68 28,97 33,38 28,07 32,63 27,60

3584 | 26,61 | 27,06 | 27,89 28,89 32,62 29,36 31,81 28,86

4096 | 28,62 | 29,22 | 31,81 31,32 34,01 31,70 33,20 31,73

4608 | 28,73 | 29,28 | 27,97 30,58 32,60 32,65 31,82 31,28

Tablo 11°de elde edilen anneye ait IHO degerlerinin drnek sayisina gore degisim
grafigi Sekil 2.54’de gosterilmistir. Sekilden goriilecegi ilizere parametrik olmayan
algoritmalar yaklasik ayn1 IHO degerlerini sahipken diger algoritmalar daha diisiik THO
degerlerine sahiptirler ve parametrik olamayan algoritmalarin IHO degerleri 6rnek sayisi
arttikca artis gostermektedir. Tiim algoritma sonuglar1 512, 1536 ve 2048 6rnek sayilari i¢in
[HO degerlerinde diisiis gdstermektedir.
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Sekil 2.54. Taban seviye kaymasi ve EMG isaretleri i¢in farkli BBA algoritmalari
kullanilarak ayristirilan anneye ait EKG isaretinin IHO degerlerinin
farkli 6rnek sayilarina gore degisimi

Fetusa ait IHO degerlerinin ornek sayisma gore degisim grafigi Sekil 2.55°de
gosterilmistir. Ik 512 ve 1024 &rnek sayilari icin en iyi sonucu Boscolo’nun algoritmasi
vermektedir. Fetus icin en diisiik IHO degerlerine Hizli BBA algoritmasi sahiptir. Diger
algoritmalar 1536-2560 ornek sayisi arasi hari¢ birbirlerine yakin IHO degerlerini
almaktadirlar. Tiim algoritmalarn [HO degerleri 3072 o6rnek sayisindan sonra artis

gostermektedir.
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Sekil 2.55. Taban seviye kaymasi ve EMG isaretleri i¢in farkli BBA algoritmalari

kullanilarak ayristirilan fetusa ait EKG isaretinin IHO degerlerinin farkli
ornek sayilarina gore degisimi

Boscolo’nun algoritmasinin 2560 6rnek sayisi i¢in Onerilen algoritmanin farkli entropi

indeksleri (g) ile adim sayis1 bakimindan karsilastirilmasi Sekil 2.56°da gosterilmistir. Sekil

2.56 adim sayilarmin kutu grafigi olarak adlandirilmaktadir. Kutu grafiklerinde kirmizi ¢izgi

ortalamay1 (0,5 quartili), kirmizi ¢izgiye kadar olan ilk kutu 0.25’inci quartili, kirmizi ¢izginin

istlindeki kutu ise 0,75’inci quartili temsil etmektedir. Kutularin tistiindeki ve altindaki siyah

diiz cizgiler komsu degerleri kirmizi art1 isaretleri ise asir1 biiyiik degerleri temsil etmektedir.

Kutu grafikleri incelenecek olursa, onerilen algoritmanin entropi indeksi arttikca ortalama

adim sayisi olarak daha kiigiik adim sayisinda sonuca ulastig1 goriilmektedir. Ayrica 6nerilen

algoritma tiim entropi indeksleri i¢in Boscolo’nun algoritmasindan kiigiilk adim sayisinda

sonuca ulasmaktadir.
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Sekil 2.56. Farkli entropi indeksleri i¢in Onerilen algoritmanin ve Boscolo’nun
algoritmasinin adim sayis1 bakimindan karsilastirilmasi

Sekil 2.57°de parametrik olmayan algoritmalarin 2560 6rnek sayist i¢in ortalama iglem
zamanlar1 saniye cinsinden gosterilmektedir. Boscolo’nun algoritmasinin  &nerilen
algoritmaya gore daha az zamanda isaretleri ayristirdigi goriilmektedir. Entropi indeksi
arttikca Onerilen algoritmanin daha az zamanda isaretleri ayristirdig1 goriilmektedir. Fakat

aradaki zaman farki saliseler ile ifade edilmektedir.
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Sekil 2.57. Farkli entropi indeksleri igin Onerilen algoritmanin ve Boscolo’nun
algoritmasinin islem zaman1 bakimindan karsilastiriimasi

Anne EKG isareti i¢in, 2560 Ornek sayisinda Onerilen algoritmanin farkli entropi
indekslerinde yapilan hatanin karelerinin ortalama degerlerinin adim sayisinin gore degisim
grafigi Sekil 2.58’de gosterilmistir. Sekil 2.58, 100 karismis sinyal iizerine algoritmalarin 100

kez uygulanmasi ile elde edilen hatalarin karelerinin toplamimin ortalamasi alinarak elde

edilmistir. Hatalarin  karelerinin toplam1  E {( y- S)z} formiilii ile hesaplanmaktadir.

Boscolo’nun algoritmasinin  hatalarin  kareleri toplaminin ortalama degeri Onerilen
algoritmanin tiim entropi indeks degerlerine gore daha az adim sayisinda minimum degere
erismektedir. Onerilen algoritma ise entropi indeks degeri arttikga hatanin minimum degere

erismesi daha fazla adim sayisinda olmaktadir.



131

Anne EKG'si
0.89 ‘
Boscolo
——qg=1.1
0.885 =12 |
q=1.3
0.88 q=14
—q=15
0875 N\ - - -l S 4
2 3
£ 087 N - - -
o |
£ |
ks |
0865 I\ S 4
© |
0.86 AN\ - B
0.855 - - WA\ AN - b b —
085F NN e L
0.845 |
0 45 50

Adim Sayisi

Sekil 2.58. Anne EKG’si i¢in Onerilen algoritmanin farkli entropi indekslerinin ve
Boscolo’nun algoritmasinin  hatalarinin karelerinin toplaminin ortalama
degerlerinin adim sayisina gore degisimi

Fetus EKG isareti i¢in, 2560 Ornek sayisinda Onerilen algoritmanin farkli entropi
indekslerinde yapilan hatanin karelerinin ortalama degerlerinin adim sayisinin gére degisim
grafigi Sekil 2.59°da gosterilmistir. Anne EKG’sinde oldugu gibi fetus EKG’side entropi
indeksi arttikca hatanin karelerinin toplaminin ortalama degeri minimum degere daha fazla
adim sayisinda ulagmaktadir. Boscolo’nun algoritmasi ise daha az adim sayisinda minimum

degere erigsmektedir.
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Sekil 2.59. Fetus EKG’si i¢in Onerilen algoritmanin farkli entropi indekslerinin ve
Boscolo’nun algoritmasmin hatalariin karelerinin toplaminin ortalama
degerlerinin adim sayisina gore degisimi

2.5. Gercek EKG Isaretlerine Ait Sonuclar

Bu bolimde parametrik olmayan iki algoritmanin gercek EKG kayitlari iizerine
uygulanmast ve sonuglar1 incelenecektir. Bunun i¢in gercek EKG isaretleri L. De
Lathauwer’in web sitesinden temin edilmis ve onun izniyle kullanilmistir. Uygulama igin
2516 tane 6rnek alinmis ve sadece anne ve fetusun EKG isaretlerinin her ikisini igeren dort
EKG kayit1 secilmistir. Secilen dort gercek EKG prob kayit isaretleri Sekil 2.60’da

gosterilmistir.
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Sekil 2.60. Gergek EKG isaretleri

Sekil 2.60°daki gercek EKG isaretlerine Boscolo’nun algoritmast uygulandiginda, elde
edilen sonuglar Sekil 2.61°de gosterilmistir. Sekil 2.61°de ilk grafikte annenin ve fetusun
EKG isaretleri ayni anda goriinmekle beraber annenin EKG isaretinin genligi fetusa gore ¢ok
yiiksektir. Ikinci grafikte ise taban ¢izgisi kaymasi ve fetusun EKG isareti ayni anda
gozlemlenebilmektedir. Ugiincii grafikte ise fetusun EKG isareti ve taban ¢izgi dolanmasi
gozlemlenmektedir. Dordiincii grafikte ise annenin EKG isareti gézlemlenmektedir. Sonug

olarak Boscolo’nun algoritmasi anne ve fetusa ait EKG isaretlerini basari ile ayrigtirmigtir.
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Sekil 2.61. Boscolo’nun algoritmasinin ger¢ek EKG isareti sonuglari

Sekil 2.60°daki ger¢ek EKG isaretlerine onerilen yeni parametrik olmayan algoritmanin
uygulanmasi ile elde edilen sonuclar Sekil 2.62°de verilmistir. Sekil 2.62°de ilk grafikte
ayrigtirllmig fetusa ait gergek isaretleri goriinmekte iken ikinci grafikte anneye ait EKG isareti
gozlemlenmektedir. Uciincii grafikte, annenin EKG isareti, giiriiltiili gdzlemlenmektedir.
Dordiincii  grafikte ise fetusa ait EKG isareti ile temel c¢izgi dolanmasi birlikte
gbzlemlenmektedir. Onerilen yeni algoritma da gercek EKG isaretlerini basarili bir sekilde
ayristirmay1 basarmustir. Fakat iki parametrik olmayan algoritma arasinda gozle goriiliir bir
fark olmadigr i¢in gergcek EKG isaretleri lizerinde performans karsilagtirmasi

yapilamamaktadir.
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Sekil 2.62. Onerilen yeni algoritmanin ger¢cek EKG isareti sonuglar



3. SONUCLAR

Bu ¢alismada; BBA algoritmalarinin, anne EKG’si ve FEKG isaretlerini ayristirmadaki
performanslari incelenmistir. Yapilan performans analiz islemlerinde, giiriiltii yok ve var iken
tek ve ikiz hamilelik durumu icin ayristirilan isaretlerin ortalama IHO degerlerinin ve
algoritmalarin ortalama adim sayilarinin 6rnek sayisina gore degisimleri incelenmistir.

Ik yapilan ¢alisma Geometrik BBA algoritmasi iizerinde yapilmistir. Geometrik BBA
algoritmas1 gorsel acidan bir karisim isleminin nasil meydana geldigi, ayristirma sonucunda
elde edilen isaretlerin birbirlerine gore durumunu ve algoritma sonucunun dogru olup
olmadigint gdsteren en iyi yontemlerden biridir. Sekil 2.8 ve 2.9’da goriildiigii iizere
Geometrik BBA algoritmasi anneye ait EKG isaretini tam olarak diger isaretlerden
ayrigtiramamis iken fetusa ait EKG isaretini basariyla ayristirabilmistir. Geometrik BBA
algoritmasinin sonuglar1 diger algoritmalara gore kotii oldugundan dolay1 diger algoritmalar
ile ayristirma performansi karsilastirilmamastir.

Giriiltii yok iken, tek hamilelik durumu igin yapilan ¢alismada en iyi sonuglar1 512 ve
1024 6rnek sayilari icin parametrik olmayan algoritmalar vermektedir (Sekil 2.14, Sekil 2.15).
Anneye ait EKG isareti i¢in 1536 ve 2560 6rnek sayilar1 hari¢ algoritma sonuglari birbirlerine
yakin IHO degerlerine sahip olmaktadir. Fetusa ait EKG isareti igin ise 1536 drnek sayisindan
sonra en iyi IHO degerlerini OMBK algoritmas1 almaktadir. Diger algoritmalar ise
birbirlerine yakin IHO degerlerini almaktadur.

Giiriiltii yok iken ikiz hamilelik durumu igin yapilan ¢alismada anneye ve 2. fetusa ait
EKG isaretlerinde en iyi sonuglar1 parametrik olmayan algoritma vermektedir (Sekil 2.20,
Sekil 2.22). 1. fetusa ait EKG isaretinde ise diger algoritmalar birbirlerine yakin IHO
degerlerini alirken &nerilen yeni algoritma 1536-3584 &rnek sayilar aras1 diisiik IHO
degerleri almaktadir. Giiriiltiisiiz tek hamilelik durumunda oldugu gibi 512 ve 1024 6rnek
sayilari igin en iyi IHO degerini 6nerilen yeni algoritma almaktadir.

Bir sonraki adim olarak ¢alismalarimizda isaretlere giiriiltii eklenmistir. ilk eklenen
giiriiltii kaynak giiriiltiisii oldugu varsayimi yapilip Gauss dagilima sahip giiriiltii eklenmistir.
Gauss giiriiltii var iken, tek hamilelik durumunda fetusa ait EKG isaretlerinin IHO degerleri
icin Onerilen yeni algoritma ve Boscolo’nun algoritmasi en iyi sonucglar1 vermektedir (Sekil
2.28, Sekil 2.29). Anneye ait EKG isaretinde Boscolo’nun algoritmasi dnerilen algoritmaya

gore daha yiiksek THO degerleri alirken fetusa ait EKG isaretinde birka¢ ornek sayis1 harig
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birbirlerine yakin IHO degerleri almaktadir. OMBK ve Hizli BBA algoritmalar1 ise daha
diisiik olmasina karsilik yakin IHO degerleri almaktadur.

Gauss kaynak giiriiltiisii varken, ikiz hamilelik durumu i¢in elde edilen sonugla
bakilacak olur ise elde edilen THO degerleri giiriiltiisiiz duruma gore daha diisiik olmasina
ragmen giiriiltiisiiz ikiz hamilelik durumu ile yaklasik ayni sonuglar1 vermektedir (Sekil 2.31,
Sekil 2.32 ve Sekil 2.33).

Giiriiltii kaynag1 olarak siirekli olmayan giiriiltii var iken, tek hamilelik durumu igin
yapilan ¢alismalarda anneye ait EKG isaretinde ornek sayisina gore en iyi IHO degerlerine
parametrik olmayan algoritmalar sahiptir (Sekil 2.39). OMBK ve Hizli BBA algoritmalar1 en
kotii olmasina ragmen birbirlerine yakin IHO degerleri alirlar. Fetusa ait EKG isaretinde en
iyi IHO degerlerini Boscolo nun algoritmasi almaktadir. Ikinci en iyi sonuglar1 2560 6rnekten
sonra Onerilen yeni algoritma almaktadir (Sekil 2.40).

Stirekli olmayan giiriiltii kaynagi var iken, ikiz hamilelik durumu i¢in yapilan
calismalarda algoritma sonuclarina bakildiginda, 1. fetusa ve 2. fetusa ait EKG isaretleri i¢in
ornek sayisina gore en iyi IHO degerlerine parametrik olmayan algoritmalar sahiptir (Sekil
2.43, Sekil 2.44), Anneye ait EKG isaretindeyse 2048 ornek sayisindan sonra onerilen yeni
algoritma en 1iyi ikinci IHO degerlerine sahiptir (Sekil 2.42). OMBK ve Hizli BBA
algoritmalar1 en kotii IHO degerlerini almaktadir.

Her prob igin harici giiriiltii kaynag: varsayilarak, drnek sayisma gore IHO degerlerinin
degisimine bakildiginda, tiim algoritmalar birbirlerine yakin IHO degerlerini almaktadir.

EKG kayitlarina, EMG isaretleri ve taban seviye kaymasi karigmasi durumunda tiim
algoritmalarin karisim isaretlerini ayristirabildigi fakat anne EKG’si i¢in en iyi IHO
degerlerine parametrik olmayan algoritmalarin sahip oldugu (Sekil 2.54), fetus EKG’si i¢in
Hizli BBA algoritmasi hari¢ diger algoritmalarin birbirlerine yakin IHO degerlerine sahip
olduklart gozlemlenmistir (Sekil 2.55). Ek olarak EMG isaretleri ve taban seviye kaymasi
karismasi i¢in parametrik olmayan Boscolo’nun algoritmasi ve onerilen yeni algoritma farkl
entropi indeksleri i¢in adim sayilar1 bakimindan karsilastirilmis (Sekil 2.56) ve onerilen yeni
algoritmanin entropi indeks degeri biiylidiikce algoritmalarin ortalama adim say1 degerlerinin
azaldig1 goriilmektedir. Buna ek olarak algoritmalarin islem zamanlarina saniye olarak
bakildiginda (Sekil 2.57), Boscolo’nun algoritmasinin daha kisa zamanda islemleri
sonlandirirken Onerilen algoritmanin entropi indeksi arttik¢a islem zamaninin azaldigi fakat
bu azalmanin salise degerlerinde oldugu goriilmektedir. Entropi indeks degeri arttikca

algoritmalarin c¢alisma zamani azaldigindan dolay1 ve biiyiik entropi indeks degerleri icin
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sonuglarin Boscolo’nun algoritmasi sonuglari ile farkinin karsilagtirilabilmesi i¢in bu tezde
entropi indeks degeri olarak 1,5 secilmistir. Bu isaretler iizerine yapilan bir diger ¢alismada
ise adim sayisina bagli olarak ortalama hata degisimi gozlemlenmistir (Sekil 2.58, Sekil 2.59).
Anne ve fetusa ait EKG isareti sonuglarindan, Boscolo’nun algoritmasinin ortalama hatasinin
daha kii¢liik adim sayisinda minimum degere ulasirken Onerilen algoritmada entropi indeksi
arttik¢ca ortalama hatanin daha biiyiik adim sayisinda minimum degere ulastig1 goriilmektedir.

Son olarak sadece parametrik olmayan algoritmalar, gercek EKG isaretlerine
uygulandiginda; her iki algoritma da anne ve fetusa ait EKG isaretlerini ayristirabildigi
goriilmektedir (Sekil 2.61, Sekil 2.62).

Bu calismalarin sonucunda, giiriiltii karisim1 durumunda klasik algoritmalar olan Hizl
BBA ve OMBK yerine parametrik olmayan algoritmalarin FEKG isaretlerini ayristirmada
kullanilabilecegi gosterilmistir. Ikiden fazla hamilelik durumu icin algoritmalar fetuslara ait
EKG isaretlerini ayristirabilir iken, ayristirilan isaretlerin IHO degerlerinde diismeler oldugu
gozlemlenmistir. EKG isaretlerine karisim yapan uzun siireli giriltiilerin daha iyi
aynistirilirken, kisa siireli giiriiltiilerin ayristirtlmasinin daha zor yapildigi gézlemlenmistir.
Diger 6nemli bir problem, 6rnek sayisinin degisiminin algoritma performanslarini etkiliyor
olmasidir. Bunun nedeni, amag¢ fonksiyonu olarak entropi yaklasimi kullanan algoritmalarda
ornek sayisina bagl olarak isaretlerin entropi degerlerinin degismesi ve algoritmanin gergek
degere yakinsamasii etkilemesidir. Ama¢ fonksiyon olarak 6z deger matrisleri kullanan
algoritmalarda ise 0z deger matrislerinin 6rnek boyuna bagli olarak 6z degerlerinin
degismesidir.

Sonuglara genel olarak bakildiginda, parametrik olmayan algoritmalar isaretlerin
olasilik yogunluk fonksiyonlarini dogru olarak kestirdiklerinden dolay1 BBA algoritmalarinda
daha dogru sonug¢ vermektedirler. Onerilen yeni algoritma bir ¢ok durum igin Boscolo’nun
algoritmasindan ortalama IHO degeri olarak diisiik sonu¢ vermekte fakat yapilan tiim
caligmalarda adim sayisi olarak Onerilen yeni algoritma daha az adim sayisina ihtiyag
duymaktadir. Buna ragmen birlesik olasilik yogunluk fonksiyonunun Tsallis entropisini
hesaplarken karsilagilan giigliikk algoritmanin genel bir EKG ayristirict algoritma olarak
kullanilabilmesini giiglestirmektedir. Bundan dolay1 igerisinde birlesik olasilik yogunluk
fonksiyonu hesaplanmasi adimi bulunan amac¢ fonksiyonlar1 tercih edilmemeli veya
Boscolo’nun algoritmasinda oldugu gibi lineer doniisiim ile bu hesaplama isleminden

kacinilmalidir.



4. ONERILER

Bu tezde, FEKG isaretini daha dogru bir sekilde ayristirabilmek i¢in Tsallis’in yapay
toplamsallik 6zelligini amag fonksiyon olarak kullanan yeni bir parametrik olmayan algoritma
onerilmistir ve Boscolo’nun parametrik olmayan algoritmasi ilk kez EKG isaretleri iizerinde
kullanilmistir. Ek olarak parametrik olmayan algoritmalarin performanslari bilinen BBA
algoritma performanslari ile karsilagtirilmistir.

Bununla birlikte, elde edilen basarimlar icin yapilan calismalar gercek zaman
uygulamasi iizerinde calisilmadi. Yapilan calismalar kaydedilmis EKG isaretleri iizerine
uygulanabilir ve elde edilen sonuglar farkli 6rnek sayilari i¢in tekrarlanir ise daha iyi sonuglar
elde edilebilir.

Onerilen yeni algoritmanin performansini etkileyen en énemli problem birlesik olasilik
yogunluk fonksiyonunun Tsallis entropisinin hesaplanmasidir. Bu parametre algoritma
performansini 6nemli Ol¢iide etkilemektedir. Eger uygun secilmez ise algoritma bir EKG
isaretini yiiksek THO degeri ile ayristirir iken diger EKG isaretinin IHO degerini diisiik olarak
ayristirmaktadir. Bunun ¢6ziimii i¢in, adaptif algoritmalarda oldugu gibi degisen bir unutma
faktorii ile sonugclar iyilestirilebilir.

Tezde geometrik BBA algoritmasinin sonuglari kot ¢iktigindan dolayr diger
algoritmalar ile karsilagtirilmasi yapilmamistir fakat Geometrik BBA algoritmast BBA
algoritmalar iizerine ¢alismaya baglayanlarin 6grenebilecegi anlasilmasi ve uygulanmasi en

kolay algoritmadir.
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6. EKLER
EK 1

Isaret Hata Oram (IHO)

[HO degeri, kaynak isareti ile aynistirilmig isaret arasindaki isaret hata oram degerini
gostermekte olup, her bir ayrigtirilmis isaret icin IHO degerleri,

E{sz}
IHO =10log,,| —————~
E

denklemi ile hesaplanir. Burada s, kaynak isaretini, y ise, ayristirilmis kaynak yaklagimini
temsil etmektedir.

Isaret Karisgm Oram (iKO)

IKO degeri, ¢ok boyutlu sinyal ayristirma isleminde istenen isaretler ile istenmeyen
isaretlerin kaynak igareti olarak aralarindaki toplam karigim oranlarini géstermekte olup,

E, {Siz}
IKO = 1010g10 Tkz}

denklemi ile hesaplanir. Burada s;, tiim problardaki istenen kaynak isaretlerini, k, ise, tim

problardaki istenmeyen karisim isaretlerini temsil etmektedir.
Isaret Giiriiltii Oram (IGO)

IGO degeri, ¢ok boyutlu sinyal ayristirma isleminde kaynak isaretleri ile giiriiltii
isaretleri arasindaki toplam isaret giiriiltii oranin1 géstermekte olup,

E, {S[z}
1GO = IOIOgIO m

denklemi ile hesaplanir. Burada s,, tiim problardaki kaynak isaretlerini, n,ise, tiim

problardaki giiriiltii isaretlerini temsil etmektedir.
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