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OZET

VENTRIKULER GEG POTANSIYELLERIN (VGP) ISLENMESIi VE
TANIYIMINDA DENEME TABANLI KiP AYRISTIRMA VE
DALGACIK DONUSUMU YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

ILKER GUNAY
Yuksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Bolimui
Tez Danismani: Dog. Dr. ATILA YILMAZ
Mart 2013, 76 Sayfa

Kalbin iletim hattinda meydana gelen bozulmalar sinyal hattinin uzamasina ya da
sinyalin gecikmesine ve EKG Uzerinde ufak degisikliklere sebep olmaktadir. Bu
degisiklikler EKG’nin S-T bdlgesinde dusuk genlikli, yiksek frekansh sinyaller
olarak ortaya c¢ikmakta ve Ventrikiler Ge¢ Potansiyeller (VGP) olarak
adlandiriimaktadir. VGP’nin  dogasi ve olusma sebepleri tam olarak
anlasiimamakla birlikte Ventrikller Tasikardi (VT) tanisinda énemli bir parametre

olarak kullaniimaktadir.

Bu calismanin amaci klasik yontemdeki eksikliklerin giderilerek ileri seviye sinyal
isleme teknikleri ile analiz hassasiyetini artirmaktir. Geligtirilen analiz hassasiyeti
ile Ventrikiler Ge¢ Potansiyel tanimi biutin QRS bolgesini kapsayacak sekilde

genigletmek, bu kavrama daha genis bir bakis acgisi kazandirmaktir.

Calisma kapsaminda klasik yontemdeki eksiklikler iyilestiriimistir. Dalgacik
Doénusimu (DD) ve Deneme Tabanh Kip Ayrisimi (DTKA) kullanilarak EKG
sinyalleri analiz edilmistir. Klasik parametreler yerine tim QRS bdlgesini
kapsayacak yeni parametreler cikartimis ve Yapay Sinir Aglan kullanilarak
sonugclar degerlendirilmistir. Tasarlanan yontem 90%’in lizerinde basari gostermis,
Dalgacik Donuigumuniun ve DTKA'nin VGP taniyimina elverigli sinyal isleme

teknikleri oldugunu belirtmistir.

Anahtar Kelimeler: Ventrikiler Ge¢ Potansiyeller (VGP), Dalgacik Dénusumu
(DD), Deneme Tabanli Kip Ayrigsimi (DTKA)



ABSTRACT

COMPARISON OF EMPIRICAL MODE DECOMPOSITION AND
WAVELET TRANSFORM ON ANALYSIS AND RECOGNITION OF
VENTRICULAR LATE POTENTIALS (VLP)

ILKER GUNAY

Master of Science, Department of Electrical and Electronics
Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. ATILA YILMAZ
March 2013, 76 pages

The disruptions in the transmission line of the heart cause the prolongation or
detention of the signal path which results in slight changes in ECG. These
changes occur in S-T region as low amplitude, high frequency signals which are
named as Ventricular Late Potentials (VLP). The nature and exact reasons of VLP
is not well understood. However they are used as an important indicator for

diagnosis of Ventricular Tachycardia.

The aim of this work is to eliminate the drawbacks of classical method and
increase the analysis sensitivity with advanced signal processing techniques. By
using improved analysis sensitivity Ventricular Late Potentials are redefined in
order to cover entire QRS complex and to give a broader perspective to this

concept.

Under the scope of this study the drawbacks of classical method is minimized.
Wavelet Transform (WT) and Empirical Mode Decomposition (EMD) have been
chosen as major tools to analyze these signals. Instead of classical parameters,
new features are extracted and the results are evaluated by using Artificial Neural
Networks. The proposed method represented accuracy over 90% and indicated

that Wavelet Transform and EMD are useful alternatives for recognition of VLP.

Keywords: Ventricular Late Potentials (VLP), Wavelet Transform (WT), Empirical
Mode Decomposition (EMD)
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1  GIRIS

Ventrikiler Geg¢ Potansiyeller (VGP) ya da kisaca Geg¢ Potansiyeller (GP),
miyokardiyel kaslarin elektriksel olarak kararsiz bolgelerindeki kesintiye ugramis
aktivitelerden kaynaklanmaktadir. Bu tdr potansiyellerin varhidi Miyokardiyel
Enfarktis (ME) sonrasi bir yillik ddnemde aritmi tekrarlanmasinin belirtileri olarak
kabul edilmektedir. QRS terminal bdlgesinde ortaya ¢ikan bu gecikmis aktivite
genellikle dnceki miyokardiyel enfarktlstin gerceklestigi kas dokusu sinirlarinda
ortaya gikmaktadir. Mevcut sinir bolgesinde bulunan iletken olmayan dokular
elektriksel depolarizasyonu yavaglatmakta ya da parcalara ayirmaktadir [1].

Dusuk genlikleri ve EKG’nin dogasinda bulanan gurulti kaynaklari sebebi ile Geg
Potansiyeller standart yiuzey EKG’sinde gozlenemezler. Fakat ileri seviye sinyal
isleme teknikleri ve yuksek ¢ozunurlikli EKG kayit sistemi gibi 6zel tekniklerle
daha belirgin duruma getirilebilirler. Ge¢ Potansiyeller Ventrikller Tagsikardi’nin
(VT) noninvazif belirtecleri olarak kabul edilmektedirler. Bu hipotez son yillarda
yapilan bircok c¢alisma tarafindan onaylansa da GP analizi henlz klinik
kardiyolojinin rutin bir tani araci haline gelmemistir ve bu konudaki ¢aligmalar
devam etmektedir.

Yiuzey EKG’sinden Ge¢ Potansiyel tespit etme islemini zorlastiran iki sorun
bulunmaktadir:

o EKG 6lgiim sisteminin dogasinda bulunan ilave gurulta
o Genis bir frekans izgesini kirleten QRS morfolojisi

Bu yuzden ylzey EKG’si Uzerinden gerceklestiriien Ge¢ Potansiyel morfolojisi ile
saghkh EKG morfolojisi birbirine oldukga benzer ¢ikmaktadir [2] [3]. Bu calismada
Ge¢ Potansiyellerin incelenmesi ve islenmesi amacina uygun altyapilar
ayrintilariyla incelenecektir. Takip eden basliklar bu alanda yapilan ¢alismalar ile
konunun ve c¢alismanin anlagilmasina giris duzeyinde yardimci olmayi
amaclamaktadir.

1.1 VGP Analiz Metotlari Uzerine Yapilan ilk Galismalar

Sinyal-ortalama teknigi biyolojik sinyalleri guglendirme adina ilk olarak insan
kalbine uygulanmistir. 1875 yilinda kullanilmaya baslanan bu teknik, 1947 yilinda
EEG sinyalleri Uzerinde uygulanmaya baglanmistir. 1963 yilinda Hon ve Lee
cenine ait kalp sinyallerini yuzey elektrogramlari ile belirlemeyi basarmistir.
Eddlemon ise 1968 yilinda ortalama teknigine bilgisayar tabanh bir yaklagim
getirmistir.  GUnimuizde hélen Eddlemon’un ortaya koydugu bu yaklagim
kullaniimaktadir. Edward Berhari ise 1973 yilinda tekrarlanan veya periyodik
dalgalar icin bir teknik gelistirmistir. Gelistirdigi bu yontemin temel prensibini sinyal
— gurdltd oranini artirma olarak belirlemistir. Berhari ¢alismasinda ardisik garaltala



bilesenleri toplayarak ortalamasini almistir. Boylece rastgele gurultilerin genligini
azaltmis ve deterministik sinyallerin ise ayni kalmasini saglamistir. 1973 yilinda
iskemik (yerel kan dolasimi eksikligi) kopeklerden alinan EKG 6rneklerinde
Ventrikuler Tasikardi baslangicindan once gecikmis ve pargalanmis elektriksel
aktivite tespit edilmistir. 1977 yilinda Guy Fontaine Ventrikller Tagikardili bir
hastanin vicut ylzeyinden Ventrikiler Geg¢ Potansiyellerin algilanmasini
tanimlamistir: Fontaine ayni hastada endokard Uzerinde Geg¢ Potansiyelleri
kaydetmistir. Takip eden yillarda miyokardiyel enfarktls gecirmis hastalarda
sinyal-ortalama teknigi ile saptanan Ventrikller Ge¢ Potansiyeller ve Ventrikiler
Tagikardi iligkisi birgok yazar tarafindan kurulmustur. Bu alana en buyuk katkiyi ise
Micheal Simson yapmigtir. 1981 yilinda ortaya koydugu VGP taniyimi kistaslari
bayUk bir gevre tarafindan kabul gormus ve oldukga yaygin bir kullanim alani
bulmustur [4]. Bu teknik 1991 yilinda uluslararasi bir standart olarak belirlenmistir

[1].

1.2 GP Analizinde Yaygin Olarak Kullanilan Yéntemler

VentrikUler aritmi ve ani 6lum riskini degerlendirmek i¢in Ge¢ Potansiyel analizinde
bircok farkli yontem kullaniimistir. Zaman duzlemindeki periyodik sinyallerin
cakistirilarak ortalamasini alma iglemi, rastgele gurulttleri bastiran onemli bir
yontemdir. Simson da c¢alismasinda gurlltiyld bertaraf etmek igin bu ydntemi
benimsemis ve arkasindan yuksek gecirgen filtre ile XYZ elektrod 6l¢gim sistemi
badlantilarindan gelen analiz digi verileri suzmustir. Son olarak bu kanallar
vektorel buyuklik alarak toplamis ve Geg¢ Potansiyel ¢ozimleme kistaslarini
belirtmigtir. Ge¢ Potansiyel arastirmasinda frekans duzlemi analizi ve zaman
duzlemi analizi olarak iki yaygin teknik bulunmaktadir. Bunlardan frekans duzlemi
tahlillerinin en buylk dezavantaj GP varhdini belirten ve yuksek frekansli
bilegsenlerin  bulundugu sinyal tekilliklerinin zaman duzlemine aktarimini
saglayamamasidir. Zaman duzlemi analizinde kullanilan pencereler ise dalga
bicimini bozarak bilgi kaybina yol agmaktadir. Bir sonraki bolumde bu iki yontemin
avantajlari ve dezavantajlari analiz edilmeye c¢alisilacaktir.

1.2.1 Zaman Diizlemi Analizi
Zaman duzlemi analizi 3 ana baslik etrafinda incelenebilir:

J Yuksek Cozunarliklu EKG

o Sinyal Ortalamasi Alma
. Atim Analizi
1.2.1.1 Yuksek Cozunurluklii EKG

Kardiyak hastaliklarinin tanisinda kullanilan noninvazif yontemler, vicut
yuzeyinden Olculen kardiyak sinyallerinin sayisal olarak kaydi ve bu kayitlarin
bilgisayar ortamina aktarimi ile baglamaktadir. Bu tir yontemler cerrahi
mudahaleye gerek duymadan tani igin ilk basamagi olusturmaktadir. Bu
yontemlerden olan Yuksek Cozunurlikli EKG Zimmermann ve ekibi tarafindan
detayll bir sekilde tarif edilmistir. Buna goére hastadan alinan 3 baglantih EKG
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verisi eszamanli olarak kaydedilirken analog sinyal kazanci 1000 olan bir
onyukseltegten gegcirilmistir. Ayarlanabilir yuksek ve alcak gecirgen suzgegler ile
bant gecirgen filtreleme uygulanarak bilgi icermeyen bantlar ortadan kaldiriimigtir.
Yuksek cozunarluklh bir elektrogram Geg¢ Potansiyelleri de igceren c¢ok dusuk
genlikli sinyalleri yakalayabilmektedir. Standart elektrokardiyografide ise bu
sinyalleri gurUltd iginde kaybolmaktadir. YUksek CozunurlUkli Elektrogram
sayesinde EKG sinyallerinin teshis yetenekleri gelistirilmistir.

1.2.1.2 Sinyal Ortalamasi Alma

Sinyal ortalamasinin amaci rastgele olusan gurlltl bilesenlerinin  seviyesini
azaltarak QRS kompleksi sonundaki dusuk genlikli sinyalleri tespitini
kolaylastirmaktir. GurGltindn asil kaynagi 5 — 25 yV seviyelerindeki iskelet kasi
aktivitesidir. Bu aktiviteye ait frekans bilesenlerinin yiksek frekansli kardiyak
potansiyeller ile ayni bant araliginda bulunmasi sebebiyle kas gurultisinin
filtrelenmesi sorun yaratmaktadir. Fakat ortalama alma teknigi ile EKG gibi
tekrarlanan sinyaller guclendirilirken iskelet kaslari gurultist gibi rastgele ve
tekrarlanmayan sinyaller bastiriimaktadir [3].

Bu tezde, ortalama alma isleminden dnce her bir atimin baglangi¢ ve bitis bdlgeleri
hassas bir sekilde belirlenmistir. Boylece arka arkaya toplanacak EKG atimlari
arasindaki zaman kaymasi onlenmistir. Daha sonra ilk dizgun atim sablon olarak
alinmis ve her bir yeni atim sablonlarla kargilagtirilarak anormal atimlarin etkisi
azaltilmistir.

Ortalama alma igleminin amacina ulasabilmesi igin gurultinin dalga bigiminden
bagimsiz yani rastgele olmasi gerekmektedir. Eger elektrot hareketi ya da benzer
bir kaynaktan yayilan tekrarlanan gurultu varsa, sinyal-ortalama onu guglendirecek
ve yanlis tespitlere sebep olacaktir.

1.2.13 Uzamsal Atim Analizi

ikinci bir sinyal-ortalama teknigi ise her bir atim arasindaki degisiklikleri analiz
etmeye yarayan uzamsal ortalamadir. Bu degisiklikler zamansal ortalama teknigi
ile tespit edilememektedir. Yakinca dizilmis badimsiz elektrot ciftleri guraltiya
azaltmak igin toplanmaktadir. Bu yontemin avantaji ise VGP’de meydana gelen
degisiklikleri dinamik olarak tespit etmesidir. Bu yontemle elde edilen bilgi dusuk
seviyeli sinyallerin yorumlanmasinda etkili olmaktadir [5].

1.2.2 Frekans Diizlemi Analizi

Spektral ya da frekans analizi yontemi ile Onceden belirlenen bir zaman
araligindaki spektral gu¢ ya da potansiyel analiz edilmektedir. Genel olarak kabul
goérmuis hipotez, VGP’lerin ya da depolarizasyonlarin yiuksek frekansl bilesenler
tarafindan karakterize edildigi seklindedir. Uygulama olarak c¢ogunlukla Hizli
Fourier Dontsumu (FFT), analiz boélgesi olarak ise QRS sonu ve ST segmenti
kullaniimaktadir. Sonucglar EKG segmentlerini olusturan bilesenlerin meydana
getirdigi belirli frekanslara katkilar seklinde verilebilmektedir [6].



Zaman duzlemi analizinde oldugu gibi kabul edilmis bir standart yontem, frekans
duzlemi analizi icin bulunmamaktadir. Bununla birlikte, frekans analizi Ventrikuler
Tagikardi egilimli hastalarin tanimlanmasi ve karakterize edilmesi i¢in bazi
avantajlar sunmaktadir. Bunlardan goze carpanlari karmasik bir yuksek gecirgen
filtreye intiya¢c duyulmamasi ve VGP ile gurultt farkini daha belirgin kilmasidir.

1.2.3 Zaman ve Frekans Duzlemi Analizlerinin Mevcut Performanslari

Zaman ve frekans duzlemleri analizini kargilastiran klinik galismalarin sonugclari
tartismali bir goruntd c¢izmektedir. Engel spektral analiz sonuglarinin, zaman
duzleminde gercgeklestirilen etki suresi olgumleri kadar tekrarlanabilir olmadigini
belirtmistir. Ayrica, spektral analiz sonugclari gurultiye ¢ok bagimh bulunmustur. Bir
yandan kisa veri segmentlerinin zayif frekans ¢ézinurligune sebep olmasi ve
spektral sizinti bu analizin performansini sinirlamaktadir. Diger taraftan, zaman
duzlemi analizinde gerceklestirilien ylksek gecirgen filtreleme VGP’yi gurultiden
ayirt etmeyi zorlastirabilmektedir. Bu konuda uzmanlarin vardigi ortak gorus su
sekildedir:

Bu bulgular incelenen EKG araliginin tum kardiyak dongusunu icerecek sekilde
genigletiimesi icin objektif bir gerekge olusturmaktadir. Bu sekilde miyokardiyel
kaslar tarafindan Uretilen sinyallerin algilanma ihtimali artinimaktadir. Gergekten
de butun bir kardiyak dongusu boyunca alinan sinyal-ortalamali EKG atimlari
Ventrikuler Tasikardiden suiphelenilen hastalari ayirt etmeyi basarmistir [2].

Bu iki yontemi karsilastirmak igin farkli klinik ortamlarda birgok c¢alisma
gerceklestiriimistir. Calismalarin  ¢ogu surekli Ventrikiler Tasikardi gdsteren
hastalar ile yapiimistir. Machac ve Gomes frekans duzlemi analizinin saglikh ve
Ventrikuler Tagikardili hastalari ayirt etmede zaman duzlemi analizine herhangi bir
katkisinin bulunamadigini belirtmistir [7]. Buna karsilik Pierce VT'ye meyilli
koroner kalp hastaliklarinin teshisinde ylksek frekansli Ge¢ Potansiyeller tespit
etmis fakat slre veya dusuk gerilim ile ilgili bir bulguya rastlamamistir. Kinoshita
sol karincik kokenli VT hastalarindan temin ettigi verileri saghkli EKG sonuglari ile
kargilastirmis ve FFT analizinin VT hastalarinda anlaml bir sekilde yUksek
degerler gosterdigini belirtmigstir [8]. Ayni EKG sinyalleri zaman dizlemi analizi ile
incelendiginde ise butun durumlar i¢in olumsuz sonuglar elde ettigini bildirmistir.
Nogamilul ¢ok sayida zaman ve frekans dizlemi parametresini analiz ettigi
calismasinin sonucunda VT’ye meyilli miyokardiyel enfarktlis sonrasi hastalarinda
dogrulugu artirmak igin her iki metodun da birlikte kullaniimasini dnermistir [9].

Akut miyokardiyel enfarktis sonrasi GP yayginligi kayit zamanina, analiz
teknigine, miyokardiyel enfarktis konumuna ve GP tanimina bagli olarak
degismektedir. El-Sherif enfarktiis oncesinde ya da sonrasinda 6 — 30 gln
araliginda daha fazla Geg¢ Potansiyel tespit etmistir. Genel olarak GP 6lgumunin
hasta taburcu edilirken gercgeklestiriimesi dnerilmektedir. Uzun sire incelendiginde
GP sikhginin yavas yavas azaldigi Kuchar tarafindan gosterilmistir. Frekans



duzlemi analizi enfarktls bdlgesinden bagimsiz sonuglar verirken, zaman duzlemi
analizi inferiyor enfarktlise kargi daha duyarli sonuglar gostermisgtir.

1.3 CGalismanin Amaci ve Kapsami

Bu tezde yluzey EKG’si gurultisi iginde gizlenen genellikle GP olarak kisaltilan
duguk genlikli kardiyak sinyallerinin guglu sinyal igsleme algoritmalari ile tespiti ve
yorumlanmasi amaglanmaktadir. Mikrovolt seviyelerindeki bu sinyaller Ventrikuler
Gec¢ Potansiyellerde (VGP) oldugu gibi zarar gormus miyokardiyel kaslardan
kaynaklanmaktadir. Ventrikller Tasikardi hastalarinda da rastlanan VGP’ler VT
baglangicinin belirtisi olarak kullanilabilmektedirler. Bu sinyallerin tespiti ¢esitli kalp
hastaliklari hakkinda erken uyari olarak kabul edilebilmektedir. VGP’nin dogasi,
kesin sebepleri tam olarak anlasilamamaktadir ve ¢ogu zaman guraltl iginde
kaybolmaktadir. Bu nedenle bu sinyallerin bulunmasi zorlu bir gorevdir. Hatali
siniflandinimis VT hastalari ciddi sorunlar yagsayabilmekte, bazen takip eden sureg
icinde olumlerle dahi karsilasilabilmektedir. Standart yontemlerde yalniz QRS
sonu bolgesinin analizi yapilmakta, iletim yolunun diger kisimlarindaki
anormallikler g6z ardi edilmektedir. Bu sinirli bakis agisi kimi zaman VGP’li bir
hastanin, saglikli olarak degerlendiriimesine sebep olmakta ve hasta hayati 6nem
tasiyan tibbi bakimdan mahrum edilmektedir. Glncel yontemlerin VGP tespitindeki
ve analizindeki dusUk tahmin orani, bu yontemlerin eksiklikleri ve arastirilan
sinyalin belirsiz dogasindan kaynaklanabilmektedir. Bu calisma ile Ayad Adam
Mousa’nin calismalarini temel alarak VGP’leri fiziksel olarak tanimlamak ve analiz
bdlgesini butiin bir kardiyak dongusu olarak genigletmek istenilmektedir. Boylece
kalbin iletim hattinin herhangi bir bolgesinde ortaya c¢ikan anormallikler
saptanabilecek ayni zamanda mevcut yontemlerin eksiklikleri azaltilarak tahmin
orani artirllmaya calisilacaktir.

Daha iyi analiz ve siniflandirma yapmak adina sayisal sinyal isleme tekniklerinden
Dalgacik Déonusumu, Deneme Tabanli Kip Ayrisimi ve Sinir Aglar kullaniimistir.
Bu yontemlerin tercih edilmesinin temel sebepleri daha 6nce birgok arastirmaci
tarafindan kullanilarak olumlu sonuglar verdiklerinin dogrulanmalari ve yapi olarak
Gec¢ Potansiyel analizine uygun olmalaridir.

Daha hizli ilerlemek adina bu calismada basarisi kabul edilen yontemler
kullanilacaktir. Oncelikle analiz icin uygun veri elde edilerek baslanmistir. Klasik
yontemlere ek olarak vektorel buyukluk hesaplanirken gapraz terimler yok edilerek
hassasiyet artirilmistir. Yeni analiz parametreleri ile tim QRS dizlemi incelenerek
Simson parametrelerinin sinirli bakis agisi genisletiimigtir. Nihai amag ise
anormallik iceriklerine gore farkli sinyallerin taninmasini ve siniflandirmasini
gerceklestirebilen bir otomatik siniflandirma algoritmasi tasarlanmasi olmustur.
Gelistirilen bu algoritmalarin basarisi hem gergek veriler hem de daha genis bir
yaplya sahip yapay veriler ile test edilmistir. Gerek Dalgacik Dontisimu gerekse
Deneme Tabanli Kip Ayrisimi yontemleri etkileyici sonuglar goéstermis, Geg
Potansiyel iceren kayitlari 90% seviyelerinde tespit etmeyi basarmislardir.



Bu tezin icerdigi bolimlerin yapisi takip eden bdlimlerde kalbin elektriksel yapisini
ve EKG sinyalinin kokenini acgiklamakla baslar. Ayni zamanda bu bdlimde
miyokardiyel enfarktisu ve Ventrikliler Geg¢ Potansiyellerin kdkenlerini ve tani
degerlerini belirtiimektedir. Standart algilama tekniklerinin, Ozellikle Simson
yonteminin limitleri ve eksiklikleri ile ilgilenilmis, problemli konulari belirlemek
amaciyla 3 standart parametre incelenmistir. Klasik metotlardaki vektorel buyukluk
hesaplama problemleri aragtiriimistir. Vektorel buyuklugu hesaplamak i¢cin Mousa
tarafindan tasarlanan dalgacik dénisumu tabanlh yeni bir yontem kullaniimistir. Bu
bdlimde ayrica VGP algilama slrecinde karsilasilan sorunlar belirtiimistir.

Uclincli bolim kullanilan farkl sayisal sinyal isleme tekniklerini kapsamaktadir ve
Dalgacik DontsumU teorisi ile baslamaktadir. Ayrintili kuramsal analizden
kaginilarak dalgacik déntsumu teorisi ve pratik bolimler ifade edilmistir. Ayrica
Huang ve ekibi tarafindan ortaya konulan Deneme Tabanli Kip Ayrisimi
tekniginden bahsedilmistir. Bu yontemin kapali formda ifade edilemeyen ayristirma
metodu ve pratikteki avantajlarindan s6z edilmigtir. Bolimun son konusu olarak
Yapay Sinir Aglari ile ilgili kisa bir girise yer verilmistir. Burada EKG verilerinin 6n
islemeden geciriimesinden sonra kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli ag yapisi
tartisiimigtir.  Ayrica yapay sinir aglarinin 6grenme karakteristigi ve genel
performansina deginilmistir.

Doérdinci boélimde ilk olarak bu tez boyunca analizi gergeklestirilen EKG
kayitlarindan bahsedilmektedir. Bu kayitlarin durumu en ham durumdan itibaren
ele alinarak hangi basamaklardan gectigi ifade ediimektedir. ilave olarak
olusturulan yapay veri setinin hangi kosullar g6z Onunde bulundurularak
olusturuldugu belirtiimektedir. Klasik yontem ve ileri seviye sinyal isleme
yontemleri kullanilarak bu veri setlerinin analizi gergeklestirimekte, yontemlerin
avantajlari ve dezavantajlari ortaya konulmaya c¢aligiimaktadir.

Besinci bolum gurdltd  tabanini  disurme ve hassasiyeti artirma adina
gerceklestirilen iyilestirmelerle baslamakta ve bu iyilestirme basamaklari yapisal
olarak anlatiimaktadir. Simson parametrelerinin eldeki problemi kapsayamamasi
sebebi ile bu bolimde yeni parametreler tanimlanmaktadir. Ardindan bu yeni
parametrelerle birlikte tasarlanan sinyal igsleme algoritmalarinin Sinir Aglari
performansina yer verilmektedir. Gerek gercek verilerle, gerekse hazirlanan yapay
veri seti ile bu yontemlerin sonuglari kapsamli bir sekilde ortaya konulmaya
calisiilmaktadir.

Tezin altinci ve son bolumunde ise bu sonuglarin degerlendirmesine ve ileriki
calismalara yon verilmeye c¢aligiimaktadir.



2 VENTRIKULER GEG POTANSIYELLER

Ventriktler Ge¢ Potansiyeller (VGP) kalbin karincik bolgesi ile ilintili disik genlikli
(mikrovolt seviyeleri), yuksek frekansli, kisa sureli sinyallerdir. Tam olarak kokeni
bilinmemekle birlikte kalbin elektriksel aktivitesi sirasinda meydana gelen
yavaslamalardan, gecikmelerden ve iletkenlik kaybindan kaynaklandigi
dusunulmektedir. Elektriksel potansiyel kalp boyunca yol alirken iletkenligi daha
dusuk olan bir dokuyla karsilastiginda ya da uyarim hatti uzadiginda, iletim
yavaslayacak veya gecikecektir. Bu durumda doku boyunca ilerleyen potansiyelin
dalga seklinde bozulmalar meydana gelecektir. Potansiyeldeki bu degisiklik o
bdlgedeki dokunun zarar gérdigunu isaret etmekte ve VGP ¢alismalarinin temelini
olusturmaktadir.

2.1 Elektrokardiyografi (EKG)

Elektrokardiyografi (EKG), miyokardiyel kaslari ve bu kaslarin sinirsel iletim
sisteminin galismasini incelemek amaciyla olusan elektriksel degisimlerin
kaydedilmesi olarak tanimlanmaktadir. Bu kayit ile elde edilen grafige
Elektrokardiyogram, kullanilan alete de Elektrokardiyograf denilmektedir.
Kaslardan elde edilen sinyallerin ¢ok dusuk genlikli olmasi sebebiyle bu sinyaller
bir yUkselte¢ yardimiyla guglendirildikten sonra genellikle 1siya duyarl kagit
Uzerine kaydedilmektedir. EKG kalp atim hizini, atimlarin dizenini, kalpteki
herhangi bir hasar varligini ve kullanilan ilaglarin ve/veya cihazlarin kalp dizenine
etkilerini gdézlemek gibi birgok alanda kullaniimaktadir. EKG 6lgim sisteminin 12
baglantili, 3 baglantili gibi gesitleri bulunmaktadir. Bu tezde Simson Ydntemi’nde
belirtilen bipolar (pozitif, negatif ve toprak baglantih) EKG verileri kullaniimigtir.

Bu bdlimde Ventrikiler Geg¢ potansiyelleri tartismak icin gerekli olan konulara
kisaca deginilecektir.

2.2  Saghkh Kardiyak Dongusiniin Bilesenleri

Kalbin elektriksel iletim sistemi analizi, bu yapinin anatomisini ve fizyolojisini
calisirken kullanilan en énemli parametrelerdendir. EKG ise bu iletim sisteminin ne
kadar iyi ¢alstigini belirtmektedir. Kalpte meydana gelen ritim bozukluklarinin,
iletim bozukluklarinin ve ektopik atimlarin timu bu iletim sisteminin bir ya da birkag
bolima ile ilgili olmaktadir. Problemli bolgenin belirlenmesi ve analiz edilmesiyle
cesitli aritmilerin tanimlanmasi ve siniflandiriimasi mimkin kilinmaktadir.

Kardiyak iletim sistemi, asil gbrevi kasilmak yerine iletmek olan miyokardiyel
dokudan olugsmaktadir. Vicudun geri kalanindan farkli olarak bu dokudaki sinirsel
iletim noron denilen sinir hacreleri yerine miyokardiyel doku Uzerinden
saglanmaktadir. Sekil 2.1'de kalp kasinin kasilma ve gevseme evrelerindeki
elektriksel aktivite gosteriimektedir. Burada EKG sinyalinin kalbin farkl bélgelerinin
kasilmasi ya da gevsemesi sonucu olustugu gozlenmektedir. Miyokardiyel kaslarin
bu sekilde dzellesmesinin birka¢ avantaji bulunmaktadir. Bunlardan birincisi kalbin



karincik ve kulakgik olarak iki farkli pompa olarak g¢alismasini saglamak ikincisi ise
yavas iletim hizi sayesinde kalbin spazm gecirmesini engellemektir [10].
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Sekil 2.1: Kalbin Kasilma Evreleri ve EKG

Saglikh bir insanin EKG sinyalinde P, Q, R, S ve T dalgaciklarinin (Sekil 2.2)
belirgin bir sekilde gorilmesi beklenmektedir. Her bir dalgacik Sekil 2.1’de de
vurgulandigi gibi farkli bir bolimun elektriksel aktivitesini dolayisiyla ¢alismasini
ifade ettiginden bu dalga bi¢ciminden sapmalar oldugunda kalbin hangi bolimunin
problemli oldugu belirlenebilmektedir.

Sekil 2.2: EKG Sinyali Bilesenleri



Problemin kaynaginin belirlenebilmesi icin dncelikle kaydedilen EKG sinyalinden
emin olmak gerekmektedir. Olglilecek sinyalin milivoltlar seviyesinde olmasi
sebebiyle EKG'nin karakteristik 6zelliklerinin ve gurultd kaynaklarinin ¢ok iyi analiz
edilmesi gerekmektedir.

Frekans bilesenlerine bakildiginda EKG sinyal bilesenleri dusuk frekans P ve T
dalgaciklari, orta ve yluksek frekans QRS kompleksi ve eder mevcutsa yuksek
frekans Ge¢ Potansiyeller seklinde ifade edilir. Bu g¢alismada Sekil 2.3'te de
belirtildigi gibi P ve T dalgaciklari orta seviye genlikli, dusuk frekansli sinyaller;
QRS kompleksi bilesenleri yuksek genlikli, ylksek frekansli sinyaller; Geg
Potansiyeller ise dusuk genlikli, ylksek frekansli sinyaller olarak kabul edilecektir.

A QRS Kompleksi
_ P ve T dalgaciklari
Genlik Geg Potansiyeller

Frekans

e
=

Sekil 2.3: EKG Sinyali Bilesenleri

Cozumlenmek istenen sinyal genellikle bilgiyi bastiran guraltileri de igermektedir.
Bu gdurultilerin elektrod temassizhgi, gu¢ hatti harmonikleri vb. birgcok kaynagi
olabilmektedir.

Baglica EKG bilesenleri ve olgumlerde karsilasiimasi muhtemel gurultilerin
frekans Ozellikleri su sekilde 6zetlenebilir:

P, T dalgaciklari: 0 — 10 Hz
Kas hareketleri: 0 — 10 Hz
QRS Kompleksi: 0 — 40 Hz
Guc Hatti: 50/60 Hz

Elektrot Temassizhgi: 50/60 Hz
Kas Kasiimasi: 0 — 10000 Hz
Gec Potansiyeller: 50 — 250 Hz
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Goruldiuga tzere kalbin elektriksel aktivitesi ile gurilti kaynaklari frekans araliklari
yonunden ortusmekte ve bu durum kayitlarda 6nemli zorluklara sebep olmaktadir.
Bu nedenle kayitlar analiz etmeden 6nce hem donanim hem yazilim asamasinda
guclu bir sizgecgleme iglemine ihtiyag duyulmaktadir.



2.3  Ventrikuler Ge¢ Potansiyeller

Ventrikuler Ge¢ Potansiyeller (VGP) genellikle Ventrikiler Tasikardi (VT)
hastalarinda gorulmesi olasi sinyallerdir. QRS bdlgesi sonunda ortaya ¢ikan bu
sinyaller hastaligin gidisati ve kestirimi hakkinda kritik bilgi tagsimasi sebebi ile
onemli bir klinik kriter olarak ele alinmaktadir. EKG c¢iktisinda Ge¢ Potansiyel
bulunan bir hastada gelecekte kardiyak sorunu c¢ikma olasiligi %10 — 30 gibi
dusuk bir olasilik olarak bildirilmis, Ge¢ Potansiyel bulunmayan bir hastada ise
sorun yasanmama ihtimali %95 seviyeleri olarak isaret edilmigtir [11]. Hem
sorunun gidigati hakkinda bilgi vermesi hem de kalp sorunu baglamadan once
erken uyari olarak kullanilabilme potansiyeli ile VGP’ ler ilgi gekici bir arastirma
konusu olmustur. Ventrikiler Ge¢ Potansiyeller (VGP) genellikle EKG kayitlari
icinde Ozelikle QRS kompleksinin son kisminda gozlemlenmeye c¢alisilan dusuk
genlikli ve yuksek frekansli dalga bigimi tanimli olmayan kisa sureli bir sinyaldir.
Son vyillarda yapilan calismalar i1sidinda oOzellikle negatif VLP bulgusunun
istatistiksel olarak bir anlami olup énemli bir prognastik kistas 6zelligi tagimaktadir.
Tezin amacini olusturan VGP ¢6zimlemesi ve algilama problemleri nedeni ile
daha ayrintili analizi bir bolimde toplama gerekliligi vardir.

Gec¢ Potansiyeller ilk defa 1977 yilinda Guy Fontaine ve 6grencileri tarafindan fark
edilmis, 1981 yilinda Micheal B. Simson tarafindan tanimlanmistir. Simson
makalesinde olgum teknikleri, sinyal igleme algoritmalari, analiz parametreleri ve
bu parametrelerin degerlendiriimesi gibi birgok noktayi acgiklida kavusturarak
oldukga genis bir kitlenin ilgisini ¢cekmeyi basarmistir. 1991 yilinda Simson’in
tanimladigr bu teknik standart olarak kabul edilmis ve bu U¢ kistastan 2’sinin
gOrulmesi durumu VGP pozitif olarak belirlenmistir.

Simson calismasinda 39 tasikardi gegirmis hasta grubundan ve 27 saglkh
(kontrol) grubundan aldigi EKG verilerini incelemistir. Bu veriler kazanci 1000,
bant genisligi 0.05 — 300 Hz olan bir yukselte¢ ile guclendiriimis ve 1000 6rnek/s,
12 bit/érnek ile sayisallastirilmistir. Daha sonra sinyal — gurGltd oranini artirmak
icin 154 % 16 atimin ortalamasi alinmis ve sayisal filtreleme isleminden
gegcirimigtir. EKG sinyalindeki R tepesinin sebep olacagdi dalgalanma etkisinden
kurtulmak icin ¢ift yonla yuksek gecirgen bir filtre tasarlanmistir. Bdylece filtreleme
sebebi ile QRS dilimi sonunda ortaya ¢ikacak dalgalanma etkisi ortadan kaldiriimis
ve VGP analizi etkinligi artinimigtir. U¢ kanalll EKG'nin filtrelenen X, Y, Z

baglantilarinin  vektérel blyUkligli alinarak (M = VX2 + Y2 + Z2) analiz
asamasina gegcilmigtir.
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Sekil 2.4: Geg Potansiyel iceren EKG Sinyalinin Vektorel BuyuklGgu

Filtrelenmis bir QRS kompleksi 6rnedi ve Simson parametreleri Sekil 2.4’te
gOsterilmigtir. Buna gore Simson QRS dilimini belirlemek igin EKG sinyalinin yavas
degistigi bir bdlgedeki ortalama ve standart sapma verilerini kullanmistir. Sekil
2.4teki 0 — 20 ms bdlgesi QRS baslangicini saptamak igin uygun bir bolgedir. 5
ms’lik segmentlerin ortalamasinin, ortalama + 3 X standart sapma degerini astigi
yer QRS baslangici olarak kabul edilmistir. QRS bitisi de ayni ydntemle
bulunmustur. Simson arastirmasinda QRS suresini de bir kriter olarak kullanmis
ve Tasikardili hastalarin QRS dilimi slresini 139 + 26 ms olarak gdzlemlemis,
kontrol grubunda ise bu degerin 95 £ 10 ms olarak hesaplamigtir. VT'li hastalarin
%72’sinde QRS siuresi 120 ms’ den uzunken kontrol grubundaki hastalarin
higbirinde bu stire 120 ms’yi asmamistir. Bu parametre Sekil 2.4’te QRS+ ile ifade
edilmigtir.

Ventrikuler tasikardi gegirmis hastalarin QRS diliminin son 40 ms’ lik bélimunde
14.9 + 14.4 pV’ luk yiksek frekans bileseni bulundugu, kontrol grubunun %90’inda
ise bu bolimun 25 pV’ tan yuksek genlige sahip oldugu goézlenmistir. Kontrol grubu
hastalarinin %7’sinde 25 uyV’ tan daha dusik genlige rastlanmistir. Bu bdlge
sekilde gri renkle gosterilmistir.

11



Son olarak VT'li hastalarda filtrelenmis QRS genliginin daha dusuk oldugu
gorulmustur. Tasikardili hastalarda QRS genligi 103 £ 30 uV, kontrol grubu
hastalarinda ise 127 £ 43 yV olarak dlgulmustar.

Simson'in  Ge¢ Potansiyel calismalari asagida verilen Tablo 2.1 ile
Ozetlenebilmektedir. Ortalama ve standart sapma degerleri belirtilen QRS Dilimi
Son 40 ms Genligi, QRS Dilimi Suresi ve QRS Genligi parametrelerinin Ventrikiler
Tasikardi ve Kontrol gruplarinda farkh oldugu gozlenebilmektedir.

Tablo 2.1: Simson’in Ge¢ Potansiyel Calismasi Sonuglari

QRS Dilimi Son 40|SR° DMl oes Geniigi
Hasta Grubu ms Genligi (1V) Suresi (L)
gl (M (ms) H
Ventrikuler Tasikardi 149+ 14.4 139 + 26 103 £ 30
Kontrol 73.8+47.7 95+10 127 £43

Simson’in Ventrikller Ge¢ Potansiyeller Uzerine yaptigi bu ¢calisma oldukga blyuk
bir yanki uyandirmig ve konu uzerine ilgi artmistir. Gergeklestirilen bu yogun
calismalar 1991 yilinda American Heart Association (AHA) tarafindan
degerlendiriimis ve bir standarda baglanmigtir. Buna gore asagida belirtilen 3
kriterden 2’sinin saglanmasi durumu Ventrikiler Geg¢ Potansiyel olarak
tanimlanmistir:

1 Filtrelenmis QRS dilimi uzunlugunun 114 ms’ den buyuik olmasi,

2 Filtrelenmis QRS dilimi sonunun 38 ms boyunca veya daha uzun 40 pV’ tan
daha dusuk kalmasi,

3 Filtrelenmis QRS dilimi son 40 ms bolgesi RMS degerinin 20 yV’ tan dusik
olmasi.

American Heart Association Ge¢ Potansiyel analizi parametrelerini net olarak
tanimlamasina karsin yuksek ¢oézunurluklia EKG cihazi konusunu gelismeye agik
olarak degerlendirmis ve bu konudaki arastirmalara gore degisiklikler olabilecegini
ifade etmigstir. Sonraki yillarda yapilan galismalarda ortak bir karara varilamamasi
sebebi ile VGP taniyimindan uzaklagiimistir. Bu g¢alismada ulasilan farkl
sonuglarin temel sebebinin Simson ydntemindeki hassas noktalar oldugu
disunilmektedir. Onceki bélimlerde de belirtildigi gibi yapi itibariyle Geg
Potansiyellerin EKG sinyali icinde godlgelenmesi oldukg¢a kolaydir. Olasi gurulta
bilesenleri ile ayni frekans bandini paylagsmasi ve genliklerinin guraltd tabaninin
hemen Ustlinde seyretmesi sebebiyle oldukga hassas bir yaklasim gerekmektedir.
Bir sonraki bélumde VGP analizinde ortaya ¢ikan problemler ele alinacaktir.
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2.4 Ge¢ Potansiyel Taniyiminda Ortaya Cikan Problemler

Gec¢ Potansiyellerin varliginin birgok arastirmaci tarafindan ortaya konulmasina
karsin dogasi ve asil sebepleri tam olarak belirlenememistir. Ventriktler
tasikardinin nuksettigi hastalarin tamaminda Ge¢ Potansiyellere rastlanamamasi
sebebi ile dncelikle VGP guvenilirligi sorgulanmistir. Geg Potansiyel analizindeki
bu belirsizligin en buyuk sebebi aranilan sinyalin gurultiye karsi hassas olmasidir.
Bazi durumlarda elektriksel aktivite ¢ok kisa sureli olabilmekte ya da Geg
Potansiyeller kalbin iletim sistemindeki bozulmalar sebebi ile gblgelenebilmektedir.
Genellikle ilgilenilen sinyalin genligi, gurultiden ayristirlamayacak kadar disuk
seviyelerde olmaktadir. Bu sebeple ileri seviye sinyal igleme tekniklerinin
kullanilmasi, gerekli bilginin ayiklanabilmesi icin dnemlidir.

Hem yapilari geredi hem de bulunduklari ortam sebebi ile VGP’lerin algilanmasi
oldukgca =zorlu bir gorevdir. Sonraki boélimde VGP taniyiminda kullanilan
yontemlerin limitleri ve dezavantajlarindan bahsedilecektir.

2.5 Mevcut Yontemlerin Kisitlari ve Dezavantajlari

Bu bodlimde VGP taniyminda kullanilan yontemler analiz edilecek ve bu
yontemlerin varsayimlari ile dezavantajlari ortaya konulacaktir. VGP taniyiminda
genel olarak kullanilan Gg kriter sunlardir:

QRS dilimi suresi
QRS dilimi sonu RMS degeri
QRS sonundaki dusik genlikli sinyal seviyesi

Ge¢ Potansiyeller dusuk genlikli, yuksek frekansli sinyallerdir ve miyokardiyel
enfarktlis geciren hastalarda ortaya cikmaktadirlar. Kalpteki zarar gérmis
miyokardiyel boélgenin yapisina bagh olarak goézlenen VGP sinyal taniyiminda
kullanilabilecek onemli bilgiler, ileri seviye sinyal igleme teknikleri kullanilarak
yuksek c¢ozunlrlikli EKG kayitlardan cikartilabilmektedir. Daha 6énce yapilan
calismalar EKG’sinde Geg Potansiyeller belirgin olan hastalarin ileride kalbe bagh
sorun yagsama riskinin daha fazla oldugunu gostermigtir. Miyokardiyel aktivitenin
gecikme sebebi uyarim hattinin bozulmasi ya da dokunun iletkenlik hizinin
azalmasi olabilir. Zarar gormus doku miktarn degiskendir ve kalbin herhangi bir
bolgesinde bulunabilmektedir. Olmus doku bdlgeleri engeller olusturarak uyarim
hattinin  uzamasina sebep  olabilmektedir. Bu  bdlgelerden  Olculen
elektrokardiyogramlar, araya giren dusuk iletkenlikli dokular sebebi ile duguk
genlikli olmaktadirlar. Uyarim hatlari, iletken olmayan dokular sebebi ile
bdélindugunde, aktivasyon yapisinda farkliliklar ortaya c¢ikabilmekte ve sonugta
EKG (zerinde surekliligi bozunmus bir gorinti olusmaktadir. Enfarktlsu
cevreleyen sinirlar igerisinde, sinUs ritmi sirasinda olagandisi iletim gézlenmis ve
bu durumun ventrikuler tagikardiye sebep olabilecegi gozlenmigtir [12] [13] [14].
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Kesintilenmis elektrokardiyogramlara hemen hemen bitiin miyokardiyel enfarktus
gecgirmis hastalarda rastlanirken, Ge¢ Potansiyeller daha ¢ok ventrikiler
tasikardiden  sUphelenilen  hastalarda ortaya  ¢ikmaktadir.  VGP’lerin
tanimlanamayan yapisi ve genis bir frekans bandina sahip yuksek genlikli QRS
kompleksi igine gomulu olmalari sebebi ile sadece zaman duzleminde yapilacak
olan analizler yeterli hassasiyeti saglayamamaktadir.

Ventrikuler aritmiye yakalanma hassasiyeti konusunda, VGP analizinin dusuk
pozitif tahmin kesinligi sebebi ile arastirmacilar daha farkl parametrelere yonelmis
ve VGP calismalarindan uzaklasmiglardir. Aslinda bu sinirli performans, analiz
yontemlerinin gelistiriimesi gerektigini isaret etmektedir. Daha kesin sonuglar elde
edebilmek igin ortaya cikabilecek butlin ihtimaller degerlendirilerek VGP ayrintili
bir sekilde modellenmeli ve bu analiz yontemleri detayli bir gekilde test edilmelidir.

EKG sinyalinin karmasik dogasi, 6lgcim ortaminin zorluklari ve Ge¢ Potansiyellerin
tanimlanamayan yapilarindan dolayi bu goérev oldukga zorludur. VGP analizindeki
bu cesitlilik de hastaligin taniyimindaki gugclikten kaynaklanmaktadir. Su ana
kadar yapilan c¢alismalarda eldeki problemi ¢dzmek igin vyeterli bir teknik
bulunamamis fakat Dalgacik Donusumd’nin olasi bir alternatif oldugunu
gostermistir.

Bu calisma standart metotlarin problemlerini ve varsayimlarini ortaya koyarak Geg
Potansiyellere daha genis bir cergeveden bakmayi amaglamaktadir.

2.6 Kullanilan Yontemler ve Simson Parametreleri

Literatirdeki calismalar birgok metodu, yaklasimi ve VGP vyapisi hakkindaki
varsayimlari icermektedir. Bu ¢alismalarin bircogunda EKG sinyali yukseltildikten
sonra sayisallastinimig, EKG bilesenlerinin teshisi yapiimig, dikey baglantilar
hizalanmis, sinyal guralti oranini artirmak igin bircok atimin ortalamasi alinmis ve
ardindan vektorel buyukluk islemi kullanilarak 3 dikey baglanti toplanmistir. Daha
sonra dusuk frekansli yliksek genlikli EKG bilesenleri ve guriltilerden kurtulmak
icin ylUksek gecirgen bir stizgec¢ kullaniimistir. Filtrelenmis QRS diliminin zaman
dizlemindeki analizi, VGP taniyiminda kullanilan en yaygin teknik olarak goze
carpmaktadir. Bu yontem 1981 yilinda Simson tarafindan tasarlanmigtir.
Metodunun en Onemli ve hataya en acgik olan kismi QRS baslangi¢ ve bitis
noktalarinin dogru bir sekilde belirlenmesi islemidir. Bu islem Simson tekniginin
dar bogazi olarak bilinmekte ve yapilacak ufak hatalar batin analiz sonuglarini
etkileyebilmektedir. Simson’in belirledigi VGP taniyimi basamaklari su sekilde
Ozetlenebilir:

1- Yuksek Cozunurlukla EKG verisi toplama
2- Sinyal hizalama ve ortalama alma

3- Sayisal filtreleme

4- Parametre ¢ikarimi
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2.6.1 EKkg Verisi Toplama

Veri toplama igsleminde 3 kanalli EKG kayit sistemi kullanilir. Her bir kanal
bantgenisligi en az 0,5 — 250 Hz olan dusuk gurultdlu bir yukseltegten gegirilir ve
orneklenir. Ornekleme igleminin en az 1000 Hz frekansinda yapilmasi ve daha
sonra 12-bit hassasiyetinde sayisallagtirilmasi Onerilir. Sinyal Hizalama ve
Ortalama Alma Sayisal ortama aktarilan EKG hatlarina ilk uygulanan islem
hizalamadir. Ardigik atimlarin ortalamasini almadan 6nce bu atimlar baglangi¢ ve
bitis zamanlarina gore hizalanir. Hizalama isleminin ardindan sorunlu ya da
gurultalad atimlar ayiklamak adina ilinti islemi yapilir. Daha sonra ise sinyal —
gurultd oranini artirmak adina bu atimlarin ortalamasi alinir.

2.6.2 Sayisal Filtreleme

Gurlltad seviyesi dusurulen sayisal EKG kayitlari ylksek gecirgen bir stzgecten
gegirilir.  Filtreleme isleminde kullanilan stizge¢ 4 kutuplu, kesme frekansi 25 Hz
olan bir Butterworth tasarimidir. Slzge¢ sonrasi salinim etkisinden kurtulmak
adina 6nce QRS bdlgesinin ilk 40 ms’i ileri yonde filtrelenir. Daha sonra sinyal ters
cevrilir ve geri kalan bolge ters yonde filtrelenir. Boylece salinim etkisi iki yonlu
azaltilarak VGP analizi hassasiyeti artirlmis olur. Her bir hattaki yuksek frekans
bilesenlerini inceleyebilmek amaciyla X, Y ve Z kanallarindan elde edien kayitlar
vektorel blyUklik islemi ile toplanir (M = VX2 + Y2 + Z2). Yiksek gegirgen bir
suzgecgten gecirildikten sonra vektorel buyuklugu hesaplanan hatlar filtrelenmis
QRS kompleksi (FQRS) olarak adlandiriimaktadir [15].

Bu agsamada X, Y ve Z baglantilarinin bir birine tamamen dik oldugu varsayiimistir.
Gergekte ise bu baglantilar yaklasik olarak bir birilerine diktir ve aralarinda ilinti az
da olsa bulunmaktadir. Saglikli bir analiz sisteminin olusturulabilmesi i¢in X, Y, Z
baglantilari arasindaki bagintilardan tamamen kurtulmak &énemlidir. ileriki
bolumlerde bu sorun daha ayrintili bir sekilde tartisilacaktir.

2.6.3 Ozellik Cikarimi

Veri igleme boluminun tamamlanmasinin ardindan ¢ozumleme bolimuinde
Simson parametreleri arastirilir. Sekil 2.4’te ayrintili bir sekilde goésterilen bu
parametrelerden ilki QRS kompleksi suresidir (QRSDUR).

Vektorel sinyal Gzerinde QRS bolgesi diginda oldugu bilinen genlik bakimindan
sakin bolgeler belirlenir ve bu bolgelerin ortalama ve standart sapma degerleri
cikartilir. QRS’in basladigini ya da bittigini ifade eden esik degeri ORTALAMA +
3xSTANDART SAPMA olarak belirlenmigtir. QRS baslangicini belirleyecek 6rnek
bdlge 20 ms genigligindedir ve QRS kompleksinden yaklasik olarak 50 ms 6nde
bulunmaktadir. QRS bitimini belirleyecek bdlge ise 40 ms genigligindedir ve QRS
bitiminden yaklasik olarak 60 ms arkada bulunmaktadir. Ortalamasi alinan 5ms’lik
bolutlerin bu esik degerlerini asmasi sonucunda Filtrelenmis QRS kompleksi
sinirlari gizilmektedir.
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ikinci Simson parametresi QRS sonundaki digik genlikli sinyal seviyesi
suresidir(LAS). Bu parametre igin esik degeri 20 pV olarak belirlenmistir. QRS
bitiminden baslangicina dogru sinyal RMS degeri hesaplanir ve esik degerinin
asildigi noktaya kadar olan sure belirlenir.

Uglincli ve son parametre ise QRS sonundaki 40 ms’lik bélgenin RMS (RMS40)
degeridir. Son 40 ms’lik bolut icindeki orneklerin karesi alinir ve toplam ornek
sayisina bolunur. Daha sonra bu degerin karekokld alinarak RMS degeri
hesaplanmis olur. Ozellikle 40 ms’lik bélgenin secilmesinin sebebi kullanilan
yuksek gegirgen filtrenin kése frekansinin 25 Hz olmasindan kaynaklanmaktadir.

Bu U¢ parametreden ikisinin esik degerini asmasi durumu Geg¢ Potansiyel
ihtivasini ifade etmektedir. Simson Metoduna gore QRSDUR parametresi esik
degeri 120 ms, LAS parametresi esik dederi 38 ms ve RMS40 parametresi esik
degeri 20 pV olarak belirlenmistir. Bu ¢calismada kullanilan Simson Yontemi’nde de
benzer bir sureg takip edilmistir.

2.7 VGP Taniyiminda Karsilasilan Problemler

Bircok go6zlemci enfarktis gecirmis miyokardiyel kas grubundan alinan EKG
sinyallerinde Ge¢ Potansiyel ya da dlzensiz aktivasyonlar yakalamayi basarmistir.
VGP’lerin kaynaginin aktivasyon sirasinda miyokardiyel kaslardaki zarar gérmis
bdlgelerden kaynaklanan gecikme oldugu dusinulse de kesin yargilarda bulunmak
hala zordur. Ventrikiler Ge¢ Potansiyellerin kararsiz yapisi ve sebep — sonug
iligkisi icerisinde acgiklanamamalari, bu potansiyellerin varliginin sorgulanmasina
sebep olmaktadir. Bu konuda simdiye kadar cevaplanamayan sorular su sekilde
siralanabilir:

o VGP’ler her atimda periyodik olarak mi yoksa atimlardan herhangi birinde
mi ortaya ¢cikmaktadir?

o VGP’ler surekli ayni bolgede mi ortaya ¢cikmaktadir?
o VGP’ler devamli ayni slre, frekans ve genlik bilgilerine mi sahiptir?

Gec¢ Potansiyellerin net olarak tanimlanmasi ve modellenmesi i¢in bu sorularin
cevaplari oldukga 6nemlidir fakat simdiye kadar yapilan calismalar bu konuda
yetersiz kalmigtir.

Gec Potansiyel analizinde QRS boélgesi sonunun secilmesinin en énemli sebebi
kalbin gevseme safhasina ge¢cmis olmasidir. QRS bdlgesi sonunun sakin yapisi,
bu bdlgede bulunan olagandisi sinyallerin daha kolay tespit edilebilmesini
saglamaktadir. Fakat butun bir EKG sinyalini g6z 6ntne aldigimizda, tespit islemi
karmasik bir hal almaktadir. Bu durumu Simson da tespit etmis ve calismasinda
enfarktis tipi ile bunun degisken etkisini de raporlamigtir. Filtrelenmis QRS
kompleksi sonundaki 40 ms’lik bolgenin gerilim degeri her iki gesit enfarktls igin
de ortalama+standart sapma formatinda gdsterilmistir. Buna gdére ayni hasta tipi
icin enfarktus tipi dahi sonuglar etkilemektedir.
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Tablo 2.2: Farkli Enfarktiis Tipleri icin RMS40 Parametresi Degisimi

Kriz Bigimi Kontrol Grubu VT Grubu
Anteriyor Miyokardiyel 86,6 + 56,5 pV 20,6 + 20,7 pVv
Enfarktls
inferiyor Miyokardiyel 55,4 + 25,2 pV 10,9 £ 5,2 pv
Enfarktls

Tablo 2.2'de ayni hasta tipi i¢in alinan parametreler incelendiginde, potansiyellerin
degisken bir yapida olabilecedi vurgulamaktadir. Bununla birlikte standart
yontemdeki tespit iglemlerinde de bazi sorunlar bulunmaktadir. Bir sonraki
boliumde bu noktalara deginilecektir.

2.8 Standard VGP Analiz Metodunda Karsilagilan Problemler

Aranilan sinyalin parametrik 6zelliklerine gore gelistirilecek farkli yaklasimlar,
analiz sonuclarini daha kesin hale getirebilir. Asagida Simson Metodunun
problemlerine deginilecektir.

2.8.1 Ortalama Alma

Ortalama alma islemi sinyal — gUralti oranini artirarak disuk seviyeli sinyalleri
tespit etmekte yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Yiksek 6rnekleme hizi (> 1
KHz) ve yuksek ¢ozunurlikli analogdan sayisala donusturme (12 — 16 bit/6rnek
ya da daha yuksek) gerektirir. Ortalama alma igslemi dodasi geregi istatistikseldir
ve gurultindn sinyalden bagimsiz olmasi varsayimina dayanir. Bazi ¢alismalarda
Gec¢ Potansiyellerin tekrarlayici fakat periyodik olmayan bir yapida oldugu
belirtiimistir [15]. Aslinda Geg¢ Potansiyeller kisa sureli sinyallerdir ve istatiksel
ozelliklerinin zamanla degismesi beklenmektedir. Aranilan sinyal her atimda tekrar
etse dahi ortalama igslemi sinyal — gurultu oranini artirmak yerine azaltacaktir. Bu
sebeple VGP’lerin tekrarlama mekanizmasini tam olarak anlasiimadan ortalama
islemini kullanilarak sinyal — gurultd oranini uygun bir sekilde artirmak mumkun
degildir.

2.8.2 Vektorel Buytiklik Alma

Vektorel buyuklik alma islemi ¢ift kutuplu X, Y, Z baglantilarinin karelerinin
toplaminin karekoklerini alarak uygulanmakta ve bu hatlarin birbirine dik oldugu

varsayllmaktadir. Ne yazik ki elektrotlarin vicut yuzeyinde birbirlerine dik olarak
yerlestiriimeleri, elektriksel dikeyligi garanti etmemektedir.

Bu hatlarin dikeyligi saglanmadan vektorel blyUklik hesaplandiginda ise sinyal
biciminde bozulmalar meydana gelecektir. Bu U¢ hat birlestirilirken her bir hatta
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bulunan spesifik bilgiler zayiflatimaktadir. Standart yontemle vektoérel blyUklik
hesaplanirken ortaya ¢ikan g¢apraz terimler aranilan sinyali golgeleyebilmekte ve
VGP algilama hassasiyetini zayiflatmaktadir [16].

2.8.3 Kose Frekanslar ve Filtreleme

EKG, QRS bdlgesinde bulunan dusuk frekansh yuksek genlikli sinyallerden
arindirimak amaciyla yuksek gecirgen bir sizgegten gecirilmektedir. Aksi takdirde
bu sinyaller Ge¢ Potansiyelleri golgelemektedirler. Buradaki asil problem frekans
tepkisine gore dik gecisli, lineer, zaman duzleminde salinim etkisi yaratmayan ve
sinyal bicimini bozmayan bir sizge¢ secimidir. VGP’ de oldugu gibi asil ilgi alani
sinyalin sonundaki bolge ise ¢ift yonlu filtre kullanilarak sinyalin son bdlgesini
tersten filtrelemek uygundur. Fakat Cift Yonli Sonsuz Darbe Yaniti tipindeki
suzgecler sinyal bicimini etkilerken, Sonlu Darbe Yaniti tipindeki stizgecleri ise
optimize etmek guctur. Dugsik mertebeli stzgeclerin frekans yanitlari yetersiz
kalmakta, yuksek mertebeli sizgegler ise salinim etkisi yaratarak kt¢uk genliklerin
tespitine olanak tanimamaktadir [17]. Ancak su ana kadar filtreleme igleminde
hangi kose frekansinin kullanilacagr dahi belirlenememistir. Bazi arastirmacilar
kose frekansi seciminin zaman duzlemindeki parametreleri nasil etkiledigini Tablo
2.3'te belirtmislerdir. Buna gbére kbése frekansi secimi gerek Simson
Parametrelerini gerekse VGP tespit oranini kolayca etkileyebilmektedir [18] [19].

Tablo 2.3: Kése Frekansi Seciminin VGP Tespit Oranina Etkisi

Kdse Frekans VGP QRS Sduresi Dusuk Genlikli RMS 40
(Hz2) Yayginhgi (%) Sinyal Siresi ms
(ms) (ms)
(HV)
25 29.2 103.7 £ 13.9 30.5+14.8 35+1.0
40 25.0 98.0+13.7 31.9+13.3 3.5+1.0
80 20.8 97.0+13.9 40.4£14.2 27+1.0

2.8.4 QRS Siiresi ve QRS Sonu Belirleme

QRS bdlgesi saptamada karsilasilan baska bir problem ise R-R araliklarinin dogru
tespitidir. Karisim sinyalleri ve diger gurultller sebebi ile R tepeleri kaymakta ve
ortalama alma islemi amacina ulasamamaktadir.

Bir kez QRS kompleksi belirlendikten sonra, EKG sinyali ile ilgili diger onemli
bilgiler (kalp atim hizi, ST bolgesi vb.) de kolayca hesaplanabilmektedir. Bir
sonraki bolimde bu tezde kullanilan sayisal sinyal isleme teknikleri ile birlikte QRS
tespit algoritmasi da anlatiimaktadir.
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3 SAYISAL SiNYAL iSLEME YONTEMLERI

Matematiksel donUsumler, ham sinyalde bulunan bazi 6zelliklerin daha belirgin
hale gelmesi icin kullanilmaktadir. Ham sinyaller genellikle zaman duzleminde
olmakta, anlamli bilgi ise frekans duzleminden ¢ikarilmaktadir. Biyolojik sinyallerin
bircogunun zaman duzleminde keskin gegigler icermesi sebebiyle bu
uygulamalarda kisa sureli sinyallerin tespiti Snem kazanmaktadir. Uygulamalarda
anlamli bilgi genellikle frekans dizleminde bulundugu icin kullanilan sayisal sinyal
isleme teknikleri de kritik olmaktadir.

Biyomedikal uygulamalarinda sinyaller genellikle genis bir frekans izgesine sahip
olmaktadir. Bunun yaninda sinyalin gabuk degisken bir yapida olmasi sebebiyle,
tum frekans bandi etkilenmektedir. Zaman — Frekans dénidsiminde kullanilan
bircok yontem bulunmasina karsin bu ¢alismada Fourier, Dalgacik Donugumleri ve
Deneme Tabanl Kip Ayrigsimi kullaniimistir.

Sayisal sinyal isleme yontemlerinden en yaygin olani Fourier Dontisumud’dir. Bu
yontemde, sinyal sinuslerin toplami biciminde ifade edilmekte ve frekans
bilegenleri yuksek hassasiyetle hesaplanabilmektedir. Kisa Zamanh Fourier
Doénusimu ise Fourier DOnUsimU’ne zaman bilgisini de kazandirmak amaciyla
tasarlanmistir. Zaman duzlemindeki sinyal oncelikle bir pencereden gegirilir ve
daha sonra Fourier Donusumu hesaplanir. Boylelikle eklenen pencere sayesinde
donugume zaman bilgisi kazandirilirken frekans hassasiyetinden kayip meydana
gelmektedir. Dalgacik Donusumu duragan olmayan, kisa sureli, genis bantli
sinyallerin analizinde kullaniimaktadir. Bu teknikte ana dalgacik fonksiyonu
uzerinden bir dalgacik kumesi olugturulur ve zaman duzlemindeki sinyal butun
kime ile ¢arpilir. Dalgacik D6nlisimU’ndn en blyuk avantaji hem frekans hem de
zaman bilgisini saglamasidir. Deneme Tabanli Kip Ayristirmasinda ise zaman
duzlemindeki sinyal, lokal maksimumlar ve minimumlar Uzerinden
ayristirlmaktadir. Ana sinyal, yine zaman duzleminde birden fazla sinyalin toplami
biciminde ifade edilmektedir. Bu teknigin en onemli avantaji ise uyarlamal bir
yapiya sahip olmasidir.

Bu c¢alismada kullanilan tekniklerinden her birinin c¢esitli avantajlari ve
dezavantajlari bulunmaktadir. Bu boélumde sayisal sinyal isleme tekniklerden
bahsedilecek ve EKG analizine uygunluklar tartisilacaktir.
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3.1 Dalgacik Donugimiu

EKG’nin tanimlanmasinda, ayristiriimasinda ve analizinde bir¢ok sayisal sinyal
isleme metodu kullaniimigtir. Bu sinyal isleme aracglarindan olan Dalgacik
Doénusumu, EKG’nin zaman ve frekans karakteristiginin tanimlanmasinda
kullanilabilecek uygun bir ara¢ oldugunu kanitlamigtir. Bu bdolimde oncelikle
Dalgacik DoéntsumU’'ne iliskin temel agiklamalara yer verilecek ve ardindan EKG
analizine olan katkilarindan bahsedilecektir.

Bu teknik Oncelikle zaman-frekans donusumu saglayan klasik tekniklerle
kargilastirilacaktir. Bu yontemlerden en sik kullanilan Fourier Dontsumda, herhangi
bir sinyali sonsuz sayida sinls ve kosinus fonksiyonunun toplami bigiminde ifade
edebilmektedir. Bu sinlzoit fonksiyonlari frekans dizleminde genlik bilgisi ile
birlikte goOsterilmektedir. Boylece zaman duzlemindeki genlik — saniye iligkisi,
frekans duzleminde genlik — dongu/saniye biciminde ifade edilmektedir [17].

6(H= [ gwer at

Yukarida belirtilen formal klasik Fourier DOnusum formulidir. Burada g(t)
dénisimi alinmak istenilen fonksiyonu ifade etmekte, e 2™ fonksiyonu ise
Euler'in kompleks analizin temelini olusturan fonksiyonu olarak bilinmektedir. Bu
fonksiyon cos(2mtft) — jsin(2mft) bigciminde agilmaktadir. Diger bir ifadeyle Fourier
Doéndsumu ile g(t) fonksiyonu bitiin zaman dizlemi boyunca (-«<’dan «’a kadar)
sinUs ve kosinus fonksiyonlari ile ¢carpilmaktadir. Bu ¢arpimlardan g(t) fonksiyonu
icerisinde bulunan frekans bilesenleri daha ylksek degerler almakta, diger
bilesenler ise sifir ya da sifira yakin degerlerde c¢ikmaktadir. Sonu¢ olarak g(t)
fonksiyonu igerisinde bulunan frekans bilesenleri belirlenmis olmaktadir.

Fourier DOnlsimU sinyal icerisinde bulunan frekanslari etkili bir bicimde analiz
etme yetenegine sahip olsa da donusum sirasinda zaman bilgisi kaybolmaktadir.
Bu duruma ¢6zim bulmak amaciyla Kisa Doénemli Fourier Donusimu
geligtiriimigtir. Bu yontem ile sinyal bir pencere ile c¢arpildiktan sonra Fourier
DoénusumuU’ne tabi tutulmaktadir. Carpilan pencerenin uzunluguna gbre zaman
bilgisi belirlenmekte, donlisim ile de frekans bilgisi elde edilmektedir. Fourier
yontemlerinin frekansi belirlemedeki glcl -«, « araliginda alinan integralden
kaynaklanmaktadir. Kisa Donemli Fourier DOnusiumiu’'nde ise zaman duzlemi
sinirlandirildigindan frekanslar net olarak bulunamamaktadir. Pencere genis
tutuldugunda ise frekanslar daha net olarak bulunmasina karsin zaman
bilgisindeki ¢ézunurlik azalmaktadir. Kisacasi Heisenberg Belirsizligi'nde oldugu
gibi zaman ve frekans ayni anda bulunamamaktadir.

Dalgacik Doénusumi’nde ise Fourierden farkl olarak zaman ve frekanstaki
sinirlama uyarlamali olarak yapilabilmekte; yluksek frekanslar igin zaman bilgisi,
dusuk frekanslar igin ise frekans bilgisi 6ne ¢ikarilmaktadir. Sekil 3.1’de déonisim
yontemleri karsilastiriimaya galisiimistir. Buna gore Fourier ile herhangi bir frekans
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degeri kesin olarak tespit edilebilmekte fakat zaman bilgisi kaybedilmektedir. Kisa
Doénemli Fourier Donisumu frekans — zaman bilgileri arasinda bir takasi mecbur
kilmakta, her iki bilgiyi de hassas bir sekilde belirleyememektedir. Dalgacik
Donusimi’nde ise dusuk frekansli bilesenler frekans ekseninde daha iyi
¢6zunurlige sahip olmaktadir. Yuksek frekansli bilesenler ise zaman duzleminde
daha net bir sekilde ifade edilirken frekans dizlemindeki c¢ozunurlik dusuk
olmaktadir. Bu 0&zelliginden dolaylr Dalgacik Dénusimu ’'Coklu  Cozunarlik
(multiresolution)’ analizi olarak adlandiriimakta ve birgok alanda kullaniimaktadir
[20].

* Zaman Serileri * Fourier Déndsami
g g
3 3
Zamman ZAINAN

A Kisa Donemli Fourier Déanasamid * Dalgacik Ddandsami

Z
g |7
= = %
Zaamam }— Zarman ’-‘

Sekil 3.1: Fourier Dontusimul, Kisa Dénemli Fourier Déonisimu ve Dalgacik
Donusumu Analizi

Sayisallastirima islemi Oncesi sinyal filtrelenmemis ise sinir bolgelerinde ani
degisimler icerebilmektedir. Bu hizli degisimler sinyali sureksiz yapmakta ve
harmonik frekanslari butin spektruma yaymaktadir. Bu etkiyi 6nlemek amaciyla
Fourier DonusumiU’nden once pencere kullaniimaktadir. Pencerelemenin amaci
sinyali duzlestirerek sureksizligi azaltmaktir. Fakat bu yontemin sakincasi da Kisa
Doénemli Fourier Déntusimi’'nde oldugu gibi frekans ¢ézinurligunid azaltarak
analiz kalitesini dugurmesidir. Fourier Donusumu’'nun diger bir dezavantaji ise
frekans bilesenlerinin hangi zamana ait oldugunu belitmemesi, zaman bilgisinin
kaybedilmesidir.

Bircok biyolojik sinyal gibi EKG sinyali de periyodik degildir ve frekans bilesenleri
zamanla degismektedir. QRS kompleksi yuksek frekansli bilesenleri icerirken, P ve
T tepeleri dusik frekanshdir. Bu sebeple EKG unsurlarinin kesin frekans ve
zaman bilgilerinin belirlenmesi Gnem kazanmaktadir.
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3.1.1 Dalgacik Teorisi

Dalgacik, enerijisi kisa bir zamana yogunlagmig kisa sureli, duragan olmayan veya
zamanla degigken sinyallerin analizinde kullanilan kaguk bir dalgadir. Cogunlukla
sinyal acilimlarinin amaci, acilim katsayilarinin sinyalin kendisinden daha fazla
anlamh bilgi ifade etmesidir. Ikinci bir hedef ise bu katsayilardan birgogunun sifir
ya da kuguk olmasidir. Buna seyrek gosterim denmekte ve istatistiksel tahmin, veri
sikistirma, hizli algoritmalar gibi uygulamalarda 6nem kazanmaktadir [21].

3.1.2 Neden Dalgacik Donlisumu
Dalgacik DonusUmU’na yararli, etkili kilan ve bu déndsimun genis bir sinyal
sinifinin incelenmesini saglayan 6zellikleri su sekilde siralanabilir:

1- Zaman veya frekans dizleminde Ust Uste binen bilegenlerin ayriimasini
saglamaktadir.

2- Acilim katsayilari yerel komponentleri temsil etmekte ve daha kesin lokal
tanimlamalara, sinyal karakteristigi analizlerine izin vermektedir.

3- Kullanilan dalgacik fonksiyonunun degisken olabilmesi sebebiyle uyarlamali
bir yapi sergilemekte ve genis bir sinyal sinifinin analizini mimkan kilmaktadir.

4- Acllim katsayilari hizlica zayiflamakta ve goruntl sikistirma, guraltiden
arindirma uygulamalarinda kullanigh bir hale gelmektedir.

5- Sayisal Dalgacik Donusumu hesaplamalarinin sadece c¢arpim ve toplam

icermesi sebebiyle bilgisayar Uzerinde kolayca uygulanabilmektedir.

3.1.3 Dalgacik Donusumu Teorisi

Dalgacik donusumu ile bir f(t) sinyali, dalgacik kimesini olusturan dikey W(t)
bilesenlerinin toplami seklinde ifade edilmektedir. Bir sinyalin dogrusal bilesenlerin
toplami seklinde ifade edilmesine yarayan genel ayrisma denklemi 3.1.1'de
belirtilmistir.

f© = 2 alk]¥, (1) (3.1.1)

k

Eger ayrisim kimesi ayni zamanda ortogonal ise bu fonksiyon sinifina bir temel
de olusturulmus olmaktadir. iki fonksiyonun ortogonalligi ise su sekilde ifade
edilmektedir:

W, (), %,) = [¥.(O¥ (t)dt =0 k +1 (3.1.2)

Burada alk] ayrisma katsayilarini ifade etmektedir ve i¢ carpim islemi kullanilarak
hesaplanmaktadir:

alk]l = (f(), %) = [ fFOP(D)dt (3.1.3)
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Herhangi bir x(t) ve y(t) fonksiyonu i¢in i¢c carpim bir skaler sonu¢ vermekte ve
3.1.4’te belirtildigi gibi hesaplanmaktadir:

a= (x(0),y@®)) = [x*(@®)y(t)dt (3.1.4)

Burada x*(t) fonksiyonu x(t)'nin kompleks eslenigini ifade etmektedir. integralin
sinirlari ise dikkate alinan sinyal sinifina gére belirlenmektedir. Sifirdan farkl
norma sahip iki sinyalin i¢ carpimi sifir ise bu sinyaller dikey olarak
adlandiriimaktadir. Herhangi bir sinyalin normu ise su sekilde hesaplanmaktadir:

I f = {f. 1) (3.1.5)

Fourier Dondsimid’nde, dikey temel fonksiyonlar ¥, (t) yerine sin(wgkt)
ve cos(wgkt) kullanilmaktadir. Dalgacik ayristirmasinda ise iki
parametreden olusan bir sistem tasarlanmistir.

f@®) = Z Z @ ;¥ () (3.1.6)
ik

Burada j ve k tamsayilari, ¥; , ise genellikle dikey bir temel olusturan dalgacik
acilim fonksiyonlarini ifade etmektedir. Agilim katsayilari a; ise f(t)

fonksiyonunun sayisal dalgacik dontsimunu belirtmektedir.

Fourier serileri tek boyutlu bir sinyali tek boyutlu bir dizleme eslemektedir.
Dalgacik dontsumia ise ayni sinyali hem zaman hem de frekans bilesenleri
bulunan iki boyutlu bir dizleme aktarmaktadir. Bu islemi, ana dalgacigi hem
zaman hem de frekans duzleminde degistirerek gergeklestirmektedir.

wie) = Ly (L0 0 3.1.7
(t)—\/—a(a) a> (3.1.7)

Buna gbre “a” parametresi kullanilarak ana dalgacik frekans dizleminde
sikigtirimaktadir. Bu parametrenin buyUkligu degistirilerek ylksek frekans
bilesenlerinin analizi saglanmaktadir. Zaman duzlemindeki kaymay! ise “b”
parametresi saglamaktadir. Boylelikle sinyal hassas bir sekilde zaman-frekans-

genlik dizleminde ifade edilebilmektedir. Formilde gegen ise sinyalin enerjisinin

korunmasini saglamaktadir [22]. Bu sayede dugslk frekansli bilesenlerin frekans
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bilgisi daha hassas belirlenirken, ylksek frekansl bilesenlerin zaman bilgisi daha
kesin belirlenebilmektedir. Dogal sinyallerin birgogu bu yapiya uygun olarak analiz
edilebildiginden Dalgacik Dontigumu genis bir uygulama alani bulmaktadir.

Halihazirda birgok dalgacik sistemi bulunmasina karsin bunlarin karakteristik
Ozellikleri su sekilde siralanabilir:

1- Tek boyutlu bir sinyal igin iki boyutlu bir temel olustururlar.
2- Zaman-frekans saptamasina olanak saglarlar.
3- Fourier DOnusimiU’nde oldugu gibi Dalgacik Doénugumia katsayilarinin

hesaplanmasi i¢cin de O(N logN) adet islem gerekmektedir.

Ana dalgacik fonksiyonu segcilirken arastirilan sinyal iyi analiz edilmelidir. Ana
dalgacigin bigimi mevcut sinyale ne kadar benzer olursa, Dalgacik Donusumud’nin
sonuglari o kadar verimli olmaktadir. Bu sebeple sinyal dalgacik ailesinin bir Gyesi
tarafindan temsil edilemese dahi baska biri hala ¢ok verimli bir sekilde temsil
edebilmektedir.

Bu calismada gerek onceki ¢alismalardaki etkinligi [23], gerekse Ventrikuler Geg
Potansiyel yapisina uygunlugu sebebiyle Daubechies 4 fonksiyonu ana dalgacik
olarak kullaniimistir.

3.1.4 EKG Sinyalinin Dalgacik Donugiimii ile Ayrigtiriimasi
Dalgacik Dontusumd’nin nasil ¢alistigini anlayabilmek icin Sekil 3.2 incelenebilir.

Sekil 3.2'de vektorel buyukligu hesaplanmigs EKG sinyalinin Dalgacik Dontusumu
tarafindan nasil pargalara ayrildigi gosteriimektedir. Sinyal dusuk frekansli
bilesenlerden yuksek frekansl bilesenlere dogru aynstirlmigtir. Dalgacik
Déndsumi’nde her bir parga, farkli bir frekans bandini ifade etmektedir. Bu
parcalar birlestirildiginde ise, orijinal sinyal dusuk hata payiyla tekrar elde
edilebilmektedir. Sekil 3.3’te de birlestirme islemi gosterilmistir.

Kullanilan dalgacik turune gore bantlar arasi ve ayni banttaki karakteristik
Ozellikler degdisebilmektedir. Sinyalin parcalanma dizeyini ise Ornek sayisi
belirlemektedir (N = 2"). Sekil 3.2’de ve Sekil 3.3'te kullanilan sinyal 512 6rnekten
olugsmakta, dolayisiyla 9 seviyeye kadar ayristirilabilmektedir. Her bir seviyenin
sahip oldugu frekans bandini ise ornekleme frekansi tayin etmektedir. Bu
¢alismada kullanilan sinyaller fs = 2200 Hz ile 6rneklenmistir ve her bir seviyeye
karsilik gelen frekans bandi Tablo 3.1’de gosterilmistir. Buna gbre en yuksek
frekans bandi Nyquist frekansini da igeren 6. seviye olmaktadir.
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Sekil 3.2: EKG Sinyalinin Dalgacik Déndsumu ile Ayristiriimasi

AD AD+DD
L] T T T T T = T
s . . . . . o . . . .
100 a2 =00 L aal S0 (=] gles) 200 00 400 = al
AS+DS+D 3 AS+DS+D3+DT
1 1
Q -'—"FF‘XH-'_\_H_‘_\-\-H"-\-\_,—\_,_\_ =] ——_N/K\\_/_\—\_
5 T T £ ) =) 5 o F £ o £

AB+D9+DE+D T+D6 i AS+D9+DE+D 7+D 6+D5

1(
:

Bl

o 0 ) 0 00 zo0 [ 1000 = %00 0 To
AB+D5+D8+D7+D5+D 5+D4 AS+D9+DE+D7 +D6+D 5+D4+D3

1 ﬂ/\ | 1
[=] L L [=]
100 200

300 400 0

Bl

=] =00 Lol = a] =] gles]
_AS+DS+DE+DT+D6+D 5+D 4+D3+D2 AB+D9+DE+DT+D6 +0 5+D 4+ D 3+D2+D1
1 q/'\ - 1 A/‘\
% e ] =0 Ty = % T =0 *0 roy ]

Ornek Numarasi

Sekil 3.3: EKG Sinyalinin Adim Adim Elde Edilmesi

Tablo 3.1’deki frekanslar her bir Dalgacik Dénusumia bandi frekans bilesenlerini
belitmektedir. DonlUsum sonucunda en ¢ok kag¢ bant olusacagdi 6rnek sayisi ile
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(2"=0Ornek Sayisi, n:bant sayisi), bantlarin hangi frekansi icerecegi ise érnekleme
frekansi (fs) tarafindan belirlenmektedir.

Tablo 3.1: Ayristirma Seviyelerinin igerdigi Frekans Bantlari

Seviye S6 S5 S4 S3 S2 S1

Frekans | 1100:550 | 550:225 | 225:112.5 | 112.5:56.3 | 56.3:28.1 | 28.1:DC
(Hz)

EKG sinyalinde meydana gelen izgesel cakismalar, Dalgacik Dontsumu ile
ayristirilabilmektedir. Bu 6rnekte de P ve T dalgalari ile dugsuk frekansh guartltiler
S1 ve S2 seviyelerinde toplanirken, Kas Gurtltisu ve QRS kompleksi bilesenleri
yuksek frekansl unsurlar olduklarindan butun seviyelerde ortaya gikmaktadir.

Ritim izleme sorununun temelinde QRS kompleksi sinirlarini tarif etmek ve
belirlemek gelmektedir. Genellikle bu amaci yerine getiren suregler siniflandirma
semalarindan daha karmasiktir. Bu bolumde Dalgacik Donusimu kullanilarak
QRS kompleksi tespiti ve siniflandirmasi semalari sunulacaktir. QRS kompleksi ile
T ve P dalgaciklari tespiti EKG sinyali analizinde en énemli baslangi¢ noktasini
olusturmaktadir. QRS kompleksi bir kez belirlendiginde, kalp atis hizi tespitini, S —
T bolut analizini de igeren ayrintili bir degerlendirme yapilabilmektedir.

Dalgacik DonusimU zaman — frekans analizi igin uygun bir yontemdir. Sinyallerin
yerel dizensizliklerini, bu sinyalleri zaman ve frekans dizleminde temel yapi
taglarina ayirarak karakterize edebilmektedir. Bu 0zellik ciddi gurultilerden
kurtulmak ve taban kaymasi problemini ortadan kaldirmak icin kullanilabilir. QRS
kompleksini, P ve T dalgalarini tespit etmek icin ikili dalgacik donusumu
algoritmasi kullaniimistir. EKG sinyallerinin keskin degisim noktalarini bulmak igin
farkh Olgeklerdeki Dalgacik Donusimu modult kullanilabilir. Bu algoritma oncelikle
QRS kompleksini, daha sonra T dalgasini ve en son P dalgasini algilar. Sinyalde
bulunan tekillikler genellikle en 6nemli bilgiyi icermektedir. Sinyal igslemede tekil
noktay! bulmak ve tekillik derecesini belirlemek 6nem arz etmektedir [12] [23].

3.1.5 Dalgacik Donugsumiu Filtrelemesi

Ham EKG verileri birgok atimdan olusmakta ve kullanilabilir duruma gelmesi igin
daha 6nce de belirtildigi gibi islenmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada kullanilan
gercek EKG verileri Sussex Universitesi'nden temin edilmistir ve 2 atimdan
olusmaktadir. Bu atimlar 3 X 685’lik bir matristen olugsmaktadir. X, Y ve Z kanallari
hizalanarak bu matris 3 X 512 formuna getirilmistir.

EKG’nin X, Y ve Z baglantilarina Dalgacik Dénusimu uygulandiginda o6rnek
sayisindan dolayr (2° =512) her bir baglantida en fazla 9 seviye ortaya
cikmaktadir:
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X=X1+X2+--+X9 3.1.8a
Y=Y1+Y2+--+7Y9 3.1.8b

Z=721+2722+--+29 3.1.8¢

Burada X, Y ve Z EKG kanallarini ve indisler ise farkli Dalgacik Dénusimu
seviyelerini belirtmektedir. Dugsuk numaralar dusuk frekans bilesenlerini, yuksek
numaralar ise yuksek frekans bilesenlerini ifade etmektedir. 512 6rnekten olusan
bir EKG kanallari 9 farkh seviye olusturmaktadir. Vektorel bayuklik hesaplarken
capraz terimler olusacaktir:

M= (X2 +Y2+272) 3.1.9
M? = X122+ X2%2 + ..+ X9°
Y12 4+ Y22 + ...+ Y9?

712+ 722 + ..+ Z9%+ CT 3.1.10

3.1.10’da belirtilen CT ifadesi Capraz Terimleri belirtmektedir. Bu terimler ise
3.1.11’de gosterilmistir:

CT = X1X2 + X1X3 + -+ X8X9

+Y1Y2+Y1Y3 +---+Y8Y9

+ 71722 + Z1Z3 + -+ 7879 3.1.11
9
X2 =(X1"4+ ..+ X9%) + 2(X z X, =12,...8 3.1.12a
k=j+1
9
Y2=(1%4+ ..+ Y9?)+ 2|Y Z Y |.j=12,..8 3.1.12b
k=j+1
9
7P =(Z1°+ .+ Z9°) + 2|z Z Zr|,j=12,..8 3.1.12¢
k=j+1

Bu gosterimi basitlestirmek icin sinyal frekans bantlarina gére P, T dalgalar, QRS
kompleksi ve VGP olarak ayrildiginda asagidaki ifade ortaya ¢ikmaktadir:

X = XPT + XQ + XVLP 3.1.13a
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Y="Yor+ Yo+ Yyup 3.1.13b

Z=Zpr+ Zo+ Zyp 3.1.13c
M? = (XF+ YF+ Z75) +
(X5 + Y5+ 25) +

(XZp + Yip + ZEp) + 2CT 3.1.14

Capraz terimler ise:
CT = (XprXo + XprXyip + XoXyip) +
(YPTYQ + YprYyp + Yy YVLP) +

(ZprZy + ZprZyp + ZoZyip) 3.1.15

Bu kompozit fonksiyon igindeki Aranilan Sinyal ‘VLP’ indisi ile gosterilen
bilesenlerin karelerinin toplaminin karekdkudur. Diger bir ifadeyle:

AS = 2\/(X§LP + Z%p + ZEp) 3.1.16

Cesitli formullerden de goraldugu gibi vektorel buyukluk isleminin klasik yollardan
hesaplanmasi istenmeyen bilesenlere sebep olmakta ve bu bilesenler aranilan
sinyali golgeleyebilmektedir. Bu yuzden onerilen yontem ilgilenilen bdlgelerin
vektorel buyuklugu almak olacaktir. Fakat bu yontem her seviyede Dalgacik
Doéndsumu ile ayristirmayi gerektirdiginden daha fazla islem icermektedir. Vektorel
blayuklik klasik yollardan hesaplandiginda Ventrikiler Ge¢ Potansiyel (aranilan
sinyal) seviyesi 10°® — 10 2 seviyelerinde azalmaktadir. Baska bir terim olan
Dusik Frekansli Yuksek Genlikli Sinyaller tarafindan modile edilmis Yulksek
Genlikli Dusuk Frekansli Sinyaller ortaya ¢ikmaktadir. Modulasyon derecesi VGP
sinyalinin glcunu degistiren bir etken olabilmektedir [24].

3.2 Deneme Tabanl Kip Ayrisimi (DTKA)

Bu bdlumde Deneme Tabanh Kip Ayrisimi metodunu ve bu metodun Ventrikuler
Gec¢ Potansiyelleri belirleme yetenekleri incelenecektir. Deneme Tabanl Kip
Ayrisimi Huang ve grubu tarafindan 1998 yilinda ortaya konulan akigkanlar
mekanidi ¢alismalari kapsaminda tasarlanan bir sinyal isleme metodudur [25].
DTKA ile duragan ve dogrusal olmayan sinyaller zaman duzlemini terk etmeden
incelenebilmektedir. Boylece analiz edilmek istenilen sinyal ile ilgili higbir on bilgiye
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ihtiyac duyulmamaktadir. Bu 6zelligi sebebi ile EEG ve EKG gibi dogal sinyallerin
analizi i¢in oldukca elverigli olmaktadir.

DTKA'y1 diger sinyal isleme tekniklerinden ayiran en dnemli 6zelligi uyarlanabilir
yapisidir. Bu yapinin arkasindaki temel disince Kabuk Soyma (Sifting) islemidir.
Kabuk soyma islemi ile herhangi bir sinyal kendisini olusturan Oz Kip
Fonksiyonlarina (Intrinsic Mode Functions) ayrilabilmektedir. Egder Fourier
Donusumunu kullaniimig olsaydi, temel fonksiyonlar sinus ve kosinus dalgalarinin
lineer bir kombinasyonu olacaktl. Bu durum analiz edilen sinyalin de lineer
olmasini gerektirecekti [26].

Deneme Tabanli Kip Ayrisiminda kullanilan kabuk soyma islemi ile analiz edilen
sinyal 6z kip fonksiyonlarina ayrilmaktadir. Zaman dizleminde gergeklestirilen bu
islemde oncelikle sinyalin yerel maksimum ve yerel minimum noktalari
belirlenmektedir. Belirlenen bu noktalar arasindaki fark en ¢ok 1 olmalidir. Daha
sonra ise bu noktalar bir birine baglanarak sinyalin zarfi belirlenmektedir.
Hesaplanan yerel maksimum ve minimum zarflarinin ortalamasi sinyalden
cikarilarak kabuk soyma isleminin ilk basamagl tamamlanmaktadir. Onceden
tanimlanan bir durma kriterine kadar kabuk soyma islemi tekrarlanmakta ve en son
basamak sinyali orijinal sinyalden c¢ikarilarak 6z kip fonksiyonlari
hesaplanmaktadir.

Deneme Tabanl Kip Ayrisimi kaynaklarda akigkanlar mekanigi, gurulti azaltimi,
kalp hizi degisimi gibi bircok alanda kullaniimigtir. Bu c¢alismada DTKA'nin
Ventrikuler Geg Potansiyel analizindeki performansi gozlenecektir.

3.2.1 Deneme Tabanh Kip Ayrisimi (DTKA) Teorisi

DTKA N.E. Huang tarafindan 1998 yilinda ortaya konulan veri temelli duragan ve
dogrusal olmayan sinyalleri incelemeye yarayan bir sinyal igsleme teknigidir. DTKA
herhangi bir sinyali asagidaki iki kosula tabi Oz Kip Fonksiyonlari (OKF) dizisi
seklinde ayristirabilir:

1- Batln veri seti boyunca ugdederlerin ve sifir gecislerin sayisi arasindaki
fark en fazla bir olmalidir.
2- Herhangi bir zamanda yerel maksimum zarfinin ve yerel minimum zarfinin

ortalamasi sifir olmalidir.

Sekil 3.4'te klasik bir OKF fonksiyonu gosterilmisti. OKF sinyalde bulunan
salinimlari belirtmektedir. Aslinda her bir OKF asagida belirtilen yapida, ortalamasi
sifir olan, tek bilesenli bir Genlik Modilasyonu — Frekans Modulasyonu sinyali
olarak ifade edilmektedir:

x(t) = a(t)cosp(t) 3.2.1
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Burada a(t) zamanla degisen genligi, @(t) ise zamanla degisen fazi temsil
etmektedir. Genlik ve faz bilgisi hem matematiksel hem de fiziksel anlam ifade
etmektedir.

0.1 T T T T T T T T T

4.2 4.4 4.6 4.8 5 5.2

Sekil 3.4: Tipik Bir OKF fonksiyonu

Birgok sinyal birden fazla salinim kipi icerdiginden OKF olarak
degerlendirilememektedir. Deneme Tabanli Kip Ayrisimi bir sinyali sonlu sayida
esas salimim kiplerine yani OKF’lere ayristiran sayisal bir kabuk soyma islemi
olarak ifade edilmektedir. Kabuk Soyma Algoritmasi ise asagidaki gibi
Ozetlenebilmektedir:

1- Maksimumlari ve minimumlari da igeren butin ugdegerler bulunur.
Maksimum ve minimum noktalari dizgln kibik seritler (spline) kullanilarak Gst zarf
Xup(t) Ve Xow(t)'yi olugturmak tzere birlegtirilir.

2- Bu iki zarfin ortalamasi olan m(t) = (Xup(t)+ Xiow(t))/2 asil sinyalden ¢ikartilr
hy(t) = x(t) — ma(t).
3- hi(t) yeni veri kabul edilir ve kalan sinyal OKF 6zelliklerini saglayana kadar

ilk iki basamak tekrar edilir. Bulunan bu ilk OKF fonksiyonu en yiksek frekans
bilesenine sahiptir ve c4(t) olarak adlandirilir. Kalan sinyal ry(t) ise ri(t) = x(t) — c4(t)
seklinde ifade edilir.

4- Daha sonra ry(t) yeni veri kabul edilir ve ilk 3 basamak batin OKF’ler
hesaplanana kadar tekrarlanir. Kabuk soyma iglemi en son kalan fonksiyonu olan
ru(t) daha dénceden belirlenen bir sayidan kuguk ya da tekdize olana kadar
tekrarlanir.

Sonug olarak orijinal sinyal x(t) asagidaki gibi ifade edilebilmektedir:

M

x(t) = Z 6 (t) + 1u(t) 3.2.2

j=1
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Burada cj(t) fonksiyonu 9§ numarali OKF'yi, ry(t) fonksiyonu ise kalani ifade
etmektedir.

DTKA duragan olmayan sinyalleri azalan frekans siralamasinda dar bantl
bilesenlere ayirmaktadir. Butiin OKF’ler orijinal sinyal igin tam ve ‘neredeyse’ dikey
bir temel olugturmaktadir. Bu temel dogrudan sinyalin kendisinden geldigi igin
sinyalin dogal oOzellikleri korunurken enerji kagagi ve yayillmasi da Onlenmis
olmaktadir [27].

3.2.2 Oz Kip Fonksiyonlari

Oz Kip Fonksiyonlari anlik frekansi tanimlayabilmek igin olusturulmuslardir. Bu
sebeple OKF’ler yerel sifir noktalarina gére simetrik ve ayni sayida ucdeger ve
sifir gegis noktalarina sahip olmalidirlar. Bu gézlemlere dayanarak OKF’nin iki
temel Ozelligi yukarida belirtilmigtir. Bunlardan ilk madde duragan Gaussian
Prosesin dar bant gereksinimleri ile benzerdir. ikinci madde ise klasik global
gereksinimleri yerele indirgeyen vyeni bir fikirdir. Boylece orijinal sinyalden
ayristirlan anlik frekans bilesenleri, asimetrik dalga bicimlerine yol acan
istenmeyen salinimlar igermeyecektir.

Bu fonksiyonlara Oz Kip Fonksiyonlari denilmesinin sebebi veri icerisinde gomuili
olan salinimlari belirtmesidir. Bu tanim ile her bir déngtideki OKF, tek bir kipe ait
osilasyon igeren sifir gegigleri tarafindan tanimlanmakta, kompleks dalgalarin bu
sinyal Ustiine binmesine izin verilmemektedir. Béylece OKF dar bant bir sinyal
olmaya zorlanmamakta ve hem genlik hem de frekans modulasyonu igcermesine
olanak saglanmaktadir. Ayni zamanda bu fonksiyonlar duragan olmayan bir
yapida da bulunabilmektedir.

Bir OKF Hilbert Dénlislimi'nden sonra asagidaki gibi ifade edilebilmektedir:

Z(@t) = X() + iV (t) = a(t)e®® 3.2.3

Z(t) fonksiyonuna Fourier Donusumu uygulandidinda ise

Cel

W(w)zj a(t)ei@(t)e_iwtdt=J a(t)ei(@(t)—wt)dt 3.2.4

—o0

ifadesine ulaglimaktadir. Daha sonra duragan faz metodu yardimi ile W(w)’ye en
bayluk katkinin asagidaki durumu saglayan frekans tarafindan yapildigi
bulunmaktadir:

d
- O® - w) =0 3.2.5
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Diger bir ifadeyle

do(t)
w =

2.
It 3.2.6

Duragan faz metodunu uygulamak igin buyuk bir Ustel saylr gerekmesine karsin
buradaki adaptasyon frekans — genlik degisiminin yerel zaman skalasinin tersine
goOre buyuk olmasiyla saglanmigtir. Bu sebeple tanim azar azar degisen genlige
uygun olmaktadir.

Yukaridaki formullerden de goéruldagu gibi duragan faz yaklagiminca tanimlanan
frekans kavrami, yerel sintzoidal fonksiyonlarla da uyumlu olmaktadir. Bu ytzden
frekans tanimi i¢in batin bir salinim periyoduna ihtiyagc duyulmamakta, degisen
degerlere gore iki nokta arasinda tanimlanabilmektedir. Bir anlamda tekduze bir
fonksiyon dahi salinan bir fonksiyon olarak degerlendirilebilmekte ve anlik
frekansa sahip oldugu sdylenebilmektedir.

Haung ve ekibi bu anlik frekans tanimini kullanabilmek igin rastgele bir veri setini
OKF bilesenlerine ayirmayi ve bu bilesenlere anlik frekans degerlerini atamayi
amagclamislardir. Bu kapsamda Deneme Tabanli Kip Ayrisimi tasarlanmistir.

3.2.3 Kabuk Soyma islemi

Analiz edilmek istenilen verilerin blyik bir ¢ogunlugu OKF vyapisina uygun
olmamaktadir ve birden ¢ok salinim kipi icermektedir. Bu ytizden 6ncelikle verilerin
OKF formatina dénistiriilmesi gerekmektedir.

Ayristirma islemi agsagidaki varsayimlara dayanmaktadir:

1- Sinyal en az 2 ug¢deger icermektedir — 1 maksimum ve 1 minimum noktasi
2- Karakteristik zaman olgegi iki ugcdeder arasindaki zaman gegisi tarafindan
tanimlanmaktadir.

3- Eger sinyal ugcdegerlerden tamamen yoksun fakat sadece dénim noktalari

iceriyorsa, ucdegerleri ortaya ¢ikarmak igin birkag kez turev alinabilmektedir. Bu
durumda nihai sonuca integral alinarak ulagiimaktadir.

Bu metodun amaci deneysel olarak veri igcindeki karakteristik zaman Olgeklerini
kullanarak esas salinim kiplerini belirlemektir. Drazin’e gore, veri analizinin ilk
basamag@i veriyi gozle incelemektir. Bu incelemeden farkli dlgekler iki sekilde
saptanabilmektedir: ardigik yerel minimum ve maksimum degisimleri arasindaki
zaman gegisinden ve ardisik sifir gegisleri arasindaki zaman gegisinden. Bir birine
gecmis yerel ucdegerler ve sifir gecisleri salinimlarin Gst Uste binmesine sebep
olmakta ve boylece karmasik bir veri sunmaktadir. Bu salinimlarin her biri bu iglem
icin temel olan bir karakteristik olgek tanimlamaktadir. Bunlari ayristirmak igin
kabuk soyma islemi adi verilen sistematik bir yontem gelistirilmistir.
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OKF tanimi sayesinde ayristirma islemi sadece yerel maksimumlar ve yerel
minimumlar tarafindan tanimlanan zarflari kullanmaktadir. Butin ugdegerler
belirlendikten sonra, yerel maksimumlar kubik seritler (spline) kullanilarak tst zarfi
olusturmak icin bir birine baglanmakta ve ayni iglem yerel minimumlar ve alt zarf
icin de tekrarlanmaktadir. Ust ve alt zarflar bitiin verileri icermelidir. Bu zarflarin
ortalamasina m; denilmekte ve sinyal ile mj; arasindaki fark ilk bileseni
olusturulmaktadir. Tek bir dongu igin Sekil 3.5'te bu adimlar goésterilmistir. Buna
gore oncelikle sinyalin maksimum noktalari belirlenmis ve bu noktalarin arasi kubik
seritler ile gizilmigtir. Daha sonra sinyalin minimum noktalari belirlenerek minimum
zarf yine kubik seritlerle ¢izilmigtir. Bu noktadan sonra iki zarfin ortalamasi alinarak
ana sinyalden cikariimistir. Geriye kalan sinyal OKF 6zelliklerini saglayana kadar
bu islem tekrar uygulanmaktadir. Ayrigsim iglemi birgcok basamaktan olustugundan
burada sadece 1 basamak gosterilmistir.

Xt)—m = h 3.2.7

Kabuk soyma islemi iki amaca hizmet etmektedir: salinimlarin Ust Uste binmesini
engellemek ve dalga profillerini daha simetrik hale getirmek. Bu sebeple kabuk
soyma iglemi birgok kez tekrar edilmektedir. ikinci kabuk soyma iglemi sirasinda h;
yeni veri olarak kabul edilmektedir:

hy — myy = hyy 3.2.8
Bu islem k defa, daha ilk OKF ortaya ¢ikana kadar tekrarlanmaktadir:

h(k—l) - My, = hlk 3.2.9

1 = hk 3.2.10
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Sekil 3.5: Kabuk Soyma islemi



OKF bilesenlerinin hem genlik hem de frekans modilasyonu bakimindan yeterli
anlam ifade etmesini garanti altina almak icin bir durma kriteri belirlenmektedir.
Ardisik kabuk soyma islemleri sonuglarinin arasindaki standart sapma limiti
belirlenerek bu durum gergeklestirilebilmektedir.

3.2.11

T
|(h1(k—1)(t) — hyy (t))zl
SD =
; h%(k—l)(t)

Genel olarak ‘SD’ degeri 0.2 — 0.3 araliginda secilmektedir.

Orijinal sinyalden ¢ikartilan ilk OKF, ¢, en kisa periyotlu bilesenleri yani en yliksek
frekansi icermektedir. ilk OKF orijinal sinyalden cikartildiginda kalan fonksiyon
halen anlamli veri icerdiginden kabuk soyma islemine devam edilmektedir:

X(t) - =n 3.2.12

Bu islemin durma kriteri olarak kullanilabilecek iki se¢enek bulunmaktadir: ¢,
bileseninin veya kalan fonksiyonu r,’in édnceden belirlenmis bir esik degerinden
daha kuglk olmasi ya da kalanin tekdlze bir fonksiyon haline déntismesi. Orijinal
sinyal OKF’ler ve kalan toplanarak ifade edilmektedir:

n

X(t) = Z ¢+ 1 3.2.13

i=1

Boylece X(t) sinyali n adet Oz Kip Fonksiyonu ve kalan fonksiyon r,'ye ayristiriimis
olmaktadir.

3.2.4 EKG Sinyalinin DTKA Algoritmasi ile Ayrigtiriimasi

Deneme Tabanh Kip Ayristirmasr'nin nasil ¢alistigini anlayabilmek i¢in Sekil 3.6
incelenebilir. Sekil 3.6’da vektorel buyuklugu hesaplanmis EKG sinyalinin DTKA ile
nasil pargalara ayrildigi gosteriimektedir. Sinyal dusuk frekansl bilesenlerden
yiksek frekansli bilesenlere dogru ayristiriimistir. Burada her bir parga bir Oz Kip
Fonksiyonu ifade etmektedir. Sekilden de anlasildigi gibi OKF’ler asimetrik kiigiik
salinimlardan meydana gelmektedir. Bu OKF’ler birlestirildiginde ise orijinal
fonksiyon oldukga dusuk hata payiyla elde edilebilmektedir. Sekil 3.7°'de ise
birlestirme islemi gosterilmisgtir.
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Sekil 3.7: EKG Sinyalinin Adim Adim Elde Edilmesi
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DTKA yénteminin adaptif yapisi sebebiyle esas sinyalin kag OKF’den olusacagi
onceden belirlenememektedir. Bu tezde kullanilan EMD algoritmasi G. Rilling
tarafindan tasarlanan ‘emd.m’ fonksiyonudur [28]. Buna gore kabuk soyma islemi
tamamlandiginda, bir kipin ayrigtirma sureci tamamlanmig olarak kabul
edilmektedir. Bu baglamda iki kosulun saglanmasi gerekir: ilk olarak ugdeger
noktalari sayisi ile sifir gegislerin sayisi arasindaki fark en ¢ok 1 olmal; ikinci
olarak ise Ust ve alt zarflar ortalamasi belirlenen bir kritere goére sifira yakin
olmalidir.

Zarflar ortalamasinin ne kadar kiguk oldugu, o kipin genligi gbéz 6nudne alinarak
yapiimaktadir. Fakat ¢cok kuguk esik seviyeleri belirlemek agiri tekrarlama ve asiri
ayristirma gibi sonuglara yol acabilmektedir. Bu durumun 6nune gegmek igin iki
esik siddeti, ©; ve ©,, bir de analiz bélimu parametresi, o, belirlenmistir. Bu
sekilde global olarak kuguk dalgalanmalarin olusmasi guvence altina alinirken,
yerel dlgekte buyluk degisimler saglanmis olmaktadir:

xup (t) — Xiow (t)

3.2.14
2

a(t) =

1G]

(D) 3.2.15

o(t) = |

a(t) fonksiyonu zarflarin genligini, o(t) degerlendirme fonksiyonunu, h(t) ise
3.2.7’de de belirtildigi gibi analiz edilen fonksiyonunu ifade etmektedir. Kabuk
soyma isleminin sonlanmasi icin degerlendirme fonksiyonunun, of(t), belirli bir
bolimu O, esik siddetinden kuguk, kalan bolumu ise ©, esik siddetinden kiguk
olmalidir.

o(t) < 0 (1 — «) bdlimii icin 3.2.16

o(t) < 0, (a) bolimii icin 3.2.17

Genel olarak a = 0.05, ©; = 0.05 ve O, = 100; secilmektedir. Analiz edilmek
istenilen boélgenin boyutuna ve arzu edilen sinyalin genligine gore bu parametreler
cesitli varyasyonlarda tercih edilebilmektedir.

3.3 Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar (YSA) beynin biyolojik c¢alisma prensipleri érnek alinarak
tasarlanmis programlama teknigidir. Biyolojik sistemlerde 6drenme noéron adi
verilen sinir hucreleri arasindaki sinaptik baglantilar yardimiyla olur. Zaman iginde
kazanilan bilgi ve tecrube yardimiyla noronlar arasindaki sinaptik baglantilar artar
ve ogrenme islemi gerceklesir [29].
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iki ndron arasindaki veri aktarimi sinapslar araciligiyla gergeklesmektedir. Verinin
bir nérondan digerine aktarilabilmesi i¢in uyarim siddetinin egik degeri Uzerinde
olmasi gerekmektedir. Her noron gelen sinyalin gucine goére acgik ya da kapall
duruma gegerek basit bir tetikleyici gorevi Ustlenmektedir. Bu islemleri yaparken
noronlar giris bilgilerini agirhklandirarak bunlari lineer ya da non-lineer bir
fonksiyonda isleyerek c¢iktisini vermektedir. Bu c¢iktiyr baglantisi olan diger
noronlar girig bilgileri olarak almaktadirlar. Yapay sinir aglari da bu prensibi temel
alarak olusturulmustur. Ogrenme islemi egitme vyoluyla 6rnekler kullanilarak
gergeklestiriimektedir. Algoritma bu verileri kullanarak yakinsama saglanana kadar
katsayilari tekrar tekrar ayarlamakta ve hatayl azaltmayi amaglamaktadir. Buna
gore modeli bilinmeyen bir sistem sadece girdi ve c¢iktilari Uzerinden
modellenebilmekte ve benzer durumlardaki tepkileri degerlendiriimektedir.

Yapay sinir aglart QRS/PVC siniflandirmasi, ST segmenti analizi gibi bircok EKG
uygulamasinda basariyla kullaniimigtir. Bu bolimde ise sinir aglarinin Geg
Potansiyel analizindeki etkinligi arastirilacaktir.

3.3.1 Sinir Aglari Hesaplamalari

Yapay sinir aglari dogrudan beynin c¢alisma prensipleri 6rnek alinarak
tasarlanmistir. Gergekte sinir aglari veri depolamaya ve bu verileri etkili bir sekilde
kullanmaya yarayan paralel bir islemci gibi calismaktadir. Asagida belirtilen iki
ozelligi sebebi ile beyni andirmaktadir:

1. Ag tarafindan kaydedilen bilgi 6grenme isleminden ge¢gmektedir.
2. Sinaptik katsayr denilen noronlar arasi baglantilar yardimiyla bilgi
kaydedilmektedir.

Ogrenme iglemi, sinaptik katsayilari bir diizene gbre belirleyen 6grenme
algoritmasi yardimiyla gerceklestiriimektedir. Bu katsayilarin modifikasyonu, ayni
zamanda sinir aglarinin tasarimi igin bir teknik olusturmaktadir [30].

Bogumlar

Sinir aglarindaki non-lineerligi bogumlar saglamaktadir. Basit bir bogum N adet
agirhiklandinimis girdiyi toplamakta ve non-lineer bir fonksiyondan gecirdikten
sonra esik degerine gore karar vermektedir. Genellikle kullanilan U¢ c¢esit non-
lineer fonksiyon bulunmaktadir: sabit sinirlayici, esik mantidi elemanlari ve
sigmoidal non-lineer fonksiyonlar.

Topoloji

Sinir aglari genellikle ag topolojisi, bogum karakteristigi ve 6grenme algoritmasi
kurallari Uzerinden tanimlanmaktadir. Bu kurallar katsayilarin ilk durumunu
belirlemekte ve daha sonra bunlarin nasil degisecegdini tayin etmektedir. Birgok
karar verme mekanizmasi olmasindan ve herhangi bir ndronun etkisiz hale
gelmesinin simulasyon sonucunu etkilememesinden dolay! sinir aglari oldukga
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gurblz bir yapidadir. Birka¢ bodumun zarar gérmesi asil sonucu tamamen
degistirmediginden hata toleransi yiksek olmaktadir.

Egitme Algoritmasi

Uyum ve oOgrenmeye devam edebilme yetenekleri biyomedikal sinyal isleme
acisindan onemlidir. Adaptasyon iglemi ayrica noéron Kkarakteristiklerini
dengeleyerek klguk hatalari telafi edebilme yetenegdi kazandirmaktadir.

3.3.2 Noron Modeli

Noronlar akson ve dendrit adi verilen uzantilarla bir birilerine baglanmaktadir. Bir
akson ile dendrit ise sinaps denilen baglantilarla birlesmektedir. Noérona
dendritlerden ulasan elektriksel uyarilar bir dizi iglemden gegirilerek
toplanmaktadir. Bu iglemler sonucunda ortaya cikan seviye, esik degerinden
yuksek ise sinir hicresi aksonlarini kullanarak uyariyr diger néronlara iletmektedir.
Eger bu seviye esik degerinden dusuk ise ndron pasif durumda kalmaktadir.

Noron modelinin 3 adet temel yapitagi bulunmaktadir:

1- Sinapslarin her biri bir katsayi ile ifade edilmektedir. Bir x sinyaline ait her
bir girdi, toplanmadan 6nce sinaptik agirlik w; ile ¢arpiimaktadir (Sekil 3.8). Bu
katsayidaki ilk indis iglem yapan ndéronu, ikinci indis ise girdi numarasini ifade
etmektedir. Katsayilar, sinapsin eksitator ya da inhibitdr olmasina gore pozitif ya
da negatif olabilmektedir.

2- Agirliklandiriimis girdi sinyallerini tek bir sinyal olarak degerlendirebilmek
igin bir toplayici kullaniimaktadir.

()

Girdiler

2
@ |—o

&
-

-!’JJ-
Esik Siddeti
Sekil 3.8: Sayisal Néron Modeli
3- Noéronun giktisindaki genligi sinirlandirmak igin ise aktivasyon fonksiyonu

kullaniimaktadir. Bu sayede ¢iktilar daha rahat siniflandirilabilmektedir.
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3.3.3 Ag Yapilari

3.3.3.1 Tek Katmanli ileri Beslemeli Ag Yapilari

Katmanli sinir aglari yapisinda noronlar gruplasarak katmanlari meydana
getirmektedir. Tek katmanh agd yapisinda ise girdi katmani ve ¢ikti katmani olmak
Uzere iki grup noron bulunmaktadir. Bu modelde hesaplama iglemleri girdi
katmanindan c¢ikti katmanina dogru yapilmaktadir. Bu ag yapilarinda herhangi bir
geri yayilhm bulunmadigindan ileri beslemeli yapiya sahip olmaktadirlar. S$ekil
3.9'da tek katmanli sistem modeli belirtiimigtir.

Girdi K atmam Cilkcth Kl atmam

Sekil 3.9: Tek Katmanl Ag Modeli

Dogrusal birlesmeli bir bellek, tek katmanli ag yapilarina bir 6rnek olarak verilebilir.
Bu bellek her girdiyi bir c¢ikti ile eslestirmekte ve bu bilgi sinaptik katsayilar
araciligiyla kaydedilmektedir.

3.3.3.2 Cok Katmanl ileri Beslemeli Ag Yapilari

Cok katmanl sinir aglari, girdi ve ¢ikti katmanlari arasinda bir ya da daha fazla
grup ndron bulunan yapilardir. Bu ek ndron gruplari dogrudan girdi ya da ¢iktilara
bagli olmadigindan gizli katmanlar olarak adlandirilirlar. Cok katmanli yapilar, tek
katmanl sinir aglarinin birgok kisittamasinin Ustesinden gelmigtir. Etkili bir egitim
algoritmasinin eksikligi yuzianden ge¢gmiste genellikle tercih edilmemisgtir.

(Gizli K attman

Girdi K atmam Cikt Katman

Sekil 3.10: Cok Katmanli ileri Beslemeli A§ Modeli
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Sinir aglari yapisinin her bir katmanindaki néronlar Sekil 3.10’daki ¢ok katmanh ag
modelinden de gozlendigi gibi komsu katmanlardaki noéronlarin hepsi ile
baghdirlar. Aksi takdirde bu aga kismi bagh sinir aglari denmektedir. Gizli
katmandaki her bir néron, girdi ya da ¢ikti katmanindaki yerel bilgi iceren néronlara
dogrudan baglhdir. Bu sebeple her bir gizli néron, kaynak sinyaldeki yerel
degisikliklere cevap verebilmektedir.

Cok katmanli algilayicilarin  basarisi, néronlarda kullanilan non-lineerlikten
kaynaklanmaktadir. Eger bu dugumler lineer olsaydi, katsayilari uygun secilmis
tek katmanli bir ag yapisi ile ayni yeteneklere sahip olurdu. Tek katmanli yapi
ancak yari duzlemli bir karar bolgesi olusturabilmektedir. Cift katmanh algilayici ise
girdiler tarafindan tanimlanan sinirsiz, konveks bir bélge olusturabilirler. Burada
konveks (dis bukey) terimi, kenar dogrularin higbir kdseyi kesmemesi anlaminda
kullaniimaktadir.

3.3.4 Noron ve Katman Sayisi Optimizasyonu

Katmanlarda kullanilan digim sayisi eldeki problemi ¢dzebilecek karar bélgesini
olusturmak igin yeterli sayida olmalidir. Bununla birlikte gerekenden ¢ok sayida
olmasi durumunda mevcut egitim setinden birgok katsayi saglikli bir sekilde
hesaplanamamaktadir. ileri beslemeli sinir aglarinda en ¢ok (¢ katman
kullaniimaldir ¢ginkl bu yapi olduk¢a karmasik karar bolgeleri olusturabilmektedir.
Karar Dbolgeleri bir birine baglanamamasi veya konveks bir yapinin
olusturulamadigr durumlarda ikinci katmandaki noronlarin sayisi  birinci
katmandakilerden daha fazla olmalidir. En koéti durumda girdi dagilimlarn
icerisindeki baglantisiz bolgelerin sayisi, ikinci katmandaki ndronlarin sayisina esit
olmalidir.

3.3.5 Geri Yayihm

Geri yayilim algoritmasi En Kiguk Kareler (Least Mean Square) algoritmasinin bir
genellemesi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu yontemin temel amaci, egim (gradient)
arama teknigi ile istenilen ve gergek ciktilar arasindaki farkin karesini minimize
etmeye calismaktir. ilk basta rastgele kiiclk katsayilar ve esik degerleri segilirek
daha sonra her bir egitim kimesi elemani ile sinir aglari egitilerek katsayilar
dizenlenmektedir. Geri yayilhm algoritmasi basamaklari Tablo 3.2’de
Ozetlenmigtir.
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Tablo 3.2: Geri Yayilim Egitim Algoritmasi

1. Adim Deger atama:
Butun katsayi ve esik degerlerine kuguk degerler ata.

2. Adim | Mevcut girdi ve istenilen giktilar:

Girdi vektorlerini Xo,X1,...,Xm-1 Yapisinda tanimla.

Cikti vektorlerini do,dy,...,dm-1 Yapisinda tanimla.

Sinir aglari siniflandirici olarak kullanilacak ise c¢iktilari 0,1
olarak tanimla.

3. Adim | lleri Hesaplama:
Sigmoid non-lineer fonksiyonlari kullanarak gergek ciktilari
hesapla.
Yo.Y1,.--;¥Ym-1
4. Adim | Geri Hesaplama:
Yerel egim &’yi asagidaki sekilde hesapla:
8 [n] = ¢[n]o[n](1— g [n]) cikti katmani igin,

& [n] = y;[n](1 — y;[n]) Xk & [n]wy; [n] dider néronlar igin

Agirliklari uyarla:
Ciktt  katmanindan baglayarak ilk gizli katmana dogru
tekrarlamali bir algoritma kullanarak agirliklari ayarla.
Wii[n+1] = W [n] + a{W;[n] — W [n — 11} + n&;[n]y;[n]
a = momentum sabiti
0 = yerel egimler
n = 6grenme orani

5. Adim 2. adimdan itibaren tekrar et.

Her bir denemeden sonra katsayilar tekrar belirlenerek hata orani azaltilmaktadir.

3.3.6 Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilhm ogrenme algoritmasi, her bir dongude istenilen ve gergek cikti
arasindaki hatanin karesini minimize etmeyi amaglamaktadir. Bu iglem sirasinda
devamli  edim  hesaplandigindan, surekli  turevienebilir lineersizlikler
arastirilmaktadir.

Hata geri yayihm o6grenme algoritmasinin en dnemli sorunlarindan biri yerel
minimumda sikisip kalma riski olarak bilinmektedir. Bu noktalarda egdim sifira
dogru gitse de ag global minimum noktasina ulagsmamis olmaktadir. Ag egitildikge
hata e@imi sifira gittiginden algoritma bu noktadan kurtulamamaktadir. Sekil
3.11’”de bu duruma bir 6rnek gosterilmistir. Sekildeki bilye yerel minimum
noktasina ulasmigtir. Bu noktada egim sifir oldugundan sinir aglari bu noktada
takilip kalmaktadir. Fakat sinir aglarinin ulasmasi beklenen global minimum
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noktasidir. Bu sorun farkli bir yol bulunarak diger bir ifadeyle agirliklara farkh
degerler atayarak ¢ozulebilmektedir.

Algoritmanin bu yetersizliginin Ustesinden gelmek icin sinir aglar sifirlanarak
tekrar bagslatiimaktadir. Bu islem genellikle yeni katsayilar ve egitim setinin farkli
siralamasi kullanilarak gerceklestiriimekte bdylece agin alternatif bir yol bularak
optimum katsayilara ulagsmasi hedeflenmektedir.

Sekil 3.11: Geri Yayiim Ogrenme Algoritmasi C6ziim Uzay

3.3.7 MATLAB Algoritmasi
lleri beslemeli ve geri yayilimli sinir aglari MATLAB’'da NEWFF komutu ile
olusturulmaktadir:

net = newff(P,T,[S1S52..S(N — 1)],{TF1,TF2 ..TFNI}, BTF, BLF, PF)

Bu komut sonucunda N katmanh ileri beslemeli geri yayilimh sinir agi
olusmaktadir.

Burada
P — RxQ1 matris, R elemanl Q1 adet 6rnek.
T — SNxQ2 matris, SN elemanli Q2 adet 6rnek.

Si — i sirasindaki katmanin boyutu, varsayilan = []. (SN katmanindaki néron sayisi
T tarafindan belirlenmektedir. )

TFi — i sirasindaki katmanin transfer fonksiyonu, gizli katmanlar igin varsayilan
‘tansig’ ve ¢iktl katmani igin varsayilan = ‘purelin’.

BTF — Geri yayilim sinir agi egitim fonksiyonu, varsayilan = ‘trainlm’.

BLF — Geri yayihm agirlik/esik degeri 6grenme fonksiyonu, varsayilan
‘learngdm’.

Her bir katmandaki katsayi ve esik siddetleri INITNW fonksiyonu ile ilk degerlerine
atanabilmektedir. C6zUm uzayinin karmasik oldugu durumlarda sonuca ulasmak
adina bu fonksiyon oldukga etkin rol oynayabilmektedir. Adaptasyon, tanimlanan

43



ogrenme fonksiyonu kullanilarak TRAINS komutu ile gergeklestiriimekte,

performans ise turevlenebilir fonksiyonlardan ‘mse’, ‘msereg’ vb. ile
Olculebilmektedir.

Bu calismada kullanilan sinir aglari fonksiyonlari asagidaki gibi 6zetlenebilir:
P — 1x21 matris, Egitim seti.

T — 1x34 matris, Test seti (test seti = egitim seti).

Si—[25 4].

TFi — ‘tansig’ ya da ‘logsig’.

BTF — ‘trainim’

BLF — ‘learngd’.

Komuttaki ‘Si” boliminden de anlasilacagi gibi cift katmanh sinir aglari yapisi
kullaniimistir. Ag 50 devir ile egitildikten sonra simule edilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir.

Yapay Sinir Aglar
EKG — -
[ } [ Parametre Cikarmm ]—h [ - }

Sekil 3.12: Ventrikller Geg Potansiyel Taniyimi Algoritmasi

VGP Analizi Basamaklari

1- X, Y ve Z kanallarinin filireleme isleminden gecirme (Simson Yontemi,
Dalgacik Dontsumi ya da Deneme Tabanli Kip Ayrisimi),

2- Parametre ¢ikarimi,

3- Sinir Aglari tasarimi, egitimi ve testi.
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4 YONTEMLERIN UYGULANMASI VE TANIYIM
PERFORMANSLARININ iIRDELENMESI

Bu bolimde oOnceki bolimlerde bahsedilen yodntemlerin  sonuglari ortaya
konulacaktir. 2. Bolumde belirtilen klasik tekniklerin sonuglari belirtilecek ve
gelistirilen yeni yontemlerle saglanan basar diizeyi karsilagtirilacaktir. ileri seviye
sinyal igleme tekniklerinden olan Dalgacik Donusimu ve Deneme Tabanlh Kip
Ayrisimi yontemlerinin Venrikiler Ge¢ Potansiyel analizindeki performanslari
gozlemlenecektir. Bu yontemlerin sonuglari kendi aralarinda da kargilastirilarak
ideal bir analiz yontemi belirlenmeye calisilacaktir. Su ana kadar elde edilen veriler
mevcut tantyim algoritmalarinin  eksikliklerinin  ve hatali  varsayimlarinin
bulundugunu gostermistir. Bu sorunlar asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

o Gercek VGP tanimi, o6zellikleri ve VGP’nin ortaya cikis sebeplerinin
belirlenmesi,

o Sadece sinirli bir bélgenin analizinin gergeklestiriimesi,
o Az sayidaki VGP parametresi,

o X, Y ve Z hatlari kullanilarak yapilan vektoérel buyuklik hesabindan gelen
gapraz terimler,

° X, Y ve Z kanallarinin bir birine dik oldugu varsayimi,

o Vektorel buyukluk hesabi sirasinda hatlarin hizalanmasi problemi,
o Guraltd ve Geg Potansiyel bantlarinin gakismasi,

o Aralarinda ilinti bulunmayan atimlarinin ortalamasinin alinmasi.

4.1 Analizde Kullanilan Veri Setleri

Bu calismada iki cesit veri seti kullanilmistir. Birinci veri seti Sussex Universitesi
tarafindan hazirlanmistir ve hem saglikh grup EKG verisi hem de VGP’li EKG
verisi icermektedir. ikinci veri seti grubu ise 500 adet yapay EKG verisinden
olusmaktadir. Yapay veri seti, EKG sinyalinde olusabilecek anormal durumlar g6z
Onune alinarak sayisal ortamda olusturulmustur. Asagida bu iki veri seti detayl bir
sekilde belirtiimektedir.

4.1.1 Sussex Universitesi Veri Seti

ilk veri seti ingiltere’de bulunan Sussex Universitesi veri tabanindan gelmektedir.
Bu sette 34 adet EKG kaydi bulunmaktadir. Kayitlardan 21 tanesi Ventrikuler
Tasikardili hastalara, 13 tanesi ise saglikl kisilere aittir. 13 adet saglikli veri kontrol
grubu olarak adlandiriimis ve gerek parametre c¢ikarimi gerekse sinir aglari
egitiminde olduk¢ga o6nemli rol oynamistir. Bu veriler 2200 Hz frekansinda
orneklenmis ve degisken genliklerde ylkseltilmistir. Her bir EKG kaydini olusturan
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dosyada ilk iki satir digsinda 6 situn bulunmaktadir. Bu sttunlardan her biri X, Y ve
Z elektrot sisteminin bir kanalina kargilik gelmektedir. 6 adet situn bulunmasinin
sebebi ise her bir kayitta 2 farkl atima ait veriye yer verilmesidir. Ham kayitlar 311
ms (685 ornek) uzunlukta olmasina karsin X, Y ve Z kanallarinin hizalanmasindan
sonra 233 ms (512 drnek) uzunluguna dusmektedir.

Genlik (mV)

Omek Numarasi

Sekil 4.1: Sussex Veri Setine Ait Ham EKG Sinyali

Sekil 4.1'de Sussex veri setine ait bir sinyalin yukseltici genliklerine bolundp,
hizalandiktan sonra vektdrel blyukliginin alinmasi ile olusturulmustur. Negatif
yonlU sinyallerin sebebi referans noktasinin ters yonde secilmis olmasidir. Bu
vektorel toplam sinyali incelendiginde Sekil 2.2’de belirtilen ideal EKG sinyali ile
ayni karakteristige sahip oldugu goézlenebilmektedir.

4.1.2 Yapay Veri Seti ve Gecikmis Potansiyel Yaklagimi

EnfarktUs belirli 6zelliklere sahip fiziksel hasar olarak tanimlanmaktadir. Bu fiziksel
Ozellikler hasarin boyutuna, bulundugu bdlgeye, tlrine ve pozisyonuna goére
degiskenlik gostermektedir. EKG sinyalinde ortaya ¢ikan pargalanmis ve dizensiz
aktivite bu parametrelerin siddetine bagl olarak degisebilmektedir. Ventrikller Geg
Potansiyel olarak tanimlanan sinyalin analizinde, sadece QRS bdlgesi sonu
kullanilsa da gercekte bu sinyalin EKG’nin herhangi bir bdlgesinde bulunabilme
ihtimali g6z ardi edilmemelidir. Sonugtan yola ¢ikilarak tanimlanan Ge¢ Potansiyel
kavraminin daha iyi anlagilmasi ve bu kavramin hastaligin seyri ile ilgili daha kesin
bilgi vermesi agisindan analiz bdlgesini tim EKG sinyalini icerecek sekilde
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genisletmek 6nem arz etmektedir. Bu noktadan yaklasildiginda VGP kimesini de
icerecek sekilde tanimlanan ve kalbin galismasi sirasinda ortaya ¢ikan gecikme ve
iletim bozukluguna dayali olusan ylksek frekansli bilesenlerin Gecikmis Potansiyel
olarak adlandiriimasi son derece mantikli bir yaklagsim olarak ortaya ¢ikmaktadir
[23]. Gecikmig Potansiyel tanimini saglayabilmek adina oldukc¢a genis bir yapay
veri seti olusturulmustur. Klasik yontemde kullanilan parametreler incelendiginde,
VGP sinyalinin 3 6zelligine odaklanildigi gézlenmektedir. Diger bir ifadeyle saglikli
bir EKG verisini VGP iceren duruma getirmek icin hem QRS suresi uzatiimali, hem
RMS degeri dustrilmeli hem de dusuk genlikli sinyal eklenmelidir. Mevcut durum
g6z onunde bulunduruldugunda bunun i¢in en uygun yolun VGP sinyali ile saglikl
EKG verisinin ilgili bolgesini konvollisyon iglemine tabi tutmak oldugu ortaya
cikmaktadir. Bu sebeple yapay veri seti olusturulurken c¢esitli dalga bigimine sahip
VGP sinyali ile saglikli EKG verisinin konvolusyonu alinmistir. Buradaki asil amag
VGP’nin modellenmesi degil, kalbin iletim hattinda ortaya c¢ikabilecek olasi
hasarlarin  standart ve yeni yOntemlerle analizinin  gercgeklestirilerek
karsilastiriimasidir. Bu veri setinde kullanilan ve VGP’ye sebep olabilecek sinyaller
bdélge (VGP sinyali uzunlugu), boyut (VGP sinyali genligi), tir (VGP sinyali
frekansl) ve pozisyon (EKG’nin konvolisyon alinan bdlgesi) parametreleri
degistirilerek cesitlendirilmistir. Yapay veri seti meydana getirmek amaciyla
olusturulan sinyal P dalgasinin hemen 06nu ile S-T segmenti sonu arasina
eklenmistir (23 — 205 ms araligi). EKG’nin bu bolgesi hem S-T segmenti gibi yavas
degisen sakin bolgeleri hem de R tepesi yuksek genlikli bolgeleri icermektedir.
Eklenen sinyalin uzunlugu % 2 — 5 araliginda degismekte, genlik olarak ise 10 yV
— 100 pV civarinda deger almaktadir.

Tablo 4.1: Yapay Veri Setini Olusturmak Amaciyla Kullanilan Parametreler ve
Degerleri

Uzunluk (ms) 4-11
Genlik (mV) 0.01-0.1

Frekans (Hz) 80-150
Bdlge (ms) 23-205

Sekil 4.2°’de bu parametrelerin EKG sinyali Uzerindeki karsiliklari gosteriimeye
calisiimigtir. Sekilde gosterilen slre parametresi aralidi eklenen en uzun VGP
sinyalini (11 ms), boyut parametresi ise eklenen en buyuk genlikli sinyali (100 pV)
gOstermektedir. Bolge ise bu veri seti olusturulurken EKG sinyalinin hangi
arah@inin kullanildigini ifade etmektedir.
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Genlik (mV)

Bhoryrt

Omek Numaras

Sekil 4.2: Yapay Veri Setini Olusturmak Uzere Kullanilan Parametreler

4.2 Simson Yontemi

EKG sinyali Uzerinde yeni analizler yapmadan once klasik yontem olarak
adlandirilan Simson Teknigi'nin [1] performansini gbozlemek gerekmektedir. Bu
kapsamda oncelikle eldeki gercek EKG verilerine Simson yontemi uygulanmistir.
Tezin 2. Bolumunde ayrintili bir sekilde belirtilen bu uygulama basamaklari
asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

o Yuksek Cozunurlikli EKG sinyali kaydi

o Her baglanti icin atimlarin baglangi¢ ve bitis noktalarini belirleme
o Hizalama ve ortalama alma

o Vektorel Buyukluk Hesaplama

o Filtreleme

o QRS baslangi¢ ve bitis noktalarini belirleme

o Simson parametrelerini hesaplama

o Degerlendirme

Bu calisma sonucunda elde edilen sonuglar temel kabul edilmis ve yeni analiz
yontemlerinin performansi buna gére degerlendirilmigtir.
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Tablo 4.2: Sussex Universitesi Veri Seti Simson Teknigi Sonuglari, Ventrikiler
Tasikardi Grubu

Sussex Universtesi Veri Seti Simson Teknigi Sonuglari, Ventrikiler Tagikardi
Grubu
. Dusuk Genlikli
855 Suresi I(::J'\\A/)S 40ms Sir?yal Siresi | VGP Durumu
(ms)

90 112 26 Negatif
97 110 27 Negatif
93 62 20 Negatif
133 6 62 Pozitif
138 4 68 Pozitif
118 11 38 Pozitif
157 21 44 Pozitif
155 4 83 Pozitif
122 5 65 Pozitif
100 88 4 Negatif
105 52 30 Negatif
123 16 66 Pozitif
169 3 92 Pozitif
97 28 33 Negatif
101 46 25 Negatif
125 4 45 Pozitif
123 37 30 Negatif
150 9 40 Pozitif
162 21 80 Pozitif
111 56 29 Negatif
106 13 40 Pozitif

Ortalama 123 34 45

Std. Sapma 25 35 23

Yukarida Tablo 4.2’de ve Tablo 4.3’te verilen sonugclar Sussex Universitesi veri
setinde bulunan Ventrikuler Tasikardi ile Kontrol grubuna Simson Yontemi
uygulanarak elde edilmistir. Bu yontemde QRS bdlgesi suresi, QRS bdlgesi son
40ms RMS degeri ve QRS boélgesi sonunda genligi 20uV’tan disuk sinyal suresi
olmak Uzere 3 parametre bulunmaktadir. Bu parametreler Sekil 4.3'te tekrar
gosterilmistir (QRSt: QRS Suresi, RMS4,: QRS boélgesi son 40ms RMS degeri,
LAS: QRS boélgesi sonunda genligi 20uV’tan dusik sinyal suresi). 1991 yilinda
toplanan kurul tarafindan alinan kararlara goére bu parametreler igin esik degerleri
su sekilde belirlenmistir: QRSt > 114ms, RMSy < 20 pV ve LAS > 38 ms. Simson
teknigi uygulanan Sussex veri seti icin bu esik degerini asan durumlar koyu renkle
isaretlenmistir. Bu U¢ parametreden ikisinin esik degerini agsmasi durumunda VGP
pozitif olarak degerlendirildigi icin Tablo 4.2'de ve Tablo 4.3’te son siutunda Geg
Potansiyel durumuna yer verilmigtir.
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Tablo 4.3: Sussex Universitesi Veri Seti Simson Teknigi Sonuglari, Kontrol Grubu

Sussex Universtesi Veri Seti Simson Teknigi Sonuglari, Kontrol Grubu
. Dusuk Genlikli
855 Suresi I(Q'\\/I/)S 40ms Sinyal Suresi|VGP Durumu
" (ms)
102 45 25 Negatif
86 97 24 Negatif
100 50 14 Negatif
97 163 3 Negatif
83 111 15 Negatif
105 37 34 Negatif
92 121 18 Negatif
97 72 23 Negatif
134 18 38 Pozitif
93 85 2 Negatif
125 67 10 Negatif
100 46 19 Negatif
93 73 16 Negatif
Ortalama 101 76 19
Std. Sapma 14 40 11
Filtrelenmis QRS
00 T T T T
600 | 1 ! QRSy -
500 J L
[ - |
2 100t : I
E i |
20 Pemss s ssd s s -i'-lf--
| | ]
: i
10 . - I|
Baslangig: __/
] 20 40 o0 80 100 120 140 160 180 200
Zaman (ms)

Sekil 4.3: Simson Parametreleri

Tablo 4.4'te bu yontemin sonuglar ifade edilmistir. Buna goére hastalarin %71’i
dogdru sekilde degerlendirilse de bu sonug¢ agirlikli olarak Gergek Negatif (sagliklr)
grubundaki basaridan kaynaklanmaktadir. Diger bir ifadeyle Simson yodntemi
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saglikli kisileri %92 oraninda dogru tahmin etmektedir. Fakat EKG sinyalinde Ge¢
Potansiyel bulunan ve mugsahede altinda tutulmaya ihtiyaci olan hastalarda basari

orani %57 seviyelerinde kalmaktadir.

Tablo 4.4: Sussex Universitesi Veri Seti, Simson Yéntemi Sonuglari

Q__RS. RMS DiJ_sUk Gg_nlikl_i
Suresi 40ms (uV) Sinyal Suresi Sonug
(ms) (ms)

Gergek Pozitif 11 10 12 12
Gergek Negatif 11 12 12 12
Yanlis Pozitif 2 1 1 1
Yanlis Negatif 10 11 9 9
%Duyarhlik 52 48 57 57
%Ozgllik 85 92 92 92
%Dogruluk 65 65 71 71

Olusturulan yapay veri setinin Simson yoéntemi ile analiz edilmesi, bu verilerin
dogrulanmasi agisindan dnem arz etmektedir. Bu sebeple yapay veri seti dncelikle

Simson yontemi ile incelenmistir.

QRS Bilgesi Uglannda VGP Igeren EKG Sinyali
1
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Sekil 4.4: Yapay Veri Seti Analizi, Simson Yontemi
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Yukarida belirtilen 6rnekte veri setinden alinan iki sinyalin klasik yontem ile
analizine yer verilmigtir. Sekil 4.4A’da gorulen EKG sinyalinin hem QRS baglangig
hem de QRS bitis bolgelerinde VGP bulunmaktadir. Bu sinyal klasik yontemle
analiz edildiginde (Sekil 4.4C), QRS bdlgesi sonunda dusuk genlikli sinyallerin
bulundugu gozlenmektedir. Sekil 4.4B’de bulunan EKG sinyalinin ise QRS bdlgesi
icine VGP sinyali eklenmistir. Ayni veri klasik yontemle analiz edildiginde ise (Sekil
4.4D) higbir parametrenin esik seviyesini asmadigi goézlenmektedir. Bdylece
olusturulan yapay veri setinin hem VGP sinyalini de iceren genis bir Gecikmis
Potansiyel kimesi oldugu dogrulanmaktadir.

Tablo 4.5: Gecikmis Potansiyel Veri Setinde Simson Yonteminin Basari Oranlari

QRS Siresi RMS 40ms Dusik Genlikli Sonu
(ms) (MV) Sinyal Suresi (ms) ¢
%16 %20 %27 %20

Tablo 4.5’te yapay veri setinin Simson ydntemi analizi sonuglarina yer verilmigtir.
Yoéntem veri setinde bulunan ve Gecikmis Potansiyel iceren EKG verilerinin
%20’sini basariyla siniflandirabilmektedir.

4.3 Dalgacik Donusumu Yontemi

Son yillarda gerceklestiriien calismalar Ventrikiler Geg¢ Potansiyel analizinde
Dalgacik Donusuma kullaniimasinin oldukga etkili oldugunu gdstermektedir [13]
[31] [32]. Donusumun basarisi kanittanmis olsa da oncelikle Simson yonteminde
kullanilan filtreleme yontemi ile ayni sartlarda test edilerek kargilastiriimasi, konu
batinligu bakimindan 6nem arz etmektedir. Bu nedenle analize Dalgacik
DonusUmunun filtreleme etkinligi ile baslamak gerekmektedir.

Dalgacik Donusumuinde ana fonksiyon olarak kullanilabilecek birgcok dalgacik
bulunmaktadir. Bu galismada Daubechies ailesinden Daub-4 dalgacidi (Sekil 4.5)
kullaniimistir.

Olcekleme Fonksiyonu Dalgacik Fonksiyonu

Sekil 4.5: Daub-4 Dalgacigi Fonksiyonlari

Sekil 4.6’da Dalgacik Dénusumu seviyeleri, Sekil 4.7°de ise bu seviyelerin Fourier
Doénusumu karsihklari gosterilmistir. Sekil 4.6’daki grafiklerin dikey ekseni genligi,
yatay ekseni ise 6rnek numarasini (Fs=2200 Hz) géstermektedir.
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Sekil 4.6: Dalgacik Dénlisuimu Analizi Basamaklari
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Sekil 4.7: Dalgacik Dénidsimu Basamaklarinin Fourier Donasimua Karsihgi
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Sekildeki grafikler disuk frekansli bilesenlerden ylksek frekansli bilesenlere dogru
(d5-d1) siralanmigtir. En Ustte analizi gergeklestirilen sinyal (s), hemen altinda ise
dalgacik donisumu seviyelerden geriya kalan sinyal (a5=s-d5+d4+d3+d2+d1)
belirtiimektedir. $Sekil 4.6’daki ‘d1’ sinyalinin 1100 Hz — 550 Hz aralidinda
bilesenlerinin olmasi beklenmektedir. $Sekil 4.7'deki bu seviyenin Fourier
Doénudsumu karsiligr olan ‘D1’ sinyali gézlendiginde ise 700 Hz — 1050 Hz frekans
bandinda bulundugu anlasiimaktadir. Diger bir ifadeyle Dalgacik Dénusimu’nin
frekans hassasiyetinin oldukga iyi oldugu anlasiimaktadir.

A) Saglikli EKG Sinyali B) GP Igeren EKG Sinyali
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Sekil 4.8: Gecikmis Potansiyel Analizinde Dalgacik DénUsumu Hassasiyeti

Analizde kullanilan Dalgacik Donusumi’nin frekans hassasiyeti incelendikten
sonra, ayristirma performansini gdézlemek adina EKG’nin bir bélgesine Gecikmisg
Potansiyel eklenmis ve sonuglar incelenmistir. Sekil 4.8’de ise 128 Hz frekansinda,
3 uV genliginde, 14 ms uzunlugunda (30 6rnek) bir Gecikmis Potansiyel sinyali
eklenmis EKG analizine yer verilmektedir. Sekil 4.8A’da saglikh bir EKG sinyali ve
hemen altinda Sekil 4.8C’de bu sinyalin Dalgacik Donasima giktisi bulunmaktadir.
Dalgacik Donugimu giktisi 7. ve 8. seviyelerin toplami alinarak (127Hz — 225Hz,
225Hz — 550Hz) olusturulmustur. Sekil 4.8B’de ise P dalgasi civarina Gecikmis
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Potansiyel eklenmis EKG bulunmaktadir. Gézle incelendiginde saglkh bir EKG
sinyalinden farki olmamasina kargin Dalgacik Donusumu sonucu (Sekil 4.8D) GP
sinyali bolgesini tespit edebilmektedir. Eklenen sinyalin Ozellikleri géz 6nune
alindiginda, sonucun GP genligi ve GP uzunlugu anlaminda da  oldukga iyi
sonuglar verdigi gorulebilmektedir.

A) GP geren EKG Sinyali, Simson Yéntemi Sonucu
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Sekil 4.9: Gecikmis Potansiyel iceren EKG igin Simson ve DD Ydntemleri
Sonuglari

Sekil 4.9'da Gecikmis Potansiyel veri setinde bulunan bir sinyal igin Simson
Yontemi ve Dalgacik Donugumu sonuglari gosterilmistir. Buradaki amag
Simson’in kullandi§i Butterworth filtre ile dalgacik déndsimindn filtreleme
performanslarini  karsilastirmaktir. Simson parametrelerine gére analiz
yapildiginda Sekil 4.9A’da belirtilen sinyal saglikli olarak degerlendiriimektedir
(QRSt < 114 ms, RMS40 > 20 mV ve LAS < 38 ms). Ayni sinyal Dalgacik
Doénudsumu ile analiz edildiginde ise sonuglar oldukg¢a degismektedir. Bu yontemde
kullanilan filtreleme ile tim Simson parametreleri esik degerlerini asmaktadir
(QRSt > 114 ms, RMS40 < 20 mV ve LAS > 38 ms). Bununla birlikte VT iceren
sinyallere de benzer bir karakteristik elde edilmektedir. Diger bir ifadeyle QRS
bdlgesi sonunda Gecikmis Potansiyel bulunmasi durumunda Simson Yéntemi bu
durumu tespit edebilmektedir. Sekil 4.10’da bu duruma bir érnek gdsterilmigtir.
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Fakat Sekil 4.9'da gosterildigi gibi baska bir bodlgede Gecikmis Potansiyel
bulunmasi durumunda Simson Yontemi yetersiz kalmaktadir.

F
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. W
s L] LE=T-] 200 s

Sekil 4.10: Filtrelenmis QRS Kompleksi Sonugclari, Solda Kontrol Grubuna Ait
(Saghkh) EKG Sinyali, Sagda Enfarktis Sonrasi Ventrikiler Tasikardili EKG
Ornegi [33]

4.4 Deneme Tabanlh Kip Ayrisimi (DTKA) Yontemi

EKG sinyalinde VGP analizinde genellikle yukarida da belirtilen Simson Ydntemi
ve Dalgacik Donusuma Teknigi kullaniimaktadir. Deneme Tabanh Kip Ayrisimi ise
yakin zamanda tasarlanmigtir ve analiz edilen sinyalin bigimini bozmadigindan
EKG, EEG gibi dogal sinyallerin analizinde kullanilabilmektedir. DTKA’nin diger iki
yontemle karsilastirilabilmesi adina énceki boélimlerde gerceklestirilien analizler bu
boliumde de uygulanmaya caligilacaktir.

DTKA’'da diger yontemlerden farkhh olarak frekansa goére net bir analiz
yapilamamaktadir. Bunun yerine tezin 3. Boliumde de belirtildigi gibi maksimum ve
minimum zarflar Gzerinden ayristirma islemi gercgeklestiriimektedir. Kullanilan
DTKA algoritmasinda 3 adet parametre kullaniimistir. Bu parametreler ortalama
genlik ile zarf genligi arasindaki matematiksel iligkiyi belirlemektedir. Hem islem
hizi hem de analiz hassasiyeti goz onunde bulundurularak bu parametreler
‘Threshold1 = 0.005’, ‘Threshold2 = 0.05, ‘Tolerance = 0.006" seklinde
belirlenmistir. Gecikmis Potansiyel sinyalinin bulundugu seviye ise 2. Basamak
olarak belirlenmistir. Buna goére Dalgacik Dontusumda ile de analizi gergeklestirilen
sinyalin (Sekil 4.8) DTKA sonuglari asagidaki gibi hesaplanmistir. Sekil 4.11A’daki
saglikli bir kisiye ait EKG sinyalidir. Sekil 4.11C’de saghkli EKG’nin DTKA
doénlsimua sonucu belirtilmistir. Her ne kadar kullanilan EKG saglikli olsa da QRS
bdlgesinde ylksek frekans bilesenleri goze carpmaktadir. Sekil 4.11B’'de ise P
dalgasi 6nine 3 pV’luk Gecikmis Potansiyel eklenen EKG bulunmaktadir.
Buradaki sinyal, donusimin performansini daha hassas belirlemek amaciyla
eklenmistir (Yapay egitim setinde bu sinyal ile ilgili EKG bdlgesi konvollsyon
islemine tabi tutulmustur). Sekil 4.11D’de ise ok ile gosterilen bdlge Gecikmis
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Potansiyeli belitmektedir. Eklenen sinyalin genligi 3 yV olmasina karsin GP
bdlgesinin genligi 1 pV civarinda ve gurultl seviyesine oldukga yakin ¢gikmaktadir.

A) Saglikli EKG Sinyali B) GP igeren EKG Sinyali
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Sekil 4.11: Gecikmig Potansiyel Analizinde DTKA Hassasiyeti

Sekil 4.12'de ise EKG sinyalinin DTKA dénusumu ciktilari, Sekil 4.13’'te de bu
ciktilarin Fourier Donusumu kargiliklari gosterilmektedir. Ayni sinyalin Dalgacik
Doéndsumu sonuclari Sekil 4.6’da gdsterilmisti. Burada ‘s’ sinyalin kendisini, ‘a5’
ise DTKA doniisimi sonucu olusan OKF’lerin toplamini ifade etmektedir. ‘d5’,
‘d4’, ‘'d3’, ‘d2’ ve ‘d1’ ise DTKA seviyelerini gostermektedir. Daha 6nce de
belirtildigi gibi analiz basamagi olarak 2. seviye (d2) kullaniimigtir. Bu iki sekil
birlikte incelendiginde her bir seviyede frekansin arttigi gozlenmektedir. DTKA’nin
adaptif yapisindan dolayir her bir seviyedeki frekans bilesenleri
sinirlandirilamamaktadir. Bu yuzden 2. seviyedeki frekansin 500 Hz civarinda
olmasi, butun sinyallerde bu bilegsenlerin bulunacagini garanti etmemektedir.
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Sekil 4.12: Deneme Tabanl Kip Ayrisimi Analiz Basamaklari
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Sekil 4.13: DTKA Basamaklarinin Fourier Dontusuma Karsiligi

58



5 SINIFLANDIRMA, VERI iSLEME VE ANALiz
PARAMETRELERI GIKARMA

Klasik yontemin Butterworth filtreleme ile gergeklestirdigi analiz sonucunda saglkli
ve VGP iceren EKG sinyallerini bir birinden ayirmak amaciyla 3 parametre
belirlenmistir (QRS Sduresi, QRS Bolgesinin Son 40 ms RMS degeri ve QRS
Bolgesi Sonu Dusuk Genlikli Sinyal Siresi). Bu parametrelerin her biri QRS
baslangi¢ ve bitis degerlerine bagl oldugundan Simson ydnteminin zayif noktasi
olarak kabul edilmektedir. Hem Butterworth filtre uygulamasinda ortaya ¢ikan hem
de 2. Boélumde de ifade edilen Standart Metodda karsilasilan problemler nedeniyle
kesin sonuglar elde edilememektedir. Bu problemler geligtirilen tekniklerle
¢ozulmeye calisildiginda ise mevcut parametrelerin yetersiz kaldigi tespit
edilmektedir. Bu bolimde klasik yontemdeki parametreler yerine analiz sonuglarini
iyilestirmek adina yeni parametrelerden bahsedilecektir.

Klasik yontemde kullanilan ortalama alma islemi EKG sinyali Uzerindeki
gurdltindn  sinyalden bagimsiz olmasini  gerektirmektedir. Ayrica Geg
Potansiyellerin kisa sureli sinyaller olmasi sebebi ile istatiksel o6zelliklerinin
zamanla degismesi beklenmektedir. Bu nedenle Dalgacik Donusumu ve DTKA
uygulamalarinda ortalama alma iglemi kullaniimamis, tek bir atimin analizi
gerceklestiriimistir.

5.1 XYZ Olgiimlerinin iyilestirilmesi

X, Y ve Z hatlarinin vicut yuzeyine bir birine dik olarak yerlestiriimesi ise
elektriksel olarak dikeyligi garanti etmemektedir. Bu islemden kaynaklanan ¢apraz
terimler Ge¢ Potansiyellerin tespitini zorlastirmaktadir.

Sekil 5.1: Dalgacik Déntisumu Tabanh Vektorel Buyukluk Hesaplama

59



Capraz terimlerden kurtulmak amaciyla filtreleme hem vektoérel blyUkIUk
isleminden o6nce hem de sonra gerceklestiriimigtir. Dalgacik Donusumu
yonteminde ise vektorel buyuklik isleminde EKG sinyalinin 2 basamagi
kullaniimaktadir. Bu basamaklarin kendi aralarindaki ¢apraz terimlerini de ortadan
kaldirmak adina vektorel buyukluk islemi 2 duzeyde yapimigtir. Sekil 5.1’de
Dalgacik Dontisumua basamaklari ifade edilmeye calisiimistir. Hizalanmis X, Y ve
Z hatlarindan olusan EKG sinyaline 6ncelikle 1. basamak Dalgacik Dénusimu
uygulanmaktadir. Burada VGP frekans bandina disen 2. ve 3. seviye sinyaller
ayristiriimakta ve her bir seviye igin vektorel buyuklik hesaplanmaktadir. Vektorel
buayukligun iki kez hesaplanmasinin temel nedeni 2. ve 3. seviye sinyalleri
arasinda olusabilecek c¢apraz terimlerin engellenmesidir. Vektorel buyukluk
isleminin hesaplanmasindan sonra iki sinyale de tekrar Dalgacik Donusumu
uygulanmakta ve bu sinyaller toplanmaktadir. Boylece EKG igerisindeki VGP
bilesenlerini en yuksek hassasiyetle ortaya ¢ikarmak amacglanmaktadir.

5.2 Siniflandirma Parametrelerinin Cikartilmasi

Parametre c¢ikartimi boliumuinde ise klasik yontemde tanimlanan 3 parametre
yerine olusturulan Vektorel Buyukluk sinyalinin oOzelliklerini daha kapsamli
tanimlamak ve Gecikmis Potansiyelleri tespit edebilmek adina 5 adet yeni
degisken tanimlanmistir. Bu degiskenler Esikleme Tanimli Sinyal Sdresi, Sinyal
Alani, Sinyal RMS Degeri, Filtrelenmis EKG Alani ve Esikleme Taniml Sinyal
Alaninin tim Filtrelenmis EKG Alanina orani seklinde belirlenmigtir.

Sekil 5.2: Dalgacik Déntisumu Analiz Parametreleri Cikartimi

Dalgacik Donligumu sonucu hesaplanan vektorel buyukluk sinyali dogrudan Sinir
Aglarina uygulanamadigindan parametre c¢ikartimi iglemi gergeklestiriimektedir.
Sekil 5.2'de ve Sekil 5.3’te bu basamaklar gosteriimeye c¢alisiimistir. Daha sonra
Sinir Adlarina verilmek Uzere 5 adet yeni parametre tanimlanmigtir. Bunlardan
Esikleme Tanimli boélge, EKG sinyalinin en ylksek genlige ulastigi bdlgeden
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baglayarak sakin bolgeye dusmesi olarak tanimlanmistir. Sekil 5.4’de koyu renk ile
gOsterilen alan bunu igsaret etmektedir.
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Sekil 5.3: Deneme Tabanl Kip Ayrisimi Analiz Parametreler Cikartimi

Bu bodlgenin O6nemini vurgulamak adina RMS ve Alan degerleri de yeni
parametreler olarak ele alinmistir. Daha sonra filtrelenmis vektorel buyuklik
sinyalinin alani hesaplanmig ve bu alan ile Esikleme Tanimli bolgenin alani orani
son parametre olarak belirlenmigtir.

Esikleme Tanimh
Sinyal Stresi J \

Esikleme
Tanimh
Balgenin RMS
Degeri

Filtrelenmis EKG
Alar

Esikleme Tarimh /

Balgenin Alam /

P

me !

Sekil 5.4: Analiz Parametreleri
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Cikartilan  bu parametrelerin analiz islemi  Sinir  Aglarn  kullanilarak
gerceklestirilmigstir.

5.3 Sinir Aglari Yontemi Sonuglari

Su ana kadar EKG sinyaline uygulanan iglemler Sekil 5.5’de 6zetlenmisgtir.
Oncelikle 1. seviye doénisumler uygulanmis ve VGP bandi Dbilesenleri
ayristirlmigtir. Daha sonra vektorel buyuklik hesaplanarak X, Y ve Z hatlari tek bir
sinyal haline getirilmigtir. Ardindan 2. basamak donusumler uygulanmis ve VGP
sinyalini ayirt etmek icin gereken parametreler cikartiimigtir. Son olarak da bu
parametreler Sinir Aglarina gonderilerek ag egitimi ve siniflandirma iglemleri
gergeklestiriimistir.

EKG sinyalinin Dalgacik Donusumu ve DTKA analizleri sonucunda belirlenen
parametreler igin sabit bir esik siddeti belirlemek yerine karar verme agsamasi igin
Sinir Aglari kullanilmistir. Sussex Universitesi veri setinde bulunan gercek EKG
sinyallerinin sayisinin yetersiz kalmasi ve bu sinyallerin Gecikmis Potansiyel
kavramini tam olarak ifade edememesi sebebiyle Yapay Veri seti olusturulmustur.
Sussex Universitesi veri seti (34 adet) ve Yapay Veri setinden (500 adet)
olusturulan havuzdan alinan 83 veri (83/534) egitim setinde kullaniimig ve tum veri
havuzu ile test edilerek sonuglar gdozlenmistir. Egitim setinde kullanilan verilerin az
sayida olmasi sebebi ile Sinir Aglarinin performansini artirmak amaciyla egitim
setindeki veriler dairesel sekilde kaydirilmis ve Sinir Aglari tekrar egitilmistir. Bu
yontem ile Sinir Aglarinin performansi %10 seviyelerinde artiriimistir.

1. Basamak Filtreleme
a) DD

b) DTKA Vektérel Bilyiiklik 2. Basamak Filtreleme Parametre Gikarimi Degerlendirme

X _ Hesaplama a)DD Yapay Sinir Aglan
\ b) DTKA

'l ¢ G G - G
.,

Sekil 5.5: VGP Taniyimi Basamaklari

Sekil 5.6’da Sussex Veri Setinin Dalgacik Déntusumu ve Sinir Aglari kullanilarak
gerceklestirilen analiz sonuglarina yer verilmistir. Veri setine ait 34 adet EKG
sinyalinden 24’0 egitim setinde kullanilimig, veri setinin tamami ile de Sinir Agi test
edilmistir. Buna goére Sinir Ag1 34 veriden 32’sini dogru siniflandirabilmis, VGP
iceren 2 sinyali ise saglikli olarak nitelendirmistir. Ayni veri seti Sekil 5.7’de
gosterildigi gibi Deneme Tabanl Kip Ayrisimi ve Sinir Aglari ile incelediginde ise 3
adet saglikli EKG sinyali hatali siniflandiniimis, Ge¢ Potansiyel igiren tim sinyaller
ise dogru bir sekilde ayirt edilebilmistir (Saghkh EKG sinyalleri sifir ile VGP igeren
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sinyaller ise 1 ile tanimlanmistir. 0.5 deg@eri esik siddeti olarak belirlenmis, esik
siddetinden buyuk Sinir Aglar ciktilart VGPIi, kuguk olanlar ise saglikli olarak
kabul edilmistir).

Sussex Universitesi Veri Seti Dalgacik Doéniisiimi Analizi Sinir Aglar Sonuglari
14 T T T T T

VLP Grubu
O Kontrol Grubu

1.2~ -

Neg, 1=Pos)
o
[e2]
T
1

0.6— —

VLP Durumu (0:

0.4— —

0.2— —

O 1 = m Im] [ = o @ = O & o
0 5 10 15 20 25 30
Veri Numarasi

Sekil 5.6: Dalgacik Doénisumi Tabanli Parametrelerle Sinir Aglari Analizi
Sonuglari, Sussex Veri Seti

Sussex Universitesi Veri Seti DTKA Analizi Sinir Aglan Sonuglari
1.4 T I I T I T

Neg, 1=Pos)
o
®
T
1

0.6 — —

VGP Durumu (0:

0.4~ -

0.2~ —

Veri Numarasi

Sekil 5.7: DTKA Tabanh Parametrelerle Sinir Adlari Analizi Sonuglari, Sussex Veri
Seti
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Sekil 5.8: Dalgacik Donusumu Tabanl Parametrelerle Siniflandirma Sonuglari

ilk calismalarda Simson parametrelerine ek olarak QRS Bdlgesi Alani ve QRS
Bolgesi RMS degeri parametreleri de eklenerek Sinir Aglari sonuglari gdézlenmistir.
Bu calismalarda Sinir Aglari performansi yeterli gérilmemistir.

14 T T T T T T T

T
VGP Grubu
0O Kontrol Grubu

08 —

08— —

WGP Durumu (0=Neg, 1=Pos)

04 —

0.2 —

1 1 1 1 1 | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Veri Numarasi

Sekil 5.9: DTKA Tabanli Parametrelerle Siniflandirma Sonuclari

Bu nedenle 34 EKG verisinden 1 tanesi test icin disarida birakilmis ve 33 veri ile
Sinir Aglari egitilmistir. Disarida kalan test verisi ise sirayla degistirilerek egitim 34
kez tekrarlanmistir. Diger bir ifadeyle bitin egitim seti egditim kuUmesinde
kullanilmigtir. Bu yontemle gergeklestirilen similasyon sonucunda Sinir Aglari 1
veriyi hatali olarak nitelendirmistir. Fakat bu durumda da butun verilerin egitim
kimesinde kullanilmasi, parametrelerin tekrar gozden geciriimesine sebep
olmustur. Bundan sonra ilk olarak X, Y ve Z kanallarindaki frekans karigimini
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Onlemek amaciyla vektorel buyuUklik islemi 2 asamada gergeklestiriimistir. Bu
sayede capraz terimlerin ayristirma performansi artiriimistir. ikinci olarak ise VGP
tanimi Uzerinde durulmustur. Ayad Mousa'nin galismasinda da oOnerdigi gibi
ilgilenilen gec¢ potansiyel bolgesi tum QRS bolgesini kapsayacak sekilde
genigletiimigtir. Boylece Ventrikiler Geg, daha genis bir tanim olan Geg
Potansiyeller penceresinden degerlendirilmistir. Parametre ¢ikarimi agsamasinda
problem gozlenen husus ise karar verme basamagi olmustur. Klasik yontemde
Ventrikller Ge¢ Potansiyel varligi sabit esik degerleri ile belirlenmistir. Bu eski
teknik iki boyutlu uzayda oldukga faydali ve hizli olsa da VGP ayristirmasi gibi ¢ok
boyutlu uzay ¢dzimlemesi gerektiren problemlere katki saglayamamaktadir. Bu
amagcla karar verme asamasinda Yapay Sinir Aglari kullaniimigtir.

Konvolisyon ydntemi ile olusturulan Yapay Veri seti ile Sussex Universitesi
Veritabanindan alinan veri seti birlikte kullanilarak yeni bir veri havuzu
olusturulmustur. 34 adet Sussex kaydindan 17’si, 500 adet yapay EKG sinyalinden
75’1 Sinir Aginin egitiminde kullaniimis (92/534), daha sonra tum sinyaller
kullanilarak test islemi gergeklestirilmistir. Egitim isleminde olduk¢a az sayida veri
kullaniimasindan dolayi Sinir Aginin performansini artirmak adina egitim seti
dairesel sekilde kaydirilarak Sinir AQi tekrar egitilmistir. Bu ¢alismanin sonuclari
Sekil 5.6, Sekil 5.7, Sekil 5.8 ve Sekil 5.9'da gosterilmistir. Dalgacik Dénusimu az
sayidaki Kontrol Grubu verilerini dogru bir sekilde siniflandirmig, 12 adet
Gecikmis Potansiyel iceren EKG sinyalini ise saglikli olarak nitelendirmistir. Buna
gore Dalgacik Donusiumunun Gecikmis Potansiyel taniyimindaki genel bagarisi
%97.8 olarak belirlenmektedir. Deneme Tabanli Kip Ayrisimi da olduk¢a hassas
sonuglar vermigtir. Algoritma 2 adet Kontrol Grubu sinyalini GPli olarak algilamis,
35 adet Gecikmis Potansiyel igeren sinyali ise saglikli olarak siniflandirmigtir.
DTKA’nin genel basarisi ise %94 seviyelerinde kalmistir.

. . Bagsari Basari
Yapay Veri Seti Yiizdesi Orani
Simson 20% 102/500
Dal k
~algaclic. 99% 494/500
Donutsumu
DTKA 94% 468/500
Sussex Veri Seti
Simson 71% 24/34
Dalgacik 94% 32/34
Donutsumu
DTKA 91% 31/34

Tablo 5-1 Yapay ve Gergek EKG Veri Setleri igin Tiim Yaklagimlarin
Kargilagtirmasi
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Filtreleme islemini duzeltmek oldukga etkili olsa da performansi yeterli
gorulmemigtir. Bu sebeple vektorel buyuklik hesaplanirken meydana gelen ¢apraz
terimleri elimine etmek amaciyla iki agamali filtreleme gergeklestiriimistir. Burada
hem Dalgacik Dontsimu hem de Deneme Tabanh Kip Ayristirmasi kullaniimig ve
her bir similasyonun sonucu incelenmigtir. Boylece iki teknik karsilastirilarak
aralarindaki avantaj ve dezavantajlar pratik olarak gozlenmeye caligiimistir.
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6 SONUGLAR VE DEGERLENDIRME

Standart yontemler QRS sonunda ortaya ¢ikan potansiyelleri hassas bir sekilde
saptayabilmektedir. Fakat Geg¢ Potansiyeller gibi QRS'’in herhangi bir bodlgesinde
ortaya cikabilecek sinyaller igin yeterli performansi saglayamamaktadir. Bu alanda
gerceklestirilen yeni galismalar olagandisi potansiyellerin hem QRS boyunca hem
de QRS sonunda ortaya cikabilecegini ifade etmektedir [34]. Klasik yontemde
analiz amaciyla c¢ikartilan G¢ parametre eldeki probleme dar bir pencereden
bakilmasina sebep olmakta, kullanilan sinyal isleme teknikleri ise hassas
sinyallerin tespitine izin vermemektedir. Vektorel buyuklik hesaplanirken ortaya
cikan capraz terimler dusuk genlikli sinyalleri gélgelemekte, ortalama alma iglemi
sinyalin genligini zayiflatabilmekte ve VGP’nin bulunmasini zorlastirmaktadir.
Kullanilan karar verme kriterleri, saglikh ve VGP iceren EKG’leri tamamen
ayristiramamakta ve yanlis yorumlara sebep olmaktadir.

Klasik yontemin bu dezavantajlari gelistiriimis analiz teknigi ile gideriimeye
calisiimistir. Klasik yontemde kullanilan ortalama alma islemi kaldiriimis ve gapraz
terimleri yok etmek adina her bir frekans bandinin vektérel buyuklugu
hesaplanmigtir. EKG sinyali gibi duragan ve dogrusal olmayan sinyallerin
analizinde kullanilan Dalgacik Donusumu ve Deneme Tabanh Kip Ayristirmasi
algoritmalari hem duyarlilik hem de kesinlik bakimindan sonuglara oldukga katki
saglamistir. Simson Yoéntemi parametrelerinden QRS Son 40ms Gerilimi ve Dusuk
Genlikli Sinyal Siresi sonuclarindaki yetersiz performans, frekans bandi ile
iliskilendiriimektedir. Klasik yontemde secilen 40ms suresi 25 Hz frekansina
karsilik gelmektedir fakat Dalgacik Donusimiu ve Deneme Tabanl Kip Ayrisimi
algoritmalarinda taban frekans olarak 100 Hz bodlgesi secilmektedir. Simson
parametreleri yerine EKG’nin tUum bdlgelerini kapsayan 5 adet parametre
(Esikleme Tanimh Sinyal Sdresi, Esikleme Tanimli Bdlgenin RMS Degeri,
Esikleme Tanimh Bolgenin Alani, Filtrelenmis EKG Alani ve Esikleme Tanimli
Bdlgenin Filtrelenmis EKG Alanina Orani) tanimlanmistir. Bu parametreler VGP’li
ve Kontrol Grubu sinyalleri analiz edilerek olusturulmus ve genis bir EKG sinifi ile
de test edilerek performansi gozlenmistir. Analiz sonuclarina gére Deneme
Tabanli  Kip Ayrisimi yontemi gurlltiye karsi daha hassas olarak
degerlendirilmigtir. Ayrica DTKA’nin frekans analizi donanimlarindan yoksun
olmasi diger bir zayif nokta olarak ortaya ¢ikmaktadir. Dalgacik Donuasimu ayni
sartlarda daha hassas sonuglara ulasmistir. Burada Dalgacik Donusumud’nin
basarisinin frekans ayristirmasindaki keskinliginden geldigi disunulmektedir.
Unutulmamasi gereken nokta her iki yontemin de temel algoritmalarinin
kullaniimis olmasidir.

Gelistirilen yontemin son basamagi olarak karar verme bdoliminde Yapay Sinir
Aglar tercih edilmistir. Bu sayede hem kullaniciya gerek kalmadan sistem
otomatik hale getirimekte hem de uzayda dogrusal cizgilerle ayristirilamayan
veriler ayirt edilebilmektedir. Ayrica ag performansini artirmak ve egitimde
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kullanilan veri sayisini disurmek adina egitim seti dairesel olarak kaydirilarak Sinir
Agi tekrar egitilmigtir. Bu sayede ag performansi %10 seviyelerinde artiriimis ve
egitim setinde kullanilan veri sayisi azaltilarak test etme imkéni artiriimistir.
Sonuglara goz atildiginda hem Sussex Veri Setinde hem de Yapay Veri Setinde
sistemin performansi %90 seviyelerinin Uzerinde c¢ikmistir. Yapay Sinir Aglari
mevcut veri seti icin yuksek performans gosterse dahi, bu sistemin guvenilirligini
saglamak acisindan daha fazla ger¢cek EKG verisi kullanilarak sonuglar
degerlendiriimelidir. Degerlendiriimesi gereken diger bir nokta da EKG Uzerinde
yuksek frekansli sinyallere sebep olan kalp hastaliklarinin tek bir baglik altinda
toplanmasidir. Ventrikuler Ge¢ Potansiyeller ve P Dalgasi Aritmisi gibi hastaliklarin
genel olarak Gecikmis Potansiyeller baglgi altinda toplanarak tek bir yontemle
analiz edilmesinin, bu alana oldukga katki yapacagi dusunulmektedir.

Sonug olarak Ventrikiler Ge¢ Potansiyel analizi igin yuksek duyarlilik ve yuksek
kesinlik belirten yeni bir sistem geligtiriimigtir. Yeni bir sinyal isleme yontemi olan
Deneme Tabanli Kip Ayrisimi VGP analizinde kullanilmis ve kayda deger
performans gostermigtir. Bu konuda VGP analizi konusunda siklikla kullanilan
Dalgacik Dontsumi yontemine de bir alternatif gelistirilmistir.
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Sussex Universitesi Veri Seti Dalgacik Dénlisimi Yontemi, Ventrikiler Tagikardi

Grubu Sonuglari

Sussex Universtesi Veri Seti Dalgacik Déntisimii Teknigi Sonuglari, Ventrikiler Tasikardi

Grubu
Esikleme Esikleme Esikleme . _
Tanmi Tgnlm!l T"anlm!l Filtrelenmisg
Sinyal Siiresi Bolgenlvn . Bolgenin EKG Alanl*, ETBA/FEKGA
(ms) RMS Degeri | Alani, I*ETBA FEKGA (pV*s)
(HV) (MV?'s)
93,18 0,11 0,02 0,03 0,59
74,55 1,23 0,15 0,15 0,97
55,00 0,52 0,04 0,06 0,75
26,82 0,06 0,00 0,02 0,16
26,36 0,07 0,00 0,01 0,21
46,36 1,44 0,11 0,23 0,50
39,09 0,05 0,00 0,01 0,23
50,45 0,23 0,02 0,03 0,59
36,82 0,58 0,04 0,05 0,65
56,36 1,86 0,16 0,18 0,87
128,18 0,35 0,06 0,07 0,92
13,18 0,11 0,00 0,02 0,13
26,36 2,19 0,11 0,29 0,40
45,00 0,14 0,01 0,03 0,36
43,64 0,20 0,01 0,03 0,43
65,45 1,76 0,19 0,20 0,95
130,91 0,05 0,01 0,01 0,74
30,00 0,21 0,01 0,03 0,39
38,18 0,59 0,04 0,08 0,49
58,18 0,24 0,02 0,04 0,55
58,64 0,88 0,07 0,09 0,82
Ortalama 54,42 0,61 0,05 0,08 0,56
Std. 30,89 0,68 0,06 0,08 0,26
Sapma
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EK-2

Sussex Universitesi Veri Seti Dalgacik Dénlisimi Yéntemi, Kontrol Grubu

Sonuglari

Sussex Universtesi Veri Seti Dalgacik Dénuistimi Teknigi Sonuglari, Kontrol Grubu

. Esikleme Esikleme
Esikleme : .
Tanmmi T"anlm!l T"anlm!l Filtrelenmis
Sinval Bolgenin Bolgenin EKG Alani, | ETBA/FEKGA
iy RMS Degeri | Alani, ETBA | FEKGA (pV*s)
Suresi (ms) .
(BV) (MV's)
67,27 0,16 0,02 0,03 0,55
79,55 2,97 0,36 0,37 0,99
94,09 0,35 0,05 0,06 0,80
108,64 0,07 0,01 0,02 0,65
95,91 0,35 0,04 0,05 0,88
78,64 1,23 0,13 0,14 0,92
69,09 0,79 0,09 0,10 0,86
85,45 0,09 0,01 0,02 0,58
85,91 0,39 0,05 0,06 0,86
83,18 0,43 0,04 0,05 0,87
83,64 0,36 0,04 0,05 0,81
86,36 0,09 0,01 0,02 0,72
82,27 0,35 0,04 0,04 0,91
Ortalama 84,62 0,59 0,07 0,08 0,80
Std. 10,85 0,78 0,09 0,09 0,14
Sapma
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Sussex Universitesi Veri Seti Deneme Tabanli Kip Ayrigimi Yéntemi, Ventrikiler

Tagikardi Grubu Sonuclari

EK-3

Sussex Universtesi Veri Seti Dalgacik Déntisimi Teknigi Sonuglari, Ventrikller Tagikardi Grubu

. Esikleme Egikleme : .
Esikleme Taniml Filtrelenmis
Tanimh T"anlm!| Bolgenin | EKG Alani . .
: . .| DBdlgenin " | ETBA/FEKGA | Dikeylik
Sinyal Siresi RMS Degeri Alani, FEKGA
(ms) (V) ETBA (UV*s)
(HV's)
93,18 0,11 0,02 0,03 0,59 0,38
74,55 1,23 0,15 0,15 0,97 0,24
55,00 0,52 0,04 0,06 0,75 0,21
26,82 0,06 0,00 0,02 0,16 0,25
26,36 0,07 0,00 0,01 0,21 0,15
46,36 1,44 0,11 0,23 0,50 0,28
39,09 0,05 0,00 0,01 0,23 0,18
50,45 0,23 0,02 0,03 0,59 0,20
36,82 0,58 0,04 0,05 0,65 0,26
56,36 1,86 0,16 0,18 0,87 0,32
128,18 0,35 0,06 0,07 0,92 0,18
13,18 0,11 0,00 0,02 0,13 0,08
26,36 2,19 0,11 0,29 0,40 0,23
45,00 0,14 0,01 0,03 0,36 0,11
43,64 0,20 0,01 0,03 0,43 0,22
65,45 1,76 0,19 0,20 0,95 0,16
130,91 0,05 0,01 0,01 0,74 0,16
30,00 0,21 0,01 0,03 0,39 0,29
38,18 0,59 0,04 0,08 0,49 0,16
58,18 0,24 0,02 0,04 0,55 0,20
58,64 0,88 0,07 0,09 0,82 0,36
Ortalama 54,42 0,61 0,05 0,08 0,56 0,22
Std. 30,89 0,68 0,06 0,08 0,26 0,08
Sapma
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EK-4

Sussex Universitesi Veri Seti Deneme Tabanl Kip Ayrigimi Yéntemi, Kontrol
Grubu Sonuglari

Sussex Universtesi Veri Seti Dalgacik Déntistimi Teknigi Sonuglari, Kontrol Grubu

Esikleme

Esikleme

Esikleme Filtrelenmis
Tanimli T"anlm!l T__anlm!l EKG Alani . .
: Bdlgenin Bolgenin ’ | ETBA/FEKGA | Dikeylik
Sinyal FEKGA
Siresi (ms) | . RMS [ AlanL ETBA | v
Degeri (V) (MV*s)
67,27 0,16 0,02 0,03 0,55 0,27
79,55 2,97 0,36 0,37 0,99 0,19
94,09 0,35 0,05 0,06 0,80 0,35
108,64 0,07 0,01 0,02 0,65 0,16
95,91 0,35 0,04 0,05 0,88 0,24
78,64 1,23 0,13 0,14 0,92 0,32
69,09 0,79 0,09 0,10 0,86 0,13
85,45 0,09 0,01 0,02 0,58 0,15
85,91 0,39 0,05 0,06 0,86 0,32
83,18 0,43 0,04 0,05 0,87 0,37
83,64 0,36 0,04 0,05 0,81 0,16
86,36 0,09 0,01 0,02 0,72 0,27
82,27 0,35 0,04 0,04 0,91 0,27
Ortalama 84,62 0,59 0,07 0,08 0,80 0,25
gtd' 10,85 0,78 0,09 0,09 0,14 0,08
apma
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