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OZET

Bu tez c¢alismasinda, biyomedikal isaretler kullanilarak elde edilen veri
kiimesinden, kisinin hasta m1 yoksa saglikli m1 oldugunu tespit edebilmek icin akilli
hesaplama yontemleri kullanilarak yeni siniflandirma algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu
algoritmalar, literatiirde kullanimi gittik¢e yayginlagan ve bir gorsel programlama dili olan
LabVIEW programi kullanilarak gelistirilmistir.

Gergeklestirilen tez calismasi genel olarak iki kisimdan olusmustur. ilk kisimda
LabVIEW’in ¢alisma performanst MATLAB ile karsilastirilmistir. Bunun igin literatiirde
boyut azaltma algoritmalariyla 6zellik se¢cimi yapmay1 saglayan; Temel Bilesen Analizi
(TBA), Dogrusal Ayristirma Analizi (DAA) ve Kernel Temel Bilesen Analizi (KTBA)
kullanilmistir. Simiflandirma algoritmalarindan ise Destek Vektér Makinesi (DVM)
kullanilmigtir. Siniflandirma performanslarinin her iki programlama dili i¢in de yaklasik
ayni oranda ¢ikmasi, LabVIEW’in hem hizli ve hem de kolay programlanabilir bir yapiya
sahip olmasi ve bu tezde kullanilmasi 6nerilen modellerin daha 6nce LabVIEW ortaminda
yapilmamis olmasindan dolay1 tez calismasinda LabVIEW programlama dili kullanilmistir.

Ikinci kisimda ise, farkli 6zellikteki verilerin DVM ile dogrusal bir sekilde
ayrilabilmesine imkan saglayan cekirdek fonksiyonunun se¢im zorlugunu giderebilmek
amactyla, iki farkli siniflandirma algoritmasi onerilmistir. Dogrusal yolla ayrim yapilmasi
miimkiin olmayan veri Orneklerini smiflandirmak i¢in c¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Cekirdek fonksiyonlari, dogrusal olmayan bir haritalama ile verileri daha
yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir 6zellik diizlemine aktarirlar. Farkli
cekirdek fonksiyonlarmin Makine Ogrenmesi (MO) algoritmalarinda kullanimlarinda,
farkli sinyaller icin sistemin basarist da degismektedir. Bu durum, her sinyal i¢in farkli
cekirdek fonksiyonu kullanilmasina neden olmaktadir. Fakat, sinyal analizi i¢in bagimsiz
cekirdek fonksiyonu kullanimi ve iyi bagart orani ile siniflandirma yapilmasi arzu edilen
bir durumdur.

Bu amagla tez calismasinda, LabVIEW ortaminda farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin
analizleri i¢in mevcut akilli hesaplama ydntemlerinin iyi 6zelliklerini bir arada tutacak
sekilde seri TBA-DAA-DVM (Temel Bilesen Analizi-Dogrusal Ayristirma Analizi-Destek
Vektér Makinesi), paralel TBA-DAA-DVM, seri KTBA-DAA-DVM (Kernel Temel
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Bilesen Analizi-Dogrusal Ayristirma Analizi-Destek Vektor Makinesi) ve paralel KTBA-
DAA-DVM yéntemleri Onerilmistir. Onerilen yontemler kullamilarak, gdgiis kanseri
verileri ve EEG isaretleri i¢cin performans analizleri yapilmistir. Ayrica, gelistirilen
sistemin dogrulugunu test etmek ve modellerin ezber bir egitim yapmadigini gostermek
amaciyla, egitim verileri i¢cin hem holdout hem de c¢apraz dogrulama yontemleri
kullanilarak siniflandirma performanslari incelenmistir. Elde edilen sonuglarin yakin
cikmasi, gelistirilen sistemin ezber bir egitim yapmadigini gostermistir. Bu yontemlerle
siiflandirma dogrulugu elde edilen sisteme, egitim ve test asamasinda hi¢ kullanilmamis
yeni bir veri girildiginde, bu verinin hasta bir kisiye mi yoksa saglikli bir kisiye mi ait
oldugu hakkinda se¢im yapabilmektedir.

Bu tez calismasiyla, herhangi bir biyomedikal isarete (Elektroensefalografi-EEG,
g0giis kanseri) ait verinin saglikli-hasta ayriminin yapilmasi ve siniflandirilmasi i¢in kolay
ve etkili bir yontem, farkli bir programlama diliyle sunulmustur. Ayrica, bu tez
calismasinda smiflandirma haricinde; Elektrokardiyogram (EKG) verilerinden kalp atim
hiz1 tespiti ve kan basinci verilerinden de tansiyon tespiti yapilmistir. EKG verilerinden
elde edilen sonuglar Amerikan Kalp Dernegi standartlarina gore, kan basinct verileri i¢in
elde edilen sonuglar ise Diinya Saghik Orgiitii Uluslararast Hipertansiyon Komitesi
standartlarina gére yorumlanmistir. Bu tez kapsaminda, LabVIEW ortaminda
gerceklestirilen algoritmalar ve yeni bir veri igin elde edilecek durum tespiti, literatiire

yenilik¢i bir katki saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal isaretler, Dalgacik Doniisiimii, Fourier Doniistimii,
Akilli Hesaplama Yontemleri, Denetimli Ogrenme Algoritmalari,
Boyut Azaltma Algoritmalari, LabVIEW
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SUMMARY

REALIZATION OF INTELLIGENT TECHNIQUES FOR CLASSIFICATION OF
BIOMEDICAL SIGNALS IN THE LABVIEW

In this thesis study, new classification algorithms have been developed by using
intelligent calculation methods to find out whether the patient is healthy or not from the
dataset obtained using biomedical signals. These algorithms have been developed using the
LabVIEW program, a language of visual programming that has become increasingly
popular in the literature.

The thesis work consists of two parts in general. In the first part, the performance of
LabVIEW is compared with MATLAB. As the dimension reduction algorithms in the
literature, Principal Component Analysis (PCA), Linear Discriminant Analysis (LDA) and
Kernel Principal Component Analysis (KPCA) were used. Support Vector Machine (SVM)
is used as classification algorithms. LabVIEW was chosen because the performance of the
classifications is about the same for both programming languages. Because LabVIEW has
both fast and easy programmable structure and the recommended models for use in thesis
work have not been done in LabVIEW before, the LabVIEW programming language was
used in this thesis work.

In the second part, two different classification algorithms have been proposed in
order to reduce the selection difficulty of the kernel function which enables the different
feature data to be separated linearly with SVM. The kernel functions are used to classify
data samples that can not be distinguished linearly. By transferring the kernel functions to
a non-linear mapping, the data is transformed into a dimension of features that can be
separated into higher dimensional and linear dimensions. In the use of different kernel
functions in Machine Learning (ML) algorithms, the success of the system for different
signals also changes. This causes different kernel functions to be used for each signal.
However, it is desirable to use the independent kernel function for signal analysis and to
classify it with good success rate.

For this purpose, the serial PCA-LDA-SVM (Principal Component Analysis-Linear
Discriminant Analysis-Support Vector Machine), parallel PCA-LDA-SVM, serial KPCA-
LDA-SVM (Kernel Principal Component Analysis-Linear Discriminant Analysis-Support
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Vector Machine) and parallel KPCA-LDA-SVM methods are proposed. Performance
analyzes were performed for breast cancer data and EEG signals using the recommended
methods. In addition, we used both holdout and cross validation methods to test the
accuracy of the developed system and to show that the models did not make a memorizing.
Closer results have shown that the developed system does not make a memorizing. With
this method, when a new data which has never been used in the training and testing phase
is entered into the system, the system can choose whether the data belongs to a patient or a
healthy person.

With this thesis, an easy and effective method for the classification and
classification of healthy-patients in any biomedical work (Electroencephalography-EEG,
breast cancer) is presented in a different programming language. In addition, in this thesis
study, except for classification, heart rate was determined from ECG data and blood
pressure was determined from blood pressure data. The results obtained from ECG data
were interpreted according to American Heart Association standards and the results
obtained for blood pressure data according to the standards of the World Health
Organization International Hypertension Committee. Within the scope of this thesis, the
algorithms performed in the LabVIEW environment and the case-finding for new data

provided an innovative contribution to the literature.

Key words: Biomedical signals, Wavelet Transform, Fourier Transform, Intelligent
Computation Methods, Supervised Learning Algorithms, Dimension
Reduction Algorithms, LabVIEW.
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1. GIRIS

1.1. Genel Bakis

Biyomedikal isaretler, canli viicudundan elektrotlar veya doniistiiriiciiler
araciligiyla algilanan, elektriksel kokenli veya elektriksel kokenli olmayan isaretler olmak
tizere iki ayr1 grupta incelenmekte olup organizmanin fizyolojik aktiviteleri ile ilgili
bilgiler sunmaktadir. Bu isaretler, insan viicudunda herhangi bir patolojik durumun tespiti
konusunda cok kullamshdir. Islenmemis bu isaretlerin dogru yorumlanmasma katki
saglayacak onemli bilgilerin elde edilmesi ve isarete karisan giiriiltiilerin kaldirilmasi i¢in
sinyal isleme metotlarina ihtiya¢ duyulmustur [1]. Sinyal isleme, isaretlerden bilgi
cikarmak ya da bilgileri tasiyan isaretleri bir formdan baska bir forma doniistiirmek igin
yapilmaktadir. Sinyal isleme ile isaretin fiziksel olarak boyutunu 6lgme, isareti depolama
ve daha sonra da isareti yeniden yapilandirma, giiriiltii azaltma, isaretin kalitesini artirma,
depolama alanindan kazang saglama amaciyla veri sikistirma, ozellik cikarma gibi
islemleri yapmak miimkiindiir [2-8]. Sinyal isleme tekniklerine bakildigi zaman literatiirde
Fourier Dontisiimii (FD), Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD), Ayrik Dalgacik Doniistimii
(ADD), Coklu Dalgacik Déniisiimii (CDD), filtreleme tabanli yontemler mevcuttur [9-12].
Dontistim, bir isaretin orijinal haline gore ilk etapta anlamsiz gibi gelen ya da
goriilemeyecek bilgilerin anlamli hale getirilmesidir. FD, zaman bdlgesi sinyallerini
frekans bolgesi gosterimlerine doniistiirerek spektral gosterimlerini saglamanin yani sira,
frekans bolgesinde belli sistemlerin ve 6zelliklerinin betimlenmesinde de rol oynar [13].
Dalgacik Doniistimii (DD), bir isareti tanimlamak igin bir dizi 6telenmis ve sikistirilmis
dalgacik fonksiyonu kullanan bir yontem olup farkli frekans 6zellikli duragan olmayan
isaretler arasinda ayrim yapmaya izin veren doniisiimdiir [14]. FD ile zaman bolgesindeki
isaretin frekans bolgesindeki karsiligi elde edilip, isaretin zaman bilgisi kaybolur. Yani
isaret icerisindeki farkli frekanslarin hangi zaman dilimlerine ait oldugu bilinemez, bu da
zaman igerisinde degisim gosteren isaretler i¢in problem olur. Bunu engellemek igin
pencereleme islemi ile isaret kiiglik pencerelere ayrilir ve ¢erceve igindeki kisa siireli
isaretler duragan kabul edilerek her c¢er¢eve icin FD hesaplanir. Bu igslem, Kisa Zamanlh

Fourier Doniisiimii (KZFD) olarak isimlendirilir. KZFD ile isaretin zaman dilimine gore



hangi frekansa ait oldugu hakkinda bilgi elde edilir. KZFD biitiin frekanslarda sabit
¢Oziinilirlik saglarken, DD ise farkli frekanslarda farkli ¢oziiniirliiklerin elde edilmesini
saglayan c¢oklu ¢ozlniirlik (multi-resolution) tekniklerini kullanir, bu teknik de isareti
kiiglik pargalara ayirir. Fakat, FD ile bu islem i¢in sonsuz uzunlukta oldugu varsayilan ve
degisik frekanslardaki diizenli siniis dalgalar1 kullanilirken, DD ile sinirli siireli, diizensiz,
asimetrik isaretlerin 6lgeklenmis ve kaydirilmis halleri kullanilir. DD ile isaret, yiiksek ve
alcak frekans bilesenlerini igeren alt bantlarina ayrilir [15-21].

Son yillarda, teknolojinin gelismesine paralel olarak bilgisayarlar ve bilgisayar
destekli sistemler insan hayatinda onemli bir noktada yer almaktadir. Verileri
Ozetleyebilme, veriler arasinda iliski kurabilme ve bu iliskiler neticesinde sonuglari
yorumlayabilme amaciyla yapilan ¢aligmalar yapay zeka kavramini gelistirmistir. Yapay
zeka teknikleri kullanilarak olusturulmus bir bilgisayar sistemi, eldeki verileri kullanarak
olaylar arasinda iliskiler kurmakta ve gelecek yeni olaylar hakkinda 6nceden tahminde
bulunabilme &zelligine sahip olmaktadir. Bu ozelliklerinden dolayi, Yapay Sinir Aglar
(YSA) ve MO gibi yapay zeka teknikleri farkli alanlarda problemlerin ¢oziimii igin fazlaca
kullanilmaktadir. YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilmistir. Her nasil ki merkezi
sinir sisteminin temel islem elemani sinir hiicreleri (néronlar) ise YSA’nin da temel islem
elemani noronlardir. Yapay noronlar, aralarinda bag kurarak YSA’y1 olustururlar. Beyinde
oldugu gibi YSA’da da yapay noronlarin, giris isaretlerini aldigy, isledigi ve ¢iktilar ilettigi
boliimleri bulunmaktadir. YSA, birbirine bagli ¢ok sayida islem elemanlarindan
olusmaktadir [22-24]. Insan beyni gibi hatirlama, &grenme ve genelleme yapabilme
yetenegine sahiptir. Ayrica deneme yolu ile 6grenme ve genelleme yapabilmektedir. MO
ise yapay zekanin bir dali olup bilinen 6rneklerden 6grenme yoluyla bilinmeyen Srnekleri
belirlemeyi amacglamaktadir. Diger bir deyisle, veri icerisindeki karmasik pargaciklarin
bulunmasi, bunlarin alt siniflara ayrilmas1 ve gelecekteki veriler i¢cin tahmin yapmasini
saglar [25]. MO, kullamilan verinin yapisina gdre denetimli 6grenme algoritmalari,
denetimsiz Ogrenme algoritmalar1 ve boyut azaltma algoritmalari olmak {izere farklh
algoritma seceneklerinden olugsmaktadir. Her algoritmanin kullanildii amaca gore avantaj
ve dezavantaji mevcuttur [26].

Programlama dili, yazilimcinin bir algoritmayr ifade etmek amaciyla, bir
bilgisayara hangi asamada neyi ne sekilde yapmasi gerektigini anlatmasinin bir yoludur.
Programlama dillerini, ¢aligma mantiklari, kodlama yapilar1 ve gorselligi gibi farkh

Ozelliklere gore gruplandirmak miimkiin olmaktadir. Gelisen teknoloji metin tabanli



programlama mantig1 ile calisan dillerin yerine nesne tabanli programlama dillerinin
gelisimine ihtiyag duymustur. Boylece kod yazmaya gerek kalmadan gorsel olarak
programlama yapmak miimkiin olmustur. LabVIEW, ardisik metin satir1 yerine bir veri
akigt modelini kullanan bir grafiksel programlama dilidir. Coklu islemlerin paralel olarak
yapilmasina imkan saglayabilme, programlarin hazir fonksiyonlarla grafiksel olarak
tasarlanabilmesi ve kod yazmaya gerek kalmamasi sagladigi en onemli avantajlaridir.

Boylece zaman kaybi1 6nlenmektedir.

1.2. Literatiir Ozeti

Biyolojik isaretler, insan viicudunda herhangi bir patolojik durumunun tespiti
konusunda ¢ok kullanishidir. Islenmemis bu isaretlerden ¢ok fazla bilgi elde edilememekle
birlikte, isarete karisan giirtiltiileri yok etmek ve 6nemli bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in sinyal
isleme metotlarna ihtiya¢ duyulmustur [27]. Literatiirde (ElektroKardiyoGram) EKG
isaretlerinden kalp hastaliklarinin teshisi [28], ElektroEnsefaloGram (EEG) isaretlerinden
norolojik hastaliklarin teshisi [29]; ElektroGastroGram (EGG) isaretlerinden midesel
rahatsizliklarin teshisi [30], elektriksel kokenli olmayan gogiis kanseri gibi goriintii
verilerinden go6giis kanseri teshisi [31] ve kan basinct degerlerinden tansiyon problemi
teshisi i¢in de ¢alismalar mevcuttur [32].

EKG isaretlerinin 6zelliklerinin incelenmesi ve korelasyon analizi ile kalp
atislarindaki diizensizliklerin belirlenmesi adina ¢alismalar [33-35]’te yapilmustir. [36]°da,
Doppler kalp seslerinin pargacik tanima kullanilarak yorumlanmasi adina bir karar destek
sistemi gelistirilmistir. Ozellik ¢ikarma adma dalgacik paket ayristirma, zaman-frekans
ifadesi i¢in de FFT kullanilmistir. Valviiler kalp hastaliklari, mitral ve aort rahatsizliklari,
kalp aritmileri, damar tikanmikligi, kulakg¢ik-karincik kas yapisinin biiyiimesi, kalp krizi,
miyokardin yetersiz oksijenizasyonu gibi kalp hastaliklarinin erken teshisi onemli bir
aragtirma alanini olusturmaktadir [37-39]. [40]’da gercek EKG verileri, kaba kiimeler
teorisi ile siiflandirilmistir. Kaba kiimeler teorisi sayesinde gereksiz nitelikler elenerek
calistirma zamaninda iyilestirmeler saglanmistir. Ayrica smiflandirma sonuglarinin,
uzmanlardan alinan geri bildirimlerle -yiiksek oranda uyustugu gosterilmistir. [41]‘de kalp
seslerine Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) uygulanmis ve isaretlerin 6zellikleri elde
edilmistir. Elde edilen bu ozellikler, farkli denetimli O6grenme algoritmalar1 ile

siiflandirilmis ve sonuglar kiyaslanmaistir.



EEG verileri, BBA ve YSA ile siniflandirilmis ve sonuglar incelenmistir [42].
[43]’te, EEG isaretleri DD ile 5 alt banda ayrilmis, her bandin bazi istatistiksel
parametreleri elde edilmistir. Bu 6zellikler en yakin komsu algoritmasi (k-NN) ve DVM
smiflandiricilart ile siniflandirilmis ve sonuglar karsilastirilmigtir. Ayni sekilde [44]’te
EEG isaretleri farkli dalgaciklar kullanilarak elde edilen yeni 6zellikli vektor k-NN ile
siniflandirilarak dalgaciklarin performanslar1 karsilastirilmistir. [45]te EEG verileri en
kiiciik kareler destek vektdr makinesine dayali kiimele teknigi ile simiflandirilmigtir. Alt
kiimelere ayrilan EEG verilerinde bazi istatiksel Ozelikler cikarilarak verinin boyutu
azaltilmis, Onemli Ozellikler elde edilmistir. Bu 0Ozellikler, LS-DVM algoritmasi ile
smiflandirilmis ve sonuglar bazi istatistiksel dlgiimlere gore degerlendirilmistir. [46-48]’de
DD kullanilarak EEG isaretleri smiflandirilmistir. [49,50)’de EEG isaretleri YSA
kullanilarak smiflandirilmigtir. [51-55]’te epilepsi atak tespiti ve EEG isaretlerinin
smiflandirilmasi, [56-58]’de uyku evrelerinin ve uyku apnesinin siiflandirilmasi, [59]’da
duygu smiflandirilmasi, [60]’da hayal edilen olayin ¢esidinin EEG isaretleri ile tahmin
edilebilmesi, [61]’de ruhsal kokenli epileptik olmayan ndbetlerin siniflandirilmasi
incelenmistir. EGG isaretleri kullanilarak midesel rahatsizliklarin teshisi i¢in de literatiirde
birgok ¢alisma mevcuttur [62-79].

Kanser, bircok cesidi bulunan bir hastaliktir. Kanser hastaliklarinda hastaliin
erken teshisi ¢ok onemlidir ve bu siire¢ hastaligin takibini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.
Diger hastaliklarda oldugu gibi kisinin saglikli, hasta veya yiiksek riskli gruplara ait olup
olmadigini belirlemek i¢in kanser vakalarindaki verileri siniflandirmak 6nemlidir [80,81].
Globolcan 2012 istatistiklerine gore %11.9 oranmiyla diinyada 6liimlere sebep olan ikinci
kanser tiirii olan gogiis kanserinin karakteristik 6zelliklerini tanima ve 6zelliklerini analiz
etme adina farkli yontemler kullanilarak literatiirde calismalar mevcuttur [82]. Bu
calismalardan gogiis kanseri teshisi [83]’te karar agac1t metoduyla, [84]’te DAA ile, [85]’te
capraz dogrulama DVM ile, [86]’da neuro-fuzzy ile, [87]’da Vektor Nicemleme Teknikleri
ile incelenmistir.

Kan Basmci (KB), damar yatagindaki kanin akis sirasinda damar duvarlarina
yaptig1 basingtir. Kalp kasildik¢a, damarlara kan pompalanir. Bu, arterlerdeki basinci
artirirken, kalp atiglarinda basing azalir. Bunun bir sonucu olarak, kan basinci sistolik
basing ve diyastolik basin¢ olmak iizere iki degerle gosterilir ve birim milimetre civadir
(mmHg) [88,89]. Bu Kan Basinci degerlerinin tespit edilerek kisinin optimum, normal,

hipertansiyon, hipotansiyon ve prehipertansiyondan hangi 6zelliklerin sergiledigine karar
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verilebilir [90,91]. Bu degerlerin tespit edilmesi amaciyla [32]’de noninavazif kan basinci

tespiti yapilmistir.

Sinyal isleme, isaretlerden bilgi ¢ikarmak ya da bilgileri tasiyan isaretleri bir
formdan diger bir forma doniistiirmek i¢in yapilan uygulamalardir [92]. Sinyal isleme ile
isaretin fiziksel olarak boyutunu 6l¢me, isareti depolama ve daha sonra da isareti kendi
istegimiz dogrultusunda yeniden yapilandirma, giiriiltii azaltma, isaretin kalitesini artirma,
depolama alanindan kazan¢ saglama amaciyla veri sikistirma, ozellik ¢ikarma gibi
islemleri yapmak miimkiin olmaktadir. Sinyal isleme teknikleri olarak literatiirde; FD,
SDD, ADD, CDD, filtreleme tabanli yontemler mevcuttur. Duragan olmayan isaretlerden
EEG, EGG, EKG gibi biyomedikal isaretlerin giiriiltiiye maruz kalmalari, giiriiltiilerin tepe
degerlerini etkilemelerinden dolayr Hizli Fourier Doniisimii (FFT) zaman-frekans
bilgisinin bir arada olmasinda yetersiz kalmistir. Buna alternatif olarak gelistirilen KZFD,;
hassasiyet pencere se¢imine bagli olup zamansal ve spektral ¢Oziiniirlikler arasinda
kayiplar yarattigindan, tiim frekans bantlari i¢in sinirh frekans ¢oziiniirliigli sagladigindan
ve zaman bilgisi kayboldugundan dolayr yine duragan olmayan isaretler i¢in uygun
olmamistir [93]. Isaret icerisindeki farkli frekanslarin hangi zaman dilimlerine ait oldugu
bilinememesi ve dalganin hem zaman hem de frekans karakteristiklerinin
tanimlanmasindaki eksiklikleri gidermek i¢in DD onemli yer tutmaktadir [13,92-94].
Boylece biitiin frekans araliklarinda esnek zaman-frekans ¢oziiniirliigii elde edilir. Detay ve
yaklasik katsayilar elde edildikten sonra isaret, farkli frekans bantlarina ayrilmis olur. Her
bir bilesen, o Olgekteki ¢Oziiniirligii ile incelenir [94]. Bu alt bantlarin gii¢ spektral
yogunluklarinin hesaplanmasi, isaret hakkinda onemli sayilabilecek o6zellikleri verebilir
[95]. Isaretin zaman bilgisi, DD nin zamanda kaydirilmis doniisiimii ile frekans bilgisi ise
Olgekli doniisiimii ile elde edilir [96]. Bir baska deyisle diisiik frekansta dogru bir frekans
bilgisi, yiiksek frekansta dogru bir zaman bilgisi verir [97]. DD ile giiriiltiillerin elimine
edilmesi, isaretlerin &zellik ¢ikarimi, spektral parametrelerin belirlenmesi ve zaman-
frekans bilgisinin es zamanl olarak alinabilmesinden dolay1 olduk¢a dnemli bir metottur
[98]. DD’nin yani sira, énemli 6zelliklerin korundugu boyut azaltma algoritmalari ile
Ozellik ¢ikarimi yapilan verilerin akilli hesaplama yontemleri ile siiflandirilmasi oldukga
onemli sonuclar vermistir [99-102]. Ozellikle denetimli dgrenme algoritmalar1 ile
literatiirde farkli isaretlerin siniflandirilmasi, DVM [25,103-105] ve k-NN [106,107] ile
yapilmistir. Bazi c¢alismalarda, YSA ve DVM performanslar karsilastirilmistir ve



DVM’nin daha hizli, daha az hafiza gerektirdigi ve daha iyi siiflandirma ytizdesi verdigi
gozlenmistir [102,104]. Boyut azaltma, eldeki verinin Ozelliklerini saklamakla birlikte
verinin gereksiz olan niteliklerinin belirlenerek veriden atilmasina yonelik bir uygulamadir
[106-109]. Boyut azaltma algoritmalarindan birisi olan TBA, veriyi degiskenligin en
yiikksek oldugu tarafa dogru yonlendirmeye amaglayan dogrusal bir boyut azaltma
metodudur. Bu yontem, farkli kosullar altinda bir araya gelen ¢oklu isaretleri birbirinden
ayirmak i¢in kullanilmaktadir [110]. Bir diger boyut azaltma yontemi olan Bagimsiz
Bilesen Analizi (BBA), TBA ile karsilastirilmig ve elde edilen veriler DVM, DAA ve
Naive Bayes (NB) siniflandiricist ile siniflandirilmistir [49]. Epileptik EEG verilerinin
smiflandirilmasi i¢in isaretin spektral ¢6ziimlemesi sonunda elde edilen sonuglar, K-means
kiimeleme yontemi ile bilesenler kiimelendirilmis, elde edilen veriler rastgele egitim ve test
kiimelerine ayrilarak YSA ile siiflandirilmistir [50]. Ozellikleri ¢ikarilan EEG isaretleri
DVM, k-NN ve Radyal Tabanli Sinir Aglari ile smiflandirilip performanslari dl¢tilmiistiir.
YSA ve DVM, ayrica kemik erimesi teshisi i¢in de kullanilmigtir [111].

Bu tezde, biyomedikal isaretlerin smiflandirilmasi i¢in akilli hesaplama yontemleri
kullanan LabVIEW tabanli algoritmalarin gelistirilmesi amaglanmistir. National
Instruments  firmasinin  LabVIEW  programint  gelistirmesiyle, programlarin hazir
fonksiyonlarla grafiksel olarak tasarlanmas1 miimkiin olmus ve bdylece kod yazmaya gerek

kalmamustir.

1.3. Problemin Tanimlanmasi ve Tezin Amaci

Farkli  biyomedikal verilerin farkli algoritmalarla MATLAB ortaminda
siiflandirilmasina dair literatiirde pek cok calisma bulunmasina ragmen, LabVIEW
ortaminda bu smiflandirma algoritmalarinin  kullanimi yaygin degildir. LabVIEW,
programlarin hazir fonksiyonlarla grafiksel olarak tasarlanmasina imkan saglamaktadir.
Ayrica, modiiler fonksiyonlar1 ile diger programlama dillerinin yapabilecegi her tiirlii
islemi yapabilme yetenegine sahiptir. LabVIEW, ardigik metin satir1 yerine bir veri akisi
modelini Kkullanan bir grafiksel programlama dilidir. Diger dillerle karsilastirildiginda,
LabVIEW, ardisik kod dizilerinin yerine bir veri akisiyla ¢alisabildiginden dolay1 ¢oklu
islemlerin paralel olarak hizli bir sekilde yapilmasina imkan saglamakta ve zaman kaybinin
oniline gegmektedir. Tez ¢alismasinda, LabVIEW’in bu 6zelliklerinden faydalanilmig olup

YSA ve MO ile ilgili algoritmalar {izerine ¢alisilmistir. Boyut azaltma algoritmalarindan
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TBA, DAA, KTBA kullanilarak verilerden o6zellik ¢ikarilarak, DVM ile biyomedikal
isaretlerin smiflandirilmas1  gerceklestirilmistir. Ayrica ayni yontemler kullanilarak
MATLAB ortaminda da sonuglar alinmis, her iki programdan elde edilen siniflandirma
sonuclar1 karsilastirilmistir.

Literatiirde Gauss, polinomial ve dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlar1 gibi farkli
fonksiyonlar siniflandirma algoritmalarinda kullanilmaktadir [108,111,125]. Siniflandirma
islemlerinde, farkli isaretler i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyonu se¢imi yapilmakta, bu durum
da smiflandirma isleminde is yiikiine neden olmaktadir. Oysa degisen farkli isaretlere
ragmen herhangi bir ¢ekirdek fonksiyonu ile yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
edebilmek istenen bir durumdur. Bu amagla, tez calismasinda istenilen basari oranini
artirmak icin seri TBA-DAA-DVM, paralel TBA-DAA-DVM, seri KTBA-DAA-DVM,
paralel KTBA-DAA-DVM modelleri LabVIEW ortaminda gergeklestirilmesi onerilmistir.
Bu modeller ile hem smiflandirma yiizdelerinde iyilestirme saglanmasi hem de Gauss
disindaki c¢ekirdek fonksiyonlarmmin kullanilmasiyla iyi bir basar1 yiizdesi alinmasi
saglanmistir. Onerilen yapilar, ¢ekirdek fonksiyonu segimi sirasinda ortaya ¢ikan zorlugun
tistesinden gelebilmek i¢in kullanilabilecek alternatif bir ¢6ziim yolu olarak

distintilmiistiir.

1.4. Tezin Yapisi

Bu doktora tezi, asagida agiklamalar1 verilen 7 boliimden olugsmaktadir.

Tezin birinci boliimiinde; tez calismasina genel bir bakis yapilmais, tez i¢in problem
tanimlanmuis, literatiirde bu alanda yapilan ¢aligmalar hakkinda bilgiler verilmis ve tezin
yapisindan bahsedilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde; biyomedikal isaretler (EEG, EKG, EGG, gogiis kanseri,
kan basinc1) hakkinda genel bilgiler literatiir taramasiyla birlikte verilmistir.

Tezin ti¢giincii bolimiinde; sinyal analiz metotlarindan bahsedilmistir. Genel olarak
DD, FD gibi yontemlerin 6zelliklerinden, literatiirde kullanim alanlarindan ve birbirlerine
gore avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir. SDD ve ADD ayrimindan
bahsedilmistir. Ayrica isaretlerin spektral parametrelerinin = ¢ikarilmast iizerinde
durulmustur. Gilig¢ spektrum yogunlugu, Welch diagrami, periyodogram cikarilist ve
bunlarin ne anlama geldikleri lizerinde durulmustur.

Tezin dordiincii bolimiinde; son yillarda gesitli miihendislik problemlerinin

¢coziimiinde sagladiklart kolaylik ve istiinliikleri nedeniyle tercih edilen akilli hesaplama
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yontemlerinden bahsedilmistir. Akilli hesaplama yontemlerinden olan ve tez ¢alismasinda
kullanilan MO algoritmalar1 ve YSA yapilar1 ve galisma prensipleri kisaca agiklanmustir.
Denetimli 6grenme algoritmalari, denetimsiz O6grenme algoritmalar1 ve boyut azaltma
algoritmalarinin yapilar1 ve 6zellikleri bu boliimde incelenmistir.

Tezin besinci boliimiinde; LabVIEW programimin genel hatlariyla tanitimi, tez
calismasinda kullanilan ara¢ gubuklarindan biyomedikal isaret isleme kiti, ileri sinyal
isleme kiti, MO kiti tanitimlar1 ve ileri diizeyde grafiksel cizim yapma kiti hakkinda
bilgilendirme yapilmistir.

Tezin altinci boliimiinde; LabVIEW’de olusturulan programlarla TBA, DAA,
KTBA ve onerilen hibrit modellerin DVM ile siniflandirilmas: farkli biyomedikal veriler
icin yapilmistir. Ozellikle ¢ekirdek fonksiyonu segimi igin ydntemlerin birbirlerine gore
farkliliklar1 analiz edilmistir. Onerilen yontemlerle ¢ekirdek fonksiyonu segim zorlugunun
Oniine gegilmeye ¢aligilmistir.

Tezin son boliimiinde ise tezden elde edilen sonuglar 6zetlenmis ve gelecekte

yapilabilecek c¢aligmalar hakkinda fikirler sunulmustur.



2. BIYOMEDIKAL ISARETLER

2.1. Giris

Biyomedikal isaretler, canli viicudundan elektrotlar veya doniistiiriiciiler
araciligiyla algilanan, igerikleri Sekil 2.1°de verilen elektriksel kokenli veya elektriksel
kokenli olmayan isaretler olup gen-protein dizilerinden, sinir ve kalp ritimlerine, doku ve
organ goriintilerine kadar organizmanin fizyolojik aktivitelerini incelemektedir. Bu
isaretler, insan viicudunda herhangi bir patolojik durumumun tespiti konusunda ¢ok
kullanighidir. Bununla birlikte, islenmemis bu isaretlerden ¢ok fazla bilgi elde
edilememektedir ve bu sebeple onemli bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in sinyal isleme metotlarina

ihtiya¢ duyulmustur [1,2].

Biyolojik
Isaretler
|
[ |
Elektrik Elektrik Kékenli
Kokenli Olmayan
[ I I 1 [ [ |
. Viicut
EKG EMG EGG EEG Kan Basinct Kalp Sesleri Stcakh

Sekil 2.1. Elektriksel kokenli ve elektriksel kokenli olmayan biyolojik isaretler

Organizma, cesitli alt sistemleri bulunan olduk¢a karmasik bir yapidir. Bu alt
sistemler, birbirleriyle etkilesimde oldugundan dolayr biyomedikal isaretlerde iletim
hattindan kaynaklanan giiriiltiiler disinda, bu biyomedikal sistemlerin kendilerinden
kaynaklanan giiriiltiiller de mevcuttur. Bu nedenle, istenmeyen giiriiltiileri yok etmek igin
filtreleme tabanli [3-9] ve doniisiim tabanli yontemler yillardir kullanilmaktadir [10-21].
Girtiltii yok etmede en temel yontem isaretin spektrum analizinin ¢ikarilmasi ve
istenmeyen frekanslarin bastirilmasidir [20]. Bunun yani sira biyomedikal isaretlerin
karakteristiklerinin belirlenmesi, 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, akilli tekniklerle farkli gruplara
ayrilmasi gibi durumlar i¢in literatiirde birgok ¢alisma yapilmistir [8-32].

Biyomedikal isaret isleme, biyologlar i¢in yeni kesiflere imkan saglarken, doktorlar
icin de farkli rahatsizliklarin takip edilmesinde kolaylik saglamaktadir. Boylece ucuz ve

etkili teshis miimkiin olmaktadir.



2.2. Elektriksel Kokenli isaretler

Elektriksel kokenli isaretler, elektrotlar araciligiyla canli viicudundan alinan 100
uV~1 mV arasi diisiik genlikli giiriiltiili isaretlerdir. Frekans spektrumlari1 0.1 Hz ~2000
Hz bolgesindedir. Isaretlerdeki giiriiltiiler, sebeke giiriiltiileri, diger biyomedikal isaret
kaynaklar1 ve elektronik elemanlardan kaynaklanmaktadir. Tablo 2.1’de baz1 elektriksel
kokenli isaretler, bu isaretlerin alindig1 yerler, genlik ve frekans araliklar1 verilmistir.
Biyomedikal potansiyelleri 6l¢ebilmek igin iyonik potansiyel ve akimlari elektrik
potansiyel veya akimlarina doniistiiren doniistiiriiciilere ihtiyag¢ vardir. Dondstiriict, iki
elektrottan meydana gelir ve elektrotlarin uygulandiklar1 noktalar arasindaki iyonik
potansiyel farkin1 6lger. Her bir hiicrenin iirettigi bireysel aksiyon potansiyellerini 6l¢gmek,
baz1 6zel uygulamalar disinda ¢ok zordur. Ciinkii hiicre igine hassas olarak elektrot
yerlestirilmesi gerekmektedir.

Biyopotansiyeller i¢in yapilan en genel dlgme yontemi, viicut yiizeyinden yapilan
Olctimlerdir. Bu durumda alttaki bir¢cok hiicrenin aksiyon potansiyellerinin yiizeye gelen
toplami alinmaktadir. Baz1 dl¢limler ise bir kasa, sinire veya beyinin belirli bdlgelerine
batirilan igne elektrotlar yardimiyla yapilir. Bu yontem, yiizey elektrotlariyla yapilan

6l¢time gore agril1 bir yontemdir.

Tablo 2.1. Elektriksel kokenli biyomedikal isaretler

Isaret Alindig: yer Isaretin Genligi Frekans
Elektrokardiyogram (EKG) Kalp 100-500 pV 0.1-150 Hz
Elektroensefalogram (EEG) Beyin 2-100 uv 0.5-50 Hz

Elektrogastrogram (EGG) Mide-Bagirsak 100-500 pV 2-4cpm

2.2.1. ElektroKardiyoGram (EKG)

EKG, kalbin elektriksel aktivitesini gosterir ve kalp ritmi de Sinotrial Diigiim (SA)
olarak bilinen kalp atisin1 diizenleyen hiicreler tarafindan kontrol edilirler. EKG kalpteki
elektriksel potansiyel degisikliklerini kaydetmeye dayanan bir yontemdir [9]. EKG, kalbin
kulake¢ik ve karinciklarinin kasilma, gevseme evrelerini, kalbin uyarilmasi ve uyaranin
iletilmesi sirasinda ortaya ¢ikan elektriksel aktiviteyi milimetrik kagit iizerine yazdirma
temeline dayanan bir tani yontemidir. Sekil 2.2°de normal 2 saniyelik PQRST dalga sekli
gosterilmistir. Sinotrial diigimden uyar1 ¢iktiginda P dalgast olusur ve burada olusan

darbe, atrium boyunca yayilip, atrial kasilmay1 tetikler. Darbenin kulak¢iktan karinciga
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dogru ilerlerken olusan yayilim gecikmesini PQ aralig1 ifade eder. QRS siiresi ventrikiiler
aktivasyonun siiresini gdsterir ve saniyeye gore Ol¢iiliir. ST, ventrikiiler depolarizasyonun
bitmesi ile repolarizasyonun (T dalgasi) baslamasi arasindaki araligi gosterir. T dalgasi,

ventrikiiler repolarizasyon tarafindan olusturulan elektriksel kuvvetleri gosterir [33-35]
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Sekil 2.2. Normal EKG

EKG, kardiyologlara bircok kalp hastaligi teshisi konusunda onemli bilgiler
vermektedir [28]. Diinyadaki Oliimlerin  6nemli bir kismim1  kalp hastaliklar
olusturmaktadir [19,36]. Valviiler kalp hastaliklari, mitral ve aort rahatsizliklari, kalp
aritmileri, damar tikanikligi, kulakg¢ik-karincik kas yapisinin biiyiimesi, kalp krizi,
miyokardin yetersiz oksijenizasyonu gibi hastaliklar kalp hastaliklarina G6rnek
verilebilmektedir. Bu hastaliklarin erken teshisi, tipin Onemli bir arastirma alanini
olusturmaktadir [37]. EKG isaretlerinin teshisi tek basina yeterli olmamakla birlikte
hekimin deneyim ve bilgisi de 6nem tagimaktadir. Nadir de olsa normal bir EKG’ye sahip
kiside kalp hastaliginin gézlenmesi veya EKG’deki bazi anormalliklere bakilarak kisinin
kalp hastasi olduguna dair net bir sey sdylenemez [38].

Normal bir EKG'de, her dongii, bir P dalgasindan, diizenli bir dar QRS dalgasindan
ve bir T dalgasindan olusur. ST ve PR segmentlerinin ve RR, QT ve PR araliklarinin
olusumu dalganin sekli, siiresi tek basma ya da baska tahlillerle birlikte kalp sorunlari

hakkinda bilgi vermektedir [39,40].
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Kalp rahatsizliklarini incelemede en temel metot, kalp seslerinin analiz edilmesidir.
Kalbin kasilip-gevsemesi sirasinda kalp, kan akisi ve valf hareketlerinin mekanik
fonksiyonlartyla kalp sesi olusur. Stetoskopla dinleyerek teshis koyma, duymayla sinirli
oldugundan asir1 giivenli degildir. Bu sebeple hekimlerin kalp seslerini dogru bir sekilde
analiz etmeye ihtiyaclar1 vardir. Sinyal isleme ve MO tekniklerinin gelismesiyle, kalp
seslerine dayali bircok otomatik analiz ve teshis yontemi kullanilabilmektedir [41].
EKG’nin bilgisayar ortaminda sinyal analiz metotlar1 ile yorumlanmasi, hekimin isini

kolaylastirmaktadir [33].

2.2.2. ElektroEnsefaloGram (EEG)

Beyin, viicut aktivitelerinin kontrol edilip diizenlenmesini, duyusal emirlerin alinip
yorumlanmasini buna bagli olarak da alinan bilginin ilgili kaslara ve organlara iletilmesi
gibi gorevleri yerine getiren en dnemli organdir. Beynin faaliyeti esnasinda, siirekli ritmik
elektriksel potansiyeller olusurken ayn1 zamanda reseptor faaliyetlerine bagh elektriksel
potansiyeller de olusur. Bu elektriksel potansiyellerin kafatasina yerlestirilen elektrotlarla
kaydedilmesi islemi EEG olarak isimlendirilir [42-44]. Onerilen EEG baglantis1 Sekil
2.3’te verilmigstir. Biiylik bir veri kiimesinden olusan EEG, sinyali kaydeden elektrotlarin
yakinlarinda bulunan yaklasik 100 milyon ndronun toplam aktivitelerinin 6lglimii olup
beynin fonksiyonel yapisi ve dinamigi hakkinda bakis agis1 saglamaktadir [45,46].

EEG isaretleri, biyomedikal isaretler olup frekans bilesenleri son derece 6nemlidir
[29]. Elektriksel aktivite kafatasi boyunca yayildikca zayiflar. Fakat, analiz edilmeye
yetecek seviyede kuvvetlendirici ile yiikseltilir. Genlikleri 5-400 uV, frekans bolgesi de
0.5-100 Hz arasinda degisiklik gostermektedir EEG dalgalari, frekans araliklarina bagh
olarak bes grupta incelenir. Delta dalgalar1 3.5 Hz altindaki frekanslar icerirken, derin
uykuda ve bebeklerde diizensiz aktivite esnasinda meydana gelmektedir. Teta dalgalar1 4-7
Hz arasindaki frekanslar1 i¢erirken, uyumadan 6nce, uykulu ve stres sirasinda meydana
gelmektedir. Alfa dalgalar 8-13 Hz arasindaki frekanslari igerirken, uyanik ve dinlenme
halinde meydana gelmektedir. Beta dalgalar1 ise 13-30 Hz arasindaki frekanslar igerirken,
cok stresli olunan durumlarda 6ne ¢ikmaktadir [20]. Gamma dalgalar1 ise 30 Hz’den biiyiik
frekanslar1 igerirken, beynin tiim aktivitelerinden etkilenir Beynin aktivite diizeyi arttik¢a

EEG dalga frekansi yiikselirken, genlikleri ise azalmaktadir.

12



i | Y
.f'f N |\1F2./. i
FaV iy
& I Y
{ ad \‘.“'I' A Sy |
S e e (cz) /
zol \I _ / ey
III
Y —
A TN -KF"‘J L pzf | P4
(=) \ 2
'\__‘_r
’ . T, P
CRRE" ),
-""‘-.\_\_\h - R

Sekil 2.3. Onerilen EEG baglantist

EEG isaretleri, sinir sistemi rahatsizliklar1 hakkinda bilgi verir [46]. Ozellikle EEG
isaretlerinde olusan piklerle karakterize olan ataklari igeren norolojik hastaliklarin teshisi
icin Oonem tasimaktadir. Sara olarak da bilinen epilepsi, beyin icinde bulunan sinir
hiicrelerinin olagan dis1 bir elektrokimyasal bosalma yapmasi sonucu ortaya ¢ikan
norolojik bir rahatsizliktir [47]. Epileptik nobetler, beyindeki elektriksel aktivitenin asir1 ve
kontrolstiz yayilimi sonucu olusur [42,47], insan davranis ve hareketlerini etkileyerek
gegici biling kaybi, dengesiz viicut hareketleri ve kas kasilmalarina neden olur [48]. Bu
isaretler epileptik ndbetlerin nedenlerinin anlasilmasi i¢in 6nemli bilgiler tagimakla birlikte
en 6nemli sorun ger¢eklesme aninin dnceden tespit edilememesidir [44]. EEG’de gbzlenen
baz1 epileptik dalga sekilleri, diger bazi beyin rahatsizliklarindaki dalga sekilleriyle
benzerlik gostermektedir. Rutin bir EEG, beynin elektriksel gerilimlerinin gegici ve
konumsal bilgilerinin gosterir [48]. EEG isaretlerinden epilepsi tespiti, hastaligin tedavi ve
nobetlerin 6nceden tahmin edilmesi agisindan ¢ok onemlidir. Ataklar diizensiz bir sekilde
meydana geldikge, epilepsiyi EEG’den tespit etmek yorucu ve zaman alici hale
gelmektedir. Atak aktivitesinin analizi icin EEG kaydi, uzman kisiler tarafindan
yorumlanmaktadir. Kisinin epilepsi hastasi olup olmadigina karar verilmesi uzun stireli
deneyim ile gozleme dayanmaktadir [49,50]. Bu siire¢ ¢ok zaman alacagindan isaretlerin
yorumlanmasini kolaylastirmak amaciyla literatiirde bir¢ok ¢alisma yapilmis olup spektral

analizler beyin aktiviteleri hakkinda 6nemli bilgiler vermektedir [51-55].
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EEG, epileptik rahatsizliklar disinda uyku apnesi hakkinda bilgi almak igin de
kullanilmaktadir. Uyku, insan viicudunun kendini yenileme ve onarmasinda biiyiik rol alan
onemli bir fizyolojik aktivitesidir [56-58]. EEG, duygu tanimlama hakkinda bilgi almak
icin de kullamilmaktadir [59]. Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA), néromiiskiiler hastaliga
sahip kisilere baglanir. lyi tasarlanmis bir BBA’da bu rahatsizlig1 yasayan kisinin beyniyle
haberlesmek miimkiindiir. Benzer sekilde bir kisi bir aktiviteyi hayal ettigi zaman
elektriksel aktivite EEG isaretlerine kaydolur. Boylece hayal edilen olaym g¢esidi,
kaydedilen EEG isaretleri ile tahmin edilebilir [60]. Ruhsal kokenli epileptik olmayan
nobetlerin de, EEG isaretleri ile gozlenmesi miimkiin olmaktadir. Ancak, bu ndbetlere

anormal elektriksel desarjlar degil psikolojik siirecler sebep olmaktadir [61].

2.2.5. ElektroGastoGram (EGG)

EGG, mide yiizeyini kaplayan 6n karin bélgesine yerlestirilen yiizey elektrotlartyla
mideye ait elektriksel aktivitenin dl¢iilmesini saglanan bir tekniktir [62]. Sindirim sistemi
ile ilgili sorun yasayan hastalarda mide bulantisi, kusma, karin agrisi, gecikmeli mide
bosalmasi sonucu ortaya ¢ikan siskinlik, hazimsizlik gibi problemler olusmaktadir. [62-
64]. Gecikmeli mide bosalmasi ince bagirsak aktivitesinin anormalligi sonucu ortaya
cikabildigi gibi, bagirsak tikanmasi veya anormal midesel motor aktivitesi ile de ilgili
olabilmektedir. Cogu hasta, dogru teshis koyulmadan once bir¢ok ameliyat gegirmektedir.
Sindirim sistemi hareketleri, bu rahatsizliklarin teshisine yardimeci olmaktadir [63].

Mideye ait rahatsizliklar yasa ve cinsiyete gore insanlar etkilemektedir [64]. Bu
hastaliklar, fonksiyonel ve bulasici hastaliklar1 olmak iizere iki grupta incelenmektedir.
Bulasict hastaliklara mikroorganizmalar ve bakteriler sebep olurken, fonksiyonel
hastaliklara beslenme yetersizliginden kaynaklanan kas zayiflamalari1 sebep olmaktadir. Bu
fonksiyonel rahatsizliklarin teshisi i¢in endoskopi, kolonoskopi gibi metotlar olmakla
birlikte bu metotlar masrafli, agrili ve zaman aldigindan dolay:1 hastalar tarafindan ¢ok
istenmemektedir [65]. Mide elektriksel aktivitesi viicut iginden ve viicut disindan
Olclilebilmektedir.  Mide  igerisinden  yapilan  Olglimler —mikro  elektrotlarla
gerceklestirilirken, mide disindan yapilan 6lgiimlerde igne elektrotlar kullanilmaktadir.
Bunun yerine elektriksel aktivite noninvazif bir yontem olan EGG ile yiizey elektrotlar
kullanilarak kaydedilir [66]. Midedeki elektriksel aktiviteler, midesel motor aktivitelerinin

temelini olusturur ve genellikle iki 6nemli baslikta incelenir [67]. Bunlar, duragan dalga

14



(slow wave) ve diken dalga (spike wave)’dir [68]. Duragan dalga, elektriksel kontrol
aktivitesi olarak bilinmekte (EKA) digeri ise elektriksel tepki aktivitesi olarak (ETA)
bilinmektedir. Midede bir kasilma meydana geldiginde genellikle EKA ile ETA st {iste
cakigsmaktadir.

EGG isaretlerinin diger biyomedikal isaretlere gore daha diisiik genlikli olmalari,
cevre organlardaki hareketler, solunum ve dis etkilerin ek giiriiltiilere sebep olmalari
isaretin analiz edilmesini zorlastirmaktadir. Dolayisiyla bu sinyallerin kaydi ¢ok hassas bir
sekilde yapilmali, daha sonra da karakteristik 6zelliklerin dogru ¢ikarilmasi i¢in kaydi
aliman isaretler uygun bir filtreleme ve yiikseltme islemlerine tabi tutulmalidir [69].
Kayittan once her hastanin sindirim sistemi ile ilgili sikdyetleri (bulanti, kusma,
hazimsizlik, ilser vb.) kayit altina alinmali ve 48 saat Gncesinden mide fonksiyonunu
etkileyebilecek tiim tibbi miidahale ve ila¢ kullanimi kesilmelidir. Hastalardan alinan EGG
kayitlari, hastanin a¢ ve tok oldugu her iki durum i¢in de yapilacagindan kayittan 6 saat
once yemek de kesilmelidir [70].

Noninvazif yapisi, agrisiz olusu ve devam eden mide aktivitelerine engel olmayisi
EGG’yi cazip hale getirmektedir [71]. Mide kaslarindaki elektriksel aktivitenin
kaydedilmesi igin algilayict olarak Ag/AgCl referans elektrotlart kullanilmaktadir [72].
Elektriksel isaretler, genellikle elektriksel aktivitelerin yer aldig1 orta corpustan elde edilir.
Fazla giiriiltii olusumunu engellemek amaciyla, hasta hareketsizce sirtiistii yatirilmalidir.
Literatlirde, giiriiltii seviyesini minimuma indirmek i¢in farkli baglanti sekilleri
denenmistir.

EGG analizi, frekans ve genlik analizine dayalidir. EGG isaretlerini analiz etmek ve
6l¢lim yapmak igin literatiirde birgok yontem bulunmaktadir [73-77]. Midenin elektriksel
aktivitesinde EGG, duragan dalga ve diken dalga olmak iizere iki bilesenden olusur.
Peristaltik kasilmalar1 tetiklemekten sorumlu daha yiiksek frekans igerikli (antral kasilma)
diken dalga, dogrudan duragan dalga iizerine eklenmis olan saniye/pik gerilimi ile ilgilidir.
Duragan dalga aktivitesi ise mide elektriksel aktivitesinin yayilmasini ve maksimum
frekansin1 kontrol eder, 3 cpm normal frekansa sahiptir [78]. Hasta olmayan kiside test
yemeginden Once ve sonra frekans ile genlik degisimi gozlendiginde, her iki durumda da
elektriksel frekansin sabit olmasi1 beklenmektedir [79].

EGG isaretinde yavas dalga normal frekansi 2-4 cpm frekans seviyesine sahiptir, bu
deger araliginin asagi veya yukari seviyesi normal kabul edilmemektedir [70]. Midesel

ritim bozukluklari, bradygastria (< 2cpm), tachygastria (>4 cpm) ve disritmi ( belli bir
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ritim yok) olarak bilinir. Sekil 2.4’te bu ritim bozuklarina ait islenmemis ham EGG

kayitlar1 verilmistir.
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Sekil 2.4. Ritim bozukluklari [74]

2.3. Elektriksel Kokenli Olmayan Isaretler

Kan basinci, kan akis hizi, solunum hacmi, kalp sesi, sicaklik, pH, PO gibi isaretler
de organizmanin iginde olusan ve donistiiriiciiler yardimiyla alinan elektriksel kokenli
olmayan isaretlerdir. Tablo 2.2’de elektrik kokenli olmayan isaretler, kullanilan
doniistiirticiiler ve incelendigi birim verilmistir. Ayrica, goriintli islemede kullanilan gogiis

kanseri gibi goriintii verileri de, elektriksel olmayan isaretler grubunda yer alabilmektedir.

Tablo 2.2. Elektriksel kokenli olmayan biyomedikal isaretler

Isaret Déniistiiriicii Incelendigi Birim

Kan basinci Basing Kalp-dolasim sistemi
Kan Akis Hiza Elektromagnetik-ultrasonik  Dolagim sistemi
Solunum Hacmi Pletismograf Akciger

Sicaklik Sicaklik Viicudun veya organlarin
pH pHmetre Kanin

PO, Kimyasal Kanin ve havanin
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2.3.1. Gogiis Kanseri

Kanser, bir organin veya dokunun anormal hiicrelerinin, diizensiz olarak bdliinmesi
ve hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasiyla olustugu bir hastalik grubudur. Viicudumuzdaki kas
ve sinir hiicreleri disinda, diger saglikli hiicreler béliinme kabiliyetine sahiptir. Yasamin ilk
yillara gore, yas ilerledikce, boliinme hizi yavaslar ve bazi durumlarda hiicreler sonsuz
boliinme yetenegine sahip degildir. Normalde, viicudun biiyiimesi, boliinmesi ve saglikli
ve diizgiin isleyisi i¢in daha fazla hiicre tiretmesi gerekir. Ancak bazen bu siire¢ olmasi
gerekenden farkli bir boyut kazanarak bilincini kaybetmis olan kanserli hiicreler,
kontrolsiiz bir sekilde boliinmeye ve ¢ogalmaya baslar. Asir1 boliinen hiicrelerin kitleleri
timor olusturur. Timorler iyi huylu veya kotii huylu olabilirler. Koétii huylu timorler
kanserdir, iyi huylu tiimorler ise tekrarlanmaz ve viicudun diger bolgelerine yayilmazlar.
Kontrolsiiz ve diizensiz sekilde boliinen kotii huylu tiimorler normal dokulart daraltabilir,
veya yok edebilirler. Kanser hiicreleri timorden ayrilirsa, kan veya lenf dolasimi yoluyla

viicudun diger kisimlarina giderek o bolgelerde tiimor kolonileri olustururlar [80,81].

Yillar i¢inde, kanser vakalarinin sayis1 ve tiirlerinde biiyiik bir artis gézlenmektedir.
Uluslararas1 Kanser Ajansi tarafindan yayinlanan 2012 kanser tahminlerine gore, diinyada
yeni teshis edilen kanser hastalarin sayis1 ve kansere baglh oliimler gittikge artmaktadir.
GLOBOCAN 2012 verilerine gore 2012 yilinda diinyada toplam 14,1 milyon yeni kanser
vakasi gelistirilmis ve 8.2 milyon kanser kaynakli 6lim olmustur [82]. Diinyada en ¢ok
teshis edilen kanser tiirleri arasinda akciger (%13), gogiis (%11.9) ve kolon (%9.7) kanseri
yer almaktadir. Ayrica kanser 6liim oranlari ise sirasiyla akciger (%19.4), karaciger (%9.1)
ve mide (%8.8) kanserleridir [82]. Bu nedenle, kanser vakalar arasinda teshis edilen ikinci
en biiylik kanser tipinin goglis kanseri oldugu soylenebilmektedir. GoOglis kanseri,
kadinlarda en sik goriilen kanser tiriidiir ve Olimle sonuglanabilmektedir. GOgiis
kanserinin erken teshisi, taranmasi ve tedavisine yoOnelik c¢abalarin artirilmasi
gerekmektedir. Tipta yeni gelismelerle birlikte, 6onemli bir aragtirma alani olan kanser
verilerine dogru tan1 koymak ve buna bagl olarak bir tedavi siirecine baslamak doktorlar
icin biiyiik bir sorumlulukla iyi bir deneyim gerektirmektedir. Dolayisiyla, tip
arastirmacilar1 tarafindan 6grenilen yapay bir sistemin kullanilmasi, hem verilerin durumu
hakkinda yorum yapilmasini hem de tani ve tedavinin uygulanmasmin gecikmesini

Onlemeyi saglayacaktir. Bu amagla, tibbi teshis alaninda otomatik smiflandirict
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sistemlerinin kullanimi, gelecek yeni verilerin durumu hakkinda karar vermekte etkili
olacaktir. Ozellikle, MO y&ntemleri 6nemli bir yere sahip olup bu teknikler, gelecekte yeni
bir kanser verisini tahmin etmenin yani sira pargaciklarin karmasik veri kiimeleri iginde
kisa siirede ve daha ayrintili olarak tanimlanmasina imkan saglar [83-87]. Literatiirde
kanser teshisi i¢in bir¢ok yontem ve strateji bulunmasina ragmen, mevcut yontemler kotii
huylu tiimérlerin, hastaligin erken evrelerindeki iyi huylu tiimoérlerden ayirt edilmesinde

diisiik bir duyarliliga sahiptir.

2.3.2. Kan Basinci

Kan basinci, damar yatagindaki kanin akis sirasinda damar duvarlaria yaptigi
basingtir. Kalp kasildik¢a, damarlara kan pompalanir. Bu, arterlerdeki basinci artirirken,
kalp atiglarinda basing azalir. Bunun bir sonucu olarak, kan basinci sistolik basing ve
diyastolik basing olmak tizere iki degerle gosterilir ve birim milimetre-civadir (mmHg)
[88]. Kan basici dl¢iimii ile kiginin optimum, normal, hipertansiyon, hipotansiyon ve
prehipertansiyondan hangi o6zelliklerin sergiledigine karar verilir. Optimum Kan basinci
120/80 mmHgnin altinda iken, normal kan Dbasmct 130/85 mmHgnin
altindadir. Hipertansiyon 140/90 mmHg'den daha yiiksektir ve en Onemli saglk
sorunlarindan biridir. Hipertansiyon, fark edilmediginde bas agrisi, bag donmesi, bobrek
bozukluklari, felg ve gérme bozukluklarma yol agabilir. Cogu hipertansiyon hastasi, i¢
organlarinin yavasca hasar gordiigiiniin farkinda degildir. [89]. Sistolik ve diyastolik kan
basinct seviyeleri, gelecekte tehlikeli bir durumu tahmin edebilen Onemli
parametrelerdir. Ek olarak, artan kalp atim hizi, azalan kalp hizi degiskenligi, artan
arteriyel nabiz basinci, artmis nabiz dalga hizi, hastalar1 etkileyen diger risk
faktorleridir. [90]. Hipertansiyonun dogru teshisi ve tedavisi igin siirekli kan basinci
Ol¢timii gereklidir [91]. Hipotansiyon anormal derecede diisiik kan basincidir ve 90/60
mmHg’nin altindadir. Bu durum iiziintii, stres, uzun siireli aglik ve vitamin eksikligi gibi
birgok nedenden dolay: ortaya cikabilir. Fakat, her diisiik kan basinci bir saglik sorununa
isaret etmemektedir. Prehipertansiyon, kan basinc1 yiikselmis ancak yine de normal sinirlar
icinde olan hastalar1 tanimlamak i¢in kullanilir. Kan basinci degerlerinin tespit edilerek
yorum yapabilmesini kolaylastirmak amaciyla [32]’de noninavazif kan basinci tespiti

yapilmustir.
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3. SINYAL ANALIZ METOTLARI

3.1. Giris

Sinyal, bilgi tasiyan herhangi bir fiziksel biyiiklik, isleme belirli bir sonuca
ulagmak i¢in uygulanan bir dizi islem adimidir. Dolayisiyla sinyal isleme, isaretlerden bilgi
cikarmak ya da bilgileri tasiyan isaretleri bir formdan digerine doniistiirmek i¢in yapilan
uygulamalardir [92]. Sinyal isleme ile ses isaretleri, elektromanyetik dalgalar veya gorsel
ogeler kullanilarak birgok alana uygulanabilir hale getirilebilirler. Sayisal igaret islemede
isaretler mikroislemciler, bilgisayarlar veya lojik devrelerle islendiginden sayisal ismini
almaktadir. Sayisal isaret isleme alani, bilgisayar teknolojisindeki gelismelerle birlikte
haberlesme, multimedya, tibbi ve bilimsel goriintiileme dahil olmak {izere genis bir alan
yelpazesinde hizla gelismektedir. Sinyal isleme ile isaretin fiziksel olarak boyutunu 6l¢me,
isareti depolama ve daha sonra da isareti kendi istegimiz dogrultusunda yeniden
yapilandirma, giiriiltii azaltma, isaretin kalitesini artirma, depolama alanindan kazang
saglama amaciyla veri sikistirma, Ozellik ¢ikarma gibi islemleri yapmak miimkiin
olmaktadir [93].

Sinyal isleme tekniklerine bakildigi zaman literatiirde; FD, filtreleme tabanl
yontemler ve doniisim tabanli yontemler mevcuttur. Bu tez ¢alismasinda EKG
sinyallerinin maruz kaldig1 giiriiltiiyli kaldirmak i¢in doniisim tabanli ydntemler

kullanilmistir.

3.2. Fourier Doniistiimii

FD, zaman bolgesi isaretlerini frekans bolgesi gosterimlerine doniistiirerek spektral
gosterimlerini saglamasinin yan sira, frekans bolgesinde belli sistemlerin ve 6zelliklerinin
betimlenmesinde de rol oynar.

Duragan olmayan isaretlerin yapilar: geregi, hangi frekanslarin hangi zaman aninda
oldugu konusunda net bir veri olmazken, duragan isaretlerde boyle bir problemle
karsilasilmaz, c¢linkii duragan isaretlerde frekanslar zamanla sabittir. Duragan olmayan

isarctlerden EEG, EGG, EKG gibi biyomedikal isaretlerin giiriiltiiye maruz kalmalari,



guiriiltiilerin tepe degerlerini etkilemelerinden dolayr FFT zaman-frekans bilgisinin bir
arada olmasinda yetersiz kalmaktadir [11,16]. Kisa Zamanli Fourier Dontisiimiinde
(KZFD) hassasiyet pencere se¢imine bagli olup, zamansal ve spektral ¢Oziiniirliikler
arasinda kayiplar yarattigindan ve tiim frekans bantlar1 i¢in sinirlt frekans ¢oziintirliigi
sagladigindan duragan olmayan isaretler i¢in ideal olarak uygun degildir [12]. Yiiksek
frekans ¢Oziiniirliigli elde etmek i¢cin zamanda kayan uzun pencere secilirse diisilk zaman
¢cOziinlirligl elde edilecek aym sekilde kiigiik pencere kullanimi1 zamanda iyi ¢oziiniirliik
verecek fakat diisiik frekans ¢oziiniirliigiine sebep olacaktir. [75]. Dolaysiyla dalganin hem
zaman hem frekans karakteristiklerinin tanimlanmasindaki eksiklikleri gidermek i¢in DD

onemli yer tutmaktadir [13,92].

3.3. Dalgacik ve Dalgacik Doniisiimii

DD, basit bir zaman fonksiyonu ile dlgekleme ve kaydirma yapar. Olgekleme ile
ana dalgacik sikistirilir, kaydirma ile de zamanda degisken pencerelerle kaydirilir. Boylece
biitiin frekans araliklarinda esnek zaman-frekans c¢oziiniirliigii elde edilir. Detay ve
yaklasik katsayilar elde edildikten sonra isaret farkli frekans bantlarma ayrilmis olur. Her
bir bilesen o olgekteki c¢oziiniirliigli ile incelenir [93]. Bu alt bantlarin gii¢ spektral
yogunluklariin hesaplanmasi isaret hakkinda onemli sayilabilecek 6zellikleri verebilir
[72]. Sinyalin zaman bilgisi DD’nin zamanda kaydirilmis doniisiimiiyle, frekans bilgisi ise
Olgekli dontisimiiyle elde edilir [71]. Diger bir deyisle DD, diisiik frekansta dogru bir
frekans bilgisi, yliksek frekansta dogru bir zaman bilgisi verir. DD ile giiriiltiilerin elimine
edilmesi, isaretlerin ozellik ¢ikarimi, spektral parametrelerin belirlenmesi ve zaman-
frekans bilgisinin es zamanli olarak alinabilmesinden dolay1 oldukca énemli bir metottur.

Dalgaciklar, veriyi farkli frekanstaki elemanlara doniistiiren matematiksel
fonksiyonlardir. DD, bir isareti tanimlamak i¢in bir dizi temel Gtelenmis ve sikistirilmig
dalgacik fonksiyonu kullanan bir yontem olup farkli frekans 6zellikli duragan olmayan
isaretler arasinda ayrim yapmaya miisaade eden donisiimdiir [93]. Bu fonksiyonlarin,
siireksizlik ve keskin artis durumlarinda Fourier metotlarina gore avantajlar1 vardir.
Dalgaciklar belirli matematiksel fonksiyonlar1 ifade etmek i¢in kullanilirlar. Daucbechies,
Mallat ve Strang dalgacik teorisine bir¢ok katkida bulunmuslardir [94,97]. Bilim adamlar1
yillardir Fourier’in temelini olusturan siniis ve kosiniis fonksiyonlarindan ziyade degisken
isaretleri tahmin etmek igin daha uygun fonksiyonlar istemislerdir. Bu fonksiyonlar

dalgacik analizi ile belirgin siireksizliklerde uygunlastirilir. Dalgacik sonlu enerjili kiigiik

20



bir dalga olup, isaretlerin zaman-frekans ifadesini elde etmeye imkan verir. Sekil 3.1°de
dalga ile dalgacik kiyaslanmistir. Soldaki grafik sonsuz enerjili siniis dalgasini ifade

ederken, sagdaki grafik sonlu enerjili dalgacigi ifade eder.
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Sekil 3.1. Dalga ve Dalgacik

FD’nin tersine, DD ile her bir zaman araliginda isaretin hem algak (A) hem de
yiiksek frekans bilesenlerini (D) hesaplamak miimkiindiir. Yiiksek frekans bilesenleri ile
ayrintilar elde edilirken, diisiik frekansl bilesenlerle temel isaret elde edilir. Genis bir
uygulama alam icerisinde basarili sonuglar veren zaman-skala ifadesidir. Islenmemis
biyomedikal isaretlerde hareket artefakti, elektriksel potansiyel degisimlerinden
kaynaklanan artefakt, kayit esnasindaki kayiplardan kaynaklanan artefaktlarin elimine
edilmesi i¢in uygun bir analiz yontemine ihtiyag¢ vardir [59]. DD ile biyomedikal isaretlerin
karakteristiklerin ¢ikarilmasi, onemli sayilabilecek o6zelliklerin korunmasinda, parcacik
tanimada etkilidir [88,90]. Bunun i¢in de uygun dalgacigin secilmesi Onemli rol
oynamaktadir [98]. Dalgacik se¢imi ile ilgili pek ¢cok yontem olmakla birlikte bir dalgacik
miimkiin oldugunca az sayida dalgacik katsayisi ile gosteriliyorsa onun uygun bir dalgacik
oldugu diisiiniilmektedir. Bir dalgacik igin sikistirilmis isaretlerle ilgili hata minimum ise
secilen dalgacigin dalgacik katsayilarmin orijinal isareti en iyi sekilde temsil ettigi
diisiiniiliir [94]. Ustelik skaler dalgaciklar, yerine coklu dalgaciklarin kullanilmas:
performansi daha da artirmaktadir. Bu yontemle frekansi zamanla degisen sistemlerin
analizi, gecici durum analizleri ve veri sikistirma oldukc¢a hassas bir sekilde yapilmaktadir.

Veri sikistirmada kullanilan diger teknikler, verinin 6nemli sayilabilecek ozelliklerinin
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kaybedilmesine ve isaretin bozulmasina sebep olabilmektedir. Dalgacik analizi, Fourier ve
diger sinyal analiz yontemlerini elimine etmemekle birlikte bu tekniklere ilave 6zellikler

saglamistir.

3.3.1. Dalgacik Doniisiimii Yontemleri

Dalgacik doniisiimleri niimerik analiz, sinyal ve goriintii isleme gibi ¢esitli
uygulamalarda kullanish bir aragtir. Ozellikle akilli hesaplama yontemlerinde ham verinin
ozeliklerini ¢ikarmak adina 6nemli bir yer tutmaktadir. DD, SDD, ADD, CDD olmak {izere

li¢c baslikta incelenebilir.

3.3.1.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

FD’nin temelini olusturan SDD isaret tiim zaman araliginda dalgacik
fonksiyonunun farkli dlgekli ve kaydirilmis halleri ile ¢arpiminin toplami olarak ifade
edilir. SDD’de her bir carpanda yeni bir katsay: elde edileceginden, her bir katsay1 orijinal
isaretin farkli Ol¢ek ve konumlardaki dalgacik bilesenlerini olusturmaktadir. Fourier
Dontistimde esit araliklarla islem yapilirken, DD’de diisiik frekanslarda genis zaman

araliginda, yiiksek frekanslarda ise kiiclik zaman araliginda islem yapilmaktadir. SDD ;

+00
SDD(s, 1) = f f(@) ¥ (t)dt (3.1
* kompleks eslenigi
S olgek parametresini
T kaydirma parametresini

f(t)  donisimii yapilacak fonksiyon
¥, (t) ana dalgacik fonksiyonu olarak ifade edilir.
Dalgacik fonksiyonlar1 ana dalgaciktan, Olgek ve kaydirma faktorlerinin

kullanilmastyla elde edilir. Matematiksel ifadest;

ws,7(t) = %tp (t - T) (3.2)

Kaydirma parametresi, pencerenin gegici pozisyonunu ifade eder. Bu pencere,

isaret {izerinde kaydirildiginda frekans spektrumunun gegici bilgisi elde edilir. Olgekleme
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bir dalgacigin sikistirllmasi ya da genisletilmesi anlamina gelmektedir. Genisletme
Olgekleme faktorii kullanilarak tanimlanir. Daha kiigiik bir 6lgek faktorii daha sikistiriimis

bir dalgacik anlamina gelir.

3.3.1.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

ADD’de isaret algak frekans bilesenlerine ve yiikksek frekans bilesenlerine
ayristiritlir. Ayrik zamanh S isareti, Sekil 3.2°de gosterildigi algak geciren filtreden
gecirilerek A yaklasiklik katsayilari, yiiksek geciren filtreden gegirilerek de D detay
katsayilar1 elde edilir. Yaklasiklik ve detay katsayilarinin toplanmasi ile tekrar orijinal S

isaretini elde etmek miimkiindir.

Y A
: Stizgegler i
Algak gegiren Ylksek gegiren

Sekil 3.2. S isaretinin algak gegiren ve yiiksek gegiren filtre ile filtrelenmesi

DD ile veri, alt bantlara ayrilmaktadir. Algak ve yiliksek gegiren filtre ile filtrelenen
veride, yliksek geciren filtre dalgacik fonksiyonunu ve algak geciren filtre 6l¢eklendirme
fonksiyonunu modellemektedir. Veriden once iki ara alt bant elde edilmekte ve silizgeg
ciktilar1 ile agag1 6rneklenmektedir. Daha sonra elde edilen ara alt bantlara tekrar filtreleme
yapilmakta ve filtre ¢iktilar1 ile asagi orneklenmektedir. S ayrik isaretinin 1. seviyeden
ayristirtlmasiyla cAl ve cD1 katsayilar elde edilir. 2. Seviyeden ayristirmada cAl tekrar
alcak ve yiiksek geciren filtre ile filtrelenerek cA2 ve cD2 katsayilar1 elde edilir. Ardigil
olarak bu algak ve yiiksek geciren filtrelerin uygulanmasi istenilen ayrigtirma seviyesine
kadar uygulanir. En son seviyedeki cAn band1 algak geciren filtreleme ile elde edildiginden
orijinal verinin disiik frekansh, diisiik ¢oziintirliiklii bir kopyasi gibidir. Doniisiimiiniin

veriye bir kez uygulanmasi ile tek seviyeli DD elde edilmektedir. Ayni filtre ¢iftinin cA
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bandina arka arkaya uygulanmasi ile DD’nin seviyesi arttirilabilir. Sekil 3.3’te 2.

seviyeden DD sonucunda elde edilen alt bantlar gosterilmektedir.

Dl
—{ g(n) %

X(N) —

D,
g(n) —»@—»

A,
h(n)

Lwm| h(n)

Sekil 3.3. 2.seviyeden doniisiim

Literatiirde CDD’nin, TDD’ye oranla daha iistiin oldugu belirtilmesine ragmen bu

doniisiimiiniin temelinin tekli DD’ye bagli oldugu belirtilmistir [15-17].

3.4. Spektral Kestirim Yontemleri

Spektral analiz, bir isaretin frekans icerigi hakkinda bilgi vermektedir. Spektral
analiz yontemleri parametrik analiz ve parametrik-olmayan analiz olmak iizere iki gruba

ayrilmaktadir.

3.4.1. Sonlu Siireli Isaretlerin Spektral Kestirimi

Veri dizisinin sonlu siireli olmasi giic spektrumu kalitesinde kisitlamaya sebep
olmaktadir. Dolayisiyla verinin boyutunun biiyilk olmast veriden daha iyi kestirim
cikarilmasina imkan saglamaktadir. Eger isaret duragan bir isaret degilse bu durumda keyfi
uzunlukta veri secememekle birlikte veri uzunlugu isaretdeki zaman degisimlerinin hizi
tarafinda belirlenir. Amag, ¢ok yakin aralikli spektrumlar1 olan veri kayitlarindaki farkl
isaret bilesenlerinin spektral karakteristiklerini ¢ikarmay1 saglayan en kisa veri kaydidir.
Sonlu uzunluktaki verilerin giic spektrum kestirimlerindeki en biiyilk problem
bozunumdur. Bu, hem deterministik isaretin hem de rastgele isaretin spektrum

hesaplamasinda ortaya ¢ikmaktadir [2].
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3.4.1.1. Deterministik Isaretlerin Enerji Yogunluk Spektrumunun
Hesaplanmasi

Deterministik isaret, isaretin her degerinde matematiksel bir fonksiyon veya tanimli
baz1 kurallarla ifade edilebilen isarettir. Bu isaretlerde gegmis degerler iizerinden gelecek
degerler {izerine hesaplamalar yapilabilir. Rastgele isaret ise davranisi belli olmayan
sonraki degerleri tahmin edilemeyen isaretdir. Bir isaretin spektrumunun basarisi isaretin
periyodik, sonlu uzunlukta olmasina bagli olup ayrica giiriiltiiden ve 6zellikle biyomedikal
isaretlerde artefaktlardan ¢ok etkilenmemesi gerekmektedir. Dolayisiyla farkli spektrum

yontemleri 6nem tagimaktadir [2].

3.4.1.2. Rastgele isaretlerin Gii¢ Spektrum Kestirimi

Sonlu enerji isaretleri FD sahiptir ve spektral bolgede enerji yogunluk spektrumlari
ile tanimlanirlar. Diger yandan duragan rastgele isaretlerin de sonlu enerjisi yoktur ve
dolayisiyla FD sahip degildir. Bu tip isaretler sonlu ortalama giice sahiptir ve dolayisiyla
gic yogunluk spektrumu ile tanimlanirlar. Bu da periyodograma karsilik gelmektedir.
Periyodogram, biyiiklik spektrumunun karesinin alinmasiyla benzerlik gostermekle
birlikte, tek fark olcek faktoriidiir. Isaretin spektrumu, AFD ile hesaplanir, elde edilen
sonucun karesi almir ve desibel cinsinden ifade edilerek periyodogram elde edilir. Sekil

3.4’te periyodogrami alinmis isaret verilmistir [2].
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Sekil 3.4. Periyodogrami alinmis isaret
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3.4.2. Gii¢ Spektrum Kestirimi I¢in Parametrik Olmayan Yontemler

Verilerin nasil iiretildikleri hakkinda bilgi sahibi olunamadigindan bu ismi almstir.
Parametrik olmayan yontemler gii¢ spektrum yogunlugunun dogrudan isaretten tahmin
edildigi yontemlerdir.

Fourier doniistimii alinamayan, sonlu enerjisi olmayan isaretlerin sonlu ortalama
giicleri vardir ve gii¢ spektral yogunlugu ile ifade edilmektedir. Gii¢ spektrum yogunlugu
(PSD), periyodogram ile ifade edilir. En basit yontem periyodogram olup, periyodogramin
gelistirilmis bir versiyonu Bartlett yontemi, Welch yontemi, Blackman ve Tukey Yontemi

olmak iizere farkli ¢esitleri mevcuttur [2].

3.4.2.1. Bartlett Yontemi (Periyodogramlarin Ortalanmasi)

Periyodogramdaki varyanslar1 diisiirmek i¢in ilk olarak N noktali bir dizi birbiriyle
ortiismeyecek sekilde K parcaya boliiniir, her bir parganin uzunlugu M olur. Her bir parca
i¢cin periyodogram hesaplanir. Son olarak da bu K par¢a i¢in periyodogramlarin ortalamast
hesaplanir. Sonu¢ olarak veri uzunlugu N noktadan, N/K’ya inmis, spektral genislik K
carpan1 kadar artan pencere sonucunu vermektedir. Dolaysiyla frekans ¢oziiniirligi K

carpan1 kadar kiictilmiistiir.

3.4.2.2. Welch Yontemi (Degistirilmis Periyodogramlarin Ortalanmasi)

Welch yonteminin, Bartlett yonteminden farki veri parcalarinin ortiigmesine
miisaade edilmesi ve veri parcalarinin pencerelendikten sonra periyodograminin
alimmasidir. Farkli pencere fonksiyonlariin kullanimi farkli varyanslar olusturacaktir. Bu
da veri pargalariin %50’den az veya ¢ok Ortiismesi ile ilgili olup kestirimin 6zellikleri
tyilestirilebilmektedir. Welch metodu, periyodogramin gelistirilmis halidir. Bu yontemde
ilk olarak veri her birinde M &rnek iceren iist iiste binmis K segmente ayrilir. Ortiismeyen
boyut D ise bu durumda oOrtlismeyen segment M-D oOrnek igerir. Bu durumda K=(N-
M)/D+1 ve ortiisme yiizdesi 100* (M-D)/M olur.

Welch periyodogrami, klasik periyodograma gore daha yumusak bir spektrum
olusturur. Sekil 3.5’te EKG isaretine ait periyodogram (a) ve welch periyodogrami (b)
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verilmigtir. Welch periyodogoraminda, daha yumusak bir spektrum oldugu agikca

goriilmektedir. Her ikisinde de frekans ekseni normalize edilmistir.
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Sekil 3.5. EKG isaretinin gii¢ spektrumu a) periyodogram b) welch periyodogrami

3.4.2.3. Blackman ve Tukey Yontemi (Periyodogramlarin Yumusatilmasi)

Blackman ve Tukey Yontemi, 6rnek 6zkorelasyon dizisinin 6nce pencerelendigi ve

ardindan gii¢ spektrum kestirimi vermesi i¢in Fourier Doniigiimiin alindig1 bir yontemdir.

3.4.3. Gii¢ Spektrum Kestirimi icin Parametrik Yontemler

Parametrik yontemler, isaret uzunlugu kisa oldugunda, parametrik olmayan
yontemlere gore daha yliksek ¢Oziiniirliik verebilir. Bu yontemler, spektral kestirim icin
Gli¢ Spektrum Yogunlugunu dogrudan veriden tahmin etmeye ¢alismak yerine, verileri
beyaz giiriiltiiye dayanan dogrusal bir sistemin ¢iktis1 olarak modeller ve daha sonra bu
dogrusal sistem parametrelerini tahmin etmeye calisir. En sik kullanilan dogrusal sistem
modeli, tiim kutup modeli olup, z-diizleminde tiim sifirlar1 olan bir filtredir. Beyaz giiriiltii
girisi icin bdyle bir filtrenin ¢iktisi, otomatik ilerletici bir islemdir. Bu nedenle, bu
yontemlere bazen AR spektral tahmini (Autoregressive power spectral density estimate)
yontemleri de denir. Bu yontem parametrik olmayan yontemlere gore avantaj saglamakla

birlikte kisa veri uzunluklarinda sinirh frekans ¢oziiniirliikleri dezavantaj olarak sayilabilir.
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Parametrik olmayan giic spektrum kestirim yontemleri kolay anlasilir, FFT
algoritmasi ile hesaplanabilmektedir. Bu yontemler, bir¢ok uygulamada gerekli frekans
¢Oziinlirliglinii elde etmek i¢in uzun veri kaydinin olmasi gerekir. Ayrica bu yontemler
pencerelemeden dolayr sonlu uzunluklu veri kayitlarina 6zgii spektral sizint1 etkilerinden
olumsuz etkilenirler. Bunu engellemek amaciyla gelistirilen parametrik yontemlerle FFT
tabanli yontemlere gore daha iyi ¢oziiniirliik saglar ve zamanla degisen veya kisa veri

kayitlarinin oldugu uygulamalarda oldukea iyi sonuglar vermektedir [2].
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4. AKILLI HESAPLAMA YONTEMLERI

Son yillarda teknolojinin gelismesine paralel olarak bilgisayarlar ve bilgisayar
destekli sistemler hayatimizda dnemli bir yer edinmistir. Bilgisayarlar, kullandigimiz pek
cok elektronik cihazlarda bulunmakla birlikte, bilgisayar destekli sistemlerden de saglik,
ticaret, tarrm ve sanayi gibi farkli alanlarda faydalanilmaktadir. Onceleri uygulama
alanlarinda bilgisayarlar yliksek hizlarindan dolay1 yalnizca veriler arasinda islem yapmak
ve sonu¢ almak icin kullanilirken, son zamanlarda gelistirilen yeni yontemler eklenerek
bilgisayarlar artik elde edilen verileri 6zetleyebilen, veriler arasinda iliski kurabilen ve bu
iliskiler neticesinde sonuglar1 yorumlayabilen makineler haline gelmislerdir [99].

Bilgisayarlarla veriler arasinda iliski kurma o6zelligi saglama ve matematiksel
olarak modellenmesi miimkiin olmayan sistemlerin modellenmesi amaciyla yapilan
calismalara yapay zeka adi verilmektedir. Zeka, ilk kez karsilagilan bir olaya uyum
saglayabilme, herhangi bir durumu 6grenme ve analiz etme yetenegine sahiptir. Zekanin,
yazilimlarla taklit edilmesi de yapay zeka olarak adlandirilmaktadir. Yapay zeka teknikleri
kullanilarak olusturulmus bir bilgisayar sistemi, eldeki verileri kullanarak olaylar arasinda
iligkiler kurmakta ve gelecek yeni olaylar hakkinda oOnceden tahminde bulunabilme
ozelligine sahip olacaktir.

Bu 6zelliklerinden dolay1r YSA ve MO gibi yapay zeka teknikleri farkli alanlarda

problemlerin ¢6ziimii i¢in fazlaca kullanilmakta ve kullanilmaya da devam edilecektir.

4.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Beyin, idrak etmeye dayali herhangi bir olay karsisinda gegmiste kazanilmis
deneyimlerine bagli olarak ¢oziim bulma yetenegine sahiptir. Biyomedikal bir sinir
sisteminde, bir onceki sinir hiicresinden veya dis diinyadan alinan bir isaretin elektriksel
isaretlere doniistiiriiliip beyne iletilmesi ve bu elektriksel isaretlerin de tepki sinirleri ile
tepki olusturdugu Sekil 4.1°de gosterilmistir. YSA, insan beyninden esinlenerek
gelistirilmistir [100]. Sinirsel algilayicilar araciligi ile kazanilmis bilgilerle ¢6ziim bulma

yetenegi ve beynin davranisinin modellenmesi i¢in YSA kavrami genis bir arastirma ve



uygulama alanina sahiptir. Bu baglamda, her nasil ki merkezi sinir sisteminin temel islem
elemant sinir hiicreleri (ndronlar) ise YSA’nin da temel islem elemani néronlardir. Yapay
noronlar, aralarinda bag kurarak YSA olustururlar. Beyinde oldugu gibi YSA’da da yapay
noronlarin, giris isaretlerini aldigi, isledigi ve ¢iktilar ilettigi boliimleri bulunmaktadir.
YSA, birbirine bagh ¢ok sayida islem elemanlarindan olusmaktadir. Insan beyni gibi
hatirlama, 6grenme ve genelleme yapabilme yetenegine sahiptir. Ayrica deneme yolu ile

ogrenme ve genelleme yapabilmektedir.

Alict  — S'\i/llfi;kzg  —— Tepki
Sinirler | eg— (Beyin) ¢—  Sinirleri

Sekil 4.1. Sinir sisteminin blok gosterimi

Sinir aglar1 bilgisayar teknolojisindeki gelismelerden sonra 6zellikle miihendislik
alaninin 6nemli bir aract olmustur. Sinir aglarmin temel karakteristik o6zellikleri
uyarlanabilir ve paralel dagilmis yapisi ile algoritmik olmamalaridir [101]. YSA’nin isaret
isleme, siniflandirma, pargacik tanima, fonksiyonel goriintiileme gibi alanlarda oldukca
tatmin edici sonuglar vermektedir [102]. Ayni zamanda isaretin sinifi hakkinda bilgi
verebilmesi medikal teshiste biiyiik ilgi gormektedir [49,103,104].

4.1.1. Yapay Sinir Aginin Ana Ogeleri

YSAnin temel islem elemani yapay tek bir sinirdir. Biyomedikal sinir hiicresinin
isleyisinin matematiksel olarak modellenmesi amaci ile gergeklestirilen yapay sinir
hiicresi, noronlarla bilgi isleme siirecini saglar. Isaretler ndronlar arasi baglantilarla iletilir,
noronlar arasindaki her bir baglant1 bir agirlik degerine sahiptir ve her bir ndronun net
ciktist, net girdisinin bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi ile elde edilir [23]. Sekil
4.2’de yapay bir sinir aglarimin en temel yapisini olusturan yapay bir sinir hiicresi
gosterilmistir. Bu temel yapi, girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktilardan olusmaktadir. YSA’nin temelini olusturan basit néron yapisinda
giris degerleri her biri agirlik ile gosterilen w degerleri ile ¢arpilir. Daha sonra bu degerler

esik degeri olarak gosterilen 6, ile toplanir ve noron ¢ikisimi olusturmak igin aktivasyon

fonksiyonu ile islendikten sonra ¢ikis y, degeri hesaplanir.
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Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresinin yapisi

Girigler, ¢evreden aldig1 bilgiyi sinire getirir, n elemanli bir siitun vektoriidiir.
Agirliklar, giriglerin, sinir tarafindan alinan girislerin sinir iizerindeki etkisini belirleyen
katsayilardir. Boylece girislerin ¢ikt1 lizerine etkileri ayarlanabilmektedir. Agirlik degeri
bliyiik ise o girisin yapay sinire gii¢lii baglanmasi anlamina gelirken, kiiciik olmas1 zayif
baglanmas1 anlamina gelmektedir. Toplama fonksiyonunda, her bir agirlik ait oldugu
girigle carpilir ve esik degeri ile toplanip aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Toplama
isleminin sonucu, ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarindan gecirilerek, hiicrenin bu girdiye
karsilik verecegi sonug elde edilir. YSA yapilarinda etkinlik islemi i¢in farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari; lineer
aktivasyon fonksiyonu, esik aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonu,

hiperbolik tanjant aktivasyonu gibi fonksiyonlardir. Bunlardan lineer aktivasyon

fonksiyonu;
0 X<0 -1 x<-1
F(x)=4x 0<x<l1 veya F(x)=¢x -1<x<1 (4.1)
1 x>1 1 x>1

seklinde tanimlanir. Esik aktivasyon fonksiyonu;
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1 x20

-1 x<0 (4.2)

F(x)={t zig veya F(x)={

seklinde tanimlanir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu;

1

FOX)=—
) 1+

(4.3)

seklindedir. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ise;

1_ e(_ax)

F(X)=——=
) 1+t

(4.4)

seklinde tanimlanir. Bu fonksiyonlarin grafiksel gosterimleri Sekil 4.3°te verilmistir.

Fook
o= :
!
0 ) X
]
a)
Fook Fool
1 1
0 X
0 X» -
-1
b)
Fook Fook
11— . _
/ 1 /,7
o - -
0 0
..... —1 -1
c) d)

Sekil 4.3. Etkinlik fonksiyonlar1 a) lineer aktivasyon fonksiyonu, b) esik aktivasyon fonksiyonu,

c) Sigmoid aktivasyon fonksiyonu d) Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
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Ciks islevi ise etkinlik islevi sonucunun, bagka sinirlere veya dis diinyaya iletildigi
yerdir. Istenildigi durumda elde dilen cikt1 tekrar ag igerisinde kullanilabilir. Elde edilen

¢ikis yiizlerce sinir hiicresinin girisi olabilmektedir [105].

4.2. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

YSA, yapay sinir hiicrelerinin gruplanmasiyla olusan sisteme verilen isimdir. Bu
gruplanma katmanlar1 olustururken, birbirine bagli katmanlar da YSA’y1 olustururlar.

YSA, ozellikle karmasik islevlerin hesaplanmasi hususunda giris katmani, gizli
katmanlar ve ¢ikis katmani olmak iizere en az ii¢ katmandan olusur. Sadece giris ve ¢ikis
katmaninin  bulundugu aglar karmasik hesaplamalar1 yerine getirmede Yyetersiz
kalmaktadir. Sekil 4.4’te ¢ok katmanli bir sinir agi modeli verilmistir. Giris Katmani,
YSA’ya dis gevreden girdilerin geldigi katmandir. Gizli katman, giris katmanindan ¢ikan
bilgilerin islenip ¢ikis katmanina iletildigi katmandir. Bazi YSA’larda gizli katman
bulunmadigi gibi bazilarinda ise kullanilan YSA modeline gore birden fazla
segilebilmektedir [22]. Gizli katmanlarin ve bu katmanlardaki néronlarin sayisinin agin en
1yl caligabilecegi sayida se¢ilmesi gerekmektedir. Uygun sayidaki gizli katman ile bu
katmanlardaki noronlar, hesaplama karmagsikligini ve siiresini arttirmasina ragmen
YSA’nin karmasik problemlerin ¢éziimiinde etkili olmasini saglar. Gereginden fazla sayida
gizli katman secilmesi durumunda ise asir1 parametre fazlalifi olusturacagindan
egitilemeyen verilerden dolayr yetersiz bir genellemeye neden olur. Dolayisiyla gizli
katman sayisini bulan en popiiler yontem deneme yanilma yontemidir [100]. Cikis katmani
ise gizli katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin ¢iktilarini dis ¢evreye gonderilir. Geri
beslemeli aglarda bu katmanda iiretilen ¢iktt kullanilarak agin yeni agirlik degerleri
hesaplanir. YSA’nin dogrusal olmayan yapilart modelleyebilme yetenegi, paralel yapili
olusu, 6grenme ve genelleme yapabilme yetenegi, uyarlanabilme 06zelligi ve hata
toleransina sahip olmast en Onemli oOzelliklerindendir [24,101-102]. YSA, dogrusal

olmayan, diizensiz ve giiriiltiilii verileri siniflandirmada basariyla kullanilmistir.
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Sekil 4.4. Yapay sinir ag1 modeli

4.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA’da Ogrenme, beklenen bir islevi yerine getirecek sekilde sinirler arasindaki
agirliklarin ayarlanmasi siirecine karsilik gelmektedir. Bu agirliklarin dinamik olarak
degistirilmesiyle olusan aglar egitilebilir. Ogrenebilen aglara yeni bir veri girisi s6z konusu
oldugunda, girisin hangi sinifa ait oldugu hakkinda bilgi verebilir. Agirliklar, problemin

tiirline gore uygulanan 6grenme kurali ile degistirilir [24].

4.4, YSA’nin Simiflandirilmasi

YSA ile istenilen ¢ikisa ulagsmak icin néronlar arasindaki baglantilarin nasil
degistirilecegi 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan 6grenme kuralina gore
hatay1 sifira indirecek sekilde agirliklar degistirilir. Sinir aglar1 statik ve dinamik sinir
aglar1 olmak iizere iki grupta incelenebilir. Statik sinir aglari, herhangi bir geri besleme
eleman1 ve gecikme icermez. Cikis dogrudan ileri besleme yoluyla hesaplanir. Dinamik
aglarda ise ¢ikis mevcut girisin yamis sira onceki giris, ¢ikis ve agin durumuna baghdir
[103]. YSA’lar yapilarina, 6grenme algoritmalarina, katman sayilarina ve tiplerine gore

smiflandirilir.

4.4.1. Yapilarmma Gore YSA’lar

Yapilarina gére YSA’lar, noronlar arasindaki baglantilarin sekli géz oniine alinarak

ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak iizere iki grupta incelenmektedir. Ileri
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beslemeli aglarda, ndronlar bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlarla bag
kurar, ayni katman igerisinde baglantilar1 bulunmaz. YSA’ya gelen bilgiler giris
katmanindan gectikten sonra sirasiyla gizli katmandan ve ¢ikis katmanindan islenerek
gecer ve daha sonra dis diinyaya ¢ikar. Geri beslemeli aglarda ise bir hiicrenin ¢iktisi
sadece kendinden sonra gelen hiicrenin katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden dnceki
katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye de girdi olarak
baglanabilir. Boylece girisler hem ileri yonde hem geri yonde aktarilir. Bu gesit sinir
aglarmin dinamik hafizalar1 vardir. Bu aglarda bir andaki ¢ikis, hem o andaki hem de

onceki girisleri yansitir [104].

4.4.2. Ogrenme Algoritmalarina Gore YSA’lar

Farkli metot ve kurallara bagli olarak gozlem ve egitim tabaninda agdaki
agirliklarin degistirilmesiyle ag egitilir. YSA 6grenme algoritmalarina gore denetimli,
denetimsiz ve destekleyici Ogrenme olmak iizere ii¢ grupta incelenir. Denetimli
ogrenmede, aga verilen giris degerleri igin ¢ikt1 degerleri de verilir. Istenilen ¢ikt1 ile agin
ciktilart karsilagtirilir, aradaki fark hata olarak ele alinir. Bu hatayr minimuma indirecek
sekilde noronlar arasindaki baglantilarin agirliklart en uygun cikisi elde etmek igin
diizenlenir. Bu islem, kabul edilebilir hata seviyesine ulasincaya kadar devam eder.
Denetimsiz 6grenmede, girise verilen 6rnek ayni zamanda ¢ikigt da ifade ettiginden ag
smiflandirma kurallarin1 kendi kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinda
istenen ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Destekleyici 6grenmede ise istenilen ¢ikis
olmamakla birlikte aga bir 6gretmen yardim olur. Her iterasyon sonucunda elde ettigi
sonucun iyi veya kotii olup olmadigina dair bir bilgi verilerek, agin kendini yeniden
diizenlemesine imkan saglar. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem 6grenerek hem

de sonug ¢ikararak islemeye devam eder [105].

4.4.3. Katman Sayilarina Gore YSA’lar

Katman sayilaria gore gelistirilen YSA’lar tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak
tizere iki grupta incelenmektedir. En basit sinir ag1 6rnegi tek katmanli ve tek sinirli basit
algilayicidir. ik gelistirilen YSH, girdilerin agirlikli toplammin esik degerinden biiyiik

veya kii¢iik olmasina gore ¢ikti tiretmekteydi. Perceptron da denilen bu yapilar Sekil 4.5’te
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modellenmistir. Bu sinir aglarinin birden ¢ok girisi olmakla birlikte tek bir ¢ikis1 vardir.
Daha ¢ok nesneleri farkli iki sinifa ayirmak, aritmetik ve mantiksal islevleri yapabilmek
amaciyla gelistirilmis olsa da her fonksiyonda olumlu bir sonug¢ alinamamistir. Bu amagla
giris katmanin dogrudan ¢ikis katmanina baglandig1 tek katmanli sinir aglarinin yetersiz
kaldig1 karmasik problemlerin ¢oziilmesinde ¢ok katmanli sinir aglarmin etkili oldugu
sonucuna varilmistir. Ozellikle katman sayisinin belli bir sinira kadar artirilmasi agin
O0grenme yetenegini artirmaktadir. Cok katmanli algilayici1 (CKA) da denilen bu ag tiiri
girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusan, ileri beslemeli bir ag tiirii Sekil
4.6’da verilmistir. Geri Yayilim Aglari (GYA) olarak da isimlendirilmektedir. Bu 6grenme
yontemi, YSA’ nin buldugu ¢ikis ile arzu edilen ¢ikislar arasindaki farki en az indirebilmek

icin hata degerinin geriye doniik agirliklara yayilmasi seklinde yapilmaktadir.

‘ Giris Katmani ‘ ‘ Cikis Katmani ‘

Sekil 4.5. Perceptron

| Giris Katmani | | AraKatman |

Cikis Katmani

Girigler
Cikiglar

Esik deger 1 Esik deger 2 Esik deger 3

Sekil 4.6. Cok katmanli algilayici
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4.5. Makine Ogrenmesi (MO)

Ogrenme, sdzliik anlami olarak "dgrenim, dgretim veya deneyim yoluyla bilgi-
beceri kazanma" ve "davranis egilimini tecriibe ile modifiye etme" gibi ifadeleri igerirken,
MO, yapay zekanm bir dali olup bilinen &rneklerden dgrenme yoluyla bilinmeyen
ornekleri belirlemeyi amaglamaktadir [106-113]. Diger bir deyisle de veri igerisindeki
kompleks pargaciklarin bulunmasi ve bunlarin alt siniflara ayrilabilmesi islemidir [60].
Makine Ogrenimi fikri, insanoglunun 6grenme siirecini taklit etmek, diger bir deyisle
tecriibe yoluyla bilgi kazandirmaktir. MO algoritmalari, makinelerin kurallari ampirik
verilerden genellestirmesini ve Ogrenilen kurallara dayanarak gelecekteki veriler igin
tahmin  yapmasmm saglar [114,115]. MO’nde, smflandiricinin  performansini
degerlendirmek amaciyla ya bir test kiimesi ya da ¢apraz dogrulama teknigi kullanilabilir.
Bir test kiimesi, egitim setinde kullanilan 6rneklerden farkli 6rnekleri igerir. Bu test veri
kiimesi, egitim i¢in degil degerlendirme amaciyla kullanilmaktadir. Veri ¢ok fazla degilse
siniflandiricinin performansinmi gelistirmek i¢in yararli olabilecek herhangi bir veriyi bosa
harcamamak adina ¢apraz dogrulama yontemi kullanilabilir. Tim veriler hem
siiflandiriciyr egitmek hem de siniflandiricinin performansini test etmek icin kullanilir.
Cok fazla ornek c¢ok iyi performans anlamina gelmemekle birlikte siniflandirict egitim
verisinde ¢ok iyi olmasina ragmen, test kiimesinde kotii performans gosterebilmektedir
[116].

Var olan verilerin ¢ikarimlarini matematiksel ve istatistiksel yontemlerle yapan ve
bilinmeyen bir ydéntem paradigmasi olan MO, kullanilan verinin yapisina gore farkli
algoritma segeneklerinden olugsmaktadir. Denetimli 6grenme algoritmalar1 ve denetimsiz
O0grenme algoritmalar1 olmak tizere iki ana baslikta incelenmektedir. Her algoritmanin

kullanildig1 amaca gore avantaj ve dezavantaji mevcuttur [117].

4.5.1. Denetimli Ogrenme Algoritmalar

Denetimli 6grenme, girdi verileri ile bunlara karsilik gelen ¢ikt1 verileri arasinda bir
iliski genellestirilmesine imkan saglar. Aradaki bu iligki, bir egitim seti araciliiyla
Ogrenilir. Egitim boyunca, gercek ve istenen ¢ikiglar arasindaki hata sistem parametrelerini
ayarlamak amaciyla belirli 6grenme kuralina uygun olarak sik sik sisteme geri beslenir.

Sistem, hatay1r en aza indirgemek icin kendini uyarlayarak 6grenir. Egitimden sonra,
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Ogrenilen iliskinin performansi, farkli bir test seti ile degerlendirilir. Denetimli 6grenme
parcacik tanima, fonksiyon uydurma, smiflandirma ve tahmin gibi uygulamalarda
kullanilir [118].

DVM, k-NN, geri yayilim sinir ag1 ve vektor nicemleme o6grenme denetimli
O0grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilmektedir. Genel olarak denetimli 6grenme

algoritmalarinin kullanim bloklart Sekil 4.7°de verilmistir.

Veriyi egitim Algoritmayi se¢ ve Sonuclar
Veri > ve test setine | »—| ‘N SOrMAYISECVE | Test et > onugian
ayir egitime basla degerlendir

Sekil 4.7. Denetimli 6grenme algoritmalarinin sirali iglem bloklari

4.5.1.1. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM, dogrusal olmayan girdi verilerini yiiksek boyutlu 06zellik alanlarina
haritalamak suretiyle kabul edilen iki sinifi dogrusal bir hiper diizlemi ile birbirinden ayirir
[118]. DVM, siniflandirma konusunda, performansinin yiiksek ve uygulanabilirligi kolay
olmasindan ve yiiksek genelleme yetenegine sahip olmasindan dolay: siklikla kullanilan
algoritmalardan birisidir [119]. DVM, siniflar1 birbirinden uzak bir hiper diizlem ile ayiran
dogrusal bir ayirt edici fonksiyon bulunmasini amaglar [120]. Farkli ¢ekirdek
fonksiyonlartyla 6rnekler birbirinden ayrilir. DVM daha ¢ok iki smifli simiflandirmaya
uygundur [43]. Cok boyutlu verilerde d6grenme ve genelleme yapabilme yetenegi 6nem
tasidigindan, DVM siniflandiricida iki grup veri uygun bir doniisiimle iyi bir genelleme
yapabilen hiper diizleme ayrilir. Egitim verileriyle bulunan hiper diizlemde, test verileri bu
smirin ne tarafinda kaliyorsa yeni veriler o gruba dahil edilirler. DVM igin kullanilacak
ornek sayist onemli degildir. Egitim esnasinda kullanilmayan verileri de sorunsuz

smiflandirma yetenegine sahiptir [121].

Destek vektor makineleri, dogrusal destek vektér makineleri, dogrusal olmayan
destek vektor makineleri, c¢ok smifli destek vektdor makineleri olmak iizere
gruplanabilmektedir. Verilerin bir boliimii dogrusal olarak ayrilabildigi gibi, bir boliimii de
dogrusal olarak ayrilamamaktadir. Dolayisiyla DVM bu tiir karmagik problemlerin

¢ozlimiinde iyi bir alternatif olmaktadir. Dogrusal destek vektdr makineleri, hiper diizlemle
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ayrilan siniflarin 6rnek gruplarina esit uzaklikta olmayir amaglar (Sekil 4.8) ve veriler
arasinda maksimum sinirin bulunmasi kolaydir [122]. Dogrusal olmayan veriler arasinda
bu maksimum sinirin bulunmas i¢in ise veriler oncelikle dogrusal olarak ayrilabilecekleri
farkli bir diizleme aktarilmalidirlar [123,124]. Veri tipinin dogrusal olarak ayrilamadigi
durumlarda yanlis bir simiflandirmayi onlemek igin ¢ekirdek fonksiyonlariyla dogrusal
olmayan dontisiimler yapilarak veri setleri dogrusal olarak ayristirma yapabilen diizlemlere
tasinir ve simiflandirmanin orada yapilmasi miimkiin olabilmektedir [125]. Bunun ig¢in
oncelikle veri mevcut boyutundan daha yiliksek boyutlu bir uzaya bir ¢ekirdek
fonksiyonuyla taginir. Kullanilan g¢ekirdek ile doniisiimii saglayan sistem tanimlanmig olur
ve yiiksek boyutlu uzaya tasman vektorler dogrusal olarak ayristirilabilir hale getirilir.
Optimal ayristirict, farkli siniflara uzakligi en ¢ok olan dogrusaldir. Destek vektorler olarak
adlandirilan yiizeye en yakin vektorler ayristirici diizlemi belirlerler [124]. Ikiden fazla
siifin oldugu veri setlerinde ise bire karsi bir (problemin ikili gruplara indirgenmesi), bire
karsi hepsi yontemleri kullanilir. DVM, YSA’ya kiyasla daha hizli, daha az hafiza

gerektiren ve daha iyi siiflandirma yiizdesine sahiptir [102].

Optimal Hiper Diizlem
A Hiper Diizlem
\
@)
O
o O
O simif1 !
i O sinif2 !
= n = Maksimum
marjin

v

Sekil 4.8. Destek vektorlerinin ve optimal ayirici diizlemin gosterimi

4.5.1.1.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veri Kiimeleri icin DVM

Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimelerinde kastedilen nokta, elde edilmeye
calisilan ayiric1 diizlemin smiflandirma probleminde egitim verisini hatasiz bir sekilde

aywrabilen dogrusal bir fonksiyon olmasidir.
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(X1, Y1) v e ee o (X, V), x € R4,y € {+1,—1} (4.18)

n tane Ornekten olusan bir egitim verisi, d tane Ozellige sahip 6rneklerden olusmaktadir.
Siniflar1 belirten y sadece iki deger olabilir (y € {1,-1}). d boyutlu bu uzayda biitiin hiper
diizlemler bir vektor ve bir sabit say1 ile belirtilir. Bu ifadeyi asagidaki gibi belirtebiliriz.

d(x) = (wxx)+w, (4.19)

w vektori hiper diizleme dik bir vektordir. Bu formiilii DVM’nin smiflandirma

fonksiyonu olarak kullanilirsa;
f (X)=sign(w * x+ wy) (4.20)
Egitim verileri (4.20) denklemindeki ayirici fonksiyonuyla birbirlerinden ayrilabilirler.

Veri setinde bulunan herhangi 6rnek olan xi formiilde yerine koyulursa, ayirma diizlemi n

sayida veri 6rneginin ayrilmasini tanimlayan su kosullar1 saglar [126];

wxx;)+wy=>+1 eger y; = +1 (4.21)
wxx)+wy<-—1 egery;=-—1, i=1,..,n (4.22)
y,(Ww X x; +wp) = +1 (4.23)

ifadesi veri setindeki her 6rnek i¢i dogru olur. Esitsizliklerini saglayan hiper diizlemin iki
tarafindaki en yakin 6rneklere olan dik uzakliklart toplami siir olup bu Sinir1 maksimum
yapan hiperdiizlem optimum ayirici hiperdiizlem olarak kabul edilir (Sekil 4.8). Optimum

ayirict hiperdiizlemi bulmak i¢in uygun w ve wo degerleri hesaplanir [124].

A

- ()] Ciy

Az
CIENC!

S @

2wl

-
-

Sekil 4.9. Dogrusal ayrilabilen optimum ayiric1 hiperdiizlem
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Sekil 4.9’da Ci sinifin1 ayiran Az hiper diizlemini olusturan esitsizlik (4.21) esitsizligi ile,
C> smifin1 aywran A hiper diizlemini olusturan esitsizlik ise (4.22) esitsizligi ile

tanmimlanmistir. Bu durumda A1 hiper diizleminin orijine olan uzakligr;

|1-b|

ol | (4.24)
A: hiper diizleminin orijine olan uzakligt;
|-1-b|

llwll | (4.25)
Bu iki hiper diizlemin optimal hiper diizleme uzakliklar1 ise

1
i (4.26)
yani iki ornek kiimesi arasindaki uzaklik
2 (4.27)

llwll

olacaktir. Bu iki hiper diizlem arasindaki maksimum uzaklik ise en kiigiik ||w|| degerinin
tespitiyle bulunabilir. DVM yontemiyle yapilmaya calisilan bu iki hiper diizlemin
arasindaki uzakligin (siirin) maksimum olmasini saglamaktir. Sekil 4.9°da goriildiigi gibi
Al ve A2 hiper diizlemleri arasinda egitim verilerine ait hicbir 6rnek bulunmamaktadir

[127].

Geometrik olarak xi noktasiin hiper diizleme olan uzakligi hesaplanirken w normalize

edilmelidir. Boylece xi noktasinin hiper diizleme olan uzakligs;

_ yi(wxxi+w0) 1

d((w,wp),x;) = il = (4.28)

Bu noktanin hiper diizleme olan uzakligin1 maksimize edilmek istendigi icin |[w|| ifadesi
minimize edilmesi gerekmektedir. Bu ifadenin minimize edilmesinde kullanilan Lagrange

carpanlaridir.
1
W= -, a; + ;Zliv=1 Y vy (x] *x;) (4.29)

Denklemine gore bulunan alfa degerlerinden sifirdan biiyiik olanlar destek vektorler olarak

tanimlanmistir. a1 degeri sifirdan biiyiik ise bu degerin ait oldugu xi vektorii destek vektorii
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olarak tanimlanir. Destek vektorlerinin bulunmasi ile lineer olarak ayrilan veriler i¢in
maximum marjine sahip hiper diizlem bulunmus olur. Egitim verileriyle bulunan hiper
diizlemde, test verileri bu sinirin ne tarafinda kaliyorsa yeni veriler o gruba dahil edilirler.

DVM ig¢in kullanilacak 6rnek sayis1 6nemli degildir.

4.5.1.1.2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veri Kiimeleri icin DVM

DVM’de, ayrim bir hiper diizlemle iki grubu ayiran bir dogru ve bu dogruya bagl
bir tolerans ile yapilir. Gergek diinya verileri i¢in dogrusal fonksiyonlar ¢ok basit olup,
dogrusal yolla ayrim yapilmasi miimkiin olmayan veri o6rnekleri yanlis siniflandirilmayla
sonuglandirilabilirler (Sekil 4.10). Ote yandan da, ¢ok karmasik fonksiyonlarin
kullanilmasindan kaginilmalidir. Kontrol edilebilir karmasiklikla dogrusal modelleri ve
dogrusal olmayan karar islevlerini kullanilarak, ger¢ek diinya verileri i¢in uygun bir ¢dziim
olacaktir. Cekirdek metotlari, cok genel veri tiirleri iizerinde calisabilen ve c¢ok genel
iligkileri tespit edebilen, bir model analizi algoritmas: sinifidir. Cekirdek ydntemlerinin
temel fikri, dogrudan giris diizlemine dogrusal bir algoritma uygulamak yerine, oncelikle
girdi diizlemi {izerinde dogrusal olmayan bir haritalama kullanmak ve daha sonra bu yeni
diizleme dogrusal bir algoritma uygulamaktir. Bunu engellemek ve dogru c¢oziime
ulasabilmek i¢in egitim verileri, ¢ekirdek fonksiyonlart kullanilarak daha yiiksek boyutlu
ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir 6zellik diizlemine aktarilirlar (Sekil 4.11). Egitim

asamasl, bu diizlemdeki verilerin K ¢ekirdek fonksiyonu olmak tizere

K=o (xi). ¢(x)) (4.30)

i¢c carpimlarina bagl olacaktir. Karar fonksiyonu ise

fx) =X aiyip(x) o(x) + b = XL, a;yiK (x;,x) + b (4.31)

olacaktir. Bu fonksiyonda ai degerleri pozitif Lagrange carpanlaridir. Is, destek

vektorlerinin sayisi, xi de destek vektorleridir [108].

Dogrusal olarak ayrilamayan verileri ayiracak en uygun hiper diizlemi bulmak igin
Dogrusal, Polinom, Sigmoid Kernel, Gauss tabanli Kernel ve Anova Radyal Basis Kernel
fonksiyonlar1 kullanilir. Bu tez ¢calismasinda LabVIEW’de bulunan Dogrusal, Polinom ve
Gauss tabanli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmistir. Tablo 4.1.°de tez c¢alismasinda

kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinin matematiksel formiilleri verilmistir. Belli boyutlardaki
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bir diizlemde yer alan verilerin koordinatlarinin dogrusal olmayan kombinasyonlarini
kullanarak daha yiiksek boyutlu bagka bir diizleme tagimak yerine ¢ekirdek fonksiyonlari,
bu dogrusal olmayan doniisiimii yapmak ve yeni uzaydaki koordinatlar1 hesaplamak
zorunda kalmadan yeni diizlemde bazi islemlerin sonuglarini hesaplayabilme imkani
tanimaktadir. Bir veri kiimesindeki her 6rnek, 6rnegi temsil eden degerlerin sayis1 kadar
boyutu olan bir uzayda bir noktadir. Bu noktalar1 ifade etmek ic¢in kullandigimiz
vektorlerin her bir bileseni, noktalarin uzaydaki bir koordinatidir. Veri, yeni diizleme
taginirken dontisiimden Onceki vektorler cinsinden ifade edilebilir. Bu da dolayisiyla ¢cok
boyutlu yeni bir diizlemin yeni koordinatlarini, bilinen noktalarla belirlemek anlamina

gelmektedir.

Dogrusal Olmayan Ayirma

Smmf 1, y=+1

Dogrusal Ayirma ile yanlis
siniflandirilmis noktalar

O

Simf 2, y=-1

Y

Sekil 4.10. Dogrusal olmayan DVM

7%

D X—m o(X)

Y

0
@

Sekil 4.11. Giris verisinin 6zellik diizlemine aktarimi
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Tablo 4.1. Cekirdek Fonksiyonlari

Cekirdek Formiilii Aciklama
Fonksiyonu
Dogrusal Cekirdek K(x,y)=x.y -
Polinom Cekirdek K(x,y)=(x.y+1)¢ d, polinom derecesi
Gauss Cekirdek K(x,y)=e7Y||(x — y)||? | v, Gauss ¢ekirdeginin boyutu

Sinif sayisi ikiden fazla oldugu durumlarda Lagrange fonksiyonunun kullanimu ile
siif sayisinin artmasina paralel olarak hatalar arttigindan dolayr i¢in bu yontem fazla
tercih edilmemektedir. Diger bir yaklasim ise, bire karsi bir ve bire kars1 hepsi yontemleri
olup smif sayisina gore ikili siniflandirmalar yapmaktadir. Bire karsi bir yonteminde her
ornek kiimesi diger 6rnek kiimeleriyle ayr1 ayri egitilir. Yani n sinif varsa n(n-1)/2 tane
egitim iglemi yapilir. Daha sonra egitim islemlerinin sonucunda bulunan destek vektorlerle
test asamasinda gelen 6rnek kiyaslanir ve sinift bulunur. Bire karsi hepsi yonteminde ise
her 6rnek kiimesinin egitimi, diger biitiin 6rneklerin ayn1 kiimeye ait oldugu varsayimu ile
yapilir. Yani n farkli sinif var ise n tane egitim islemi yapilir. Test agsamasinda da 6rnegin
ait oldugu sinif bu egitim verilerinde elde edilen destek vektorler ile kiyaslanmasiyla tespit
edilir [124].

DVM’nin avantaj ve dezavantajlar su sekilde listelenmistir.

DVM’nin Avantajlari DVM’nin Dezavantajlari
e Smiflandirmada oldukga etkili ve en ¢ok e Hiz1 diisiirmemek i¢in az
kullanilan aragtir. sayida test verisinin kullanilmasi

e Cok biyik veri setlerinde de basaril e (Cekirdek fonksiyonunun
sonuclar vermektedir. secimi,

e (ekirdek yontemleriyle dogrusal olmayan e lkiden fazla siniflandiricilar
verilerin smiflandirilmasinda da basarili i¢in optimal tasarim ¢alismalarinin

sonuglar vermektedir. netlesmemesi
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4.5.1.2. En Yakin Komsu Algoritmasi (k-NN)

En yakin komsu algoritmasi (k-NN), egitim veri setini kullanarak dogrudan
tahminlerde bulunur [128]. m boyutlu bir uzaydaki veri kiimesinde, bir test drneginin
sinifinin belirlenmesi i¢in o test orneginin verilen veri kiimesindeki en yakin k tane
komsusuna bakilmasi k-NN algoritmasinin temelini olusturur. Yeni smiflandirilacak bir
ornek icin k tane sayida 6rnege bakmamiz istenilirse onceden siniflandirilmis elemanlardan
en yakin k tanesi almir. Bu uzaklik mesafesi, Oklit, Manhattan, Chebyshev, Minkowski
v.b. uzaklik formiilleri hesaplanmakta olup reel degerli giris degiskenleri icin genellikle
oklid mesafesi kullanilmaktadir. p ve q veri noktalar1 olmak iizere d(p,q) iki nokta

arasindaki uzakligi ifade etmektedir [109]. Buna gore;

Askiia(0, q) = \/Z?:l(pi —q;)? (4-32)
Ayannattan® Q) = Z?:llpi —ql (4-33)

dChebyshev(p' q) = miaX(|Pi —qil) (4.34)

Aminkowski @ @) = "V 2ieqlpi — q;I™ (4.35)

olarak ifade edilir [56]. Test verilerinin tim 6grenme 6rneklerine olan uzakligi hesaplanir,
minimum uzakliga gore siralanir, yeni 6rnegin ait oldugu sinif degerleri bulunur ve baskin
olan sinif segilir [44,107]. K-NN herhangi bir model 6grenmemekle birlikte bir girdi 6rnegi
ile her egitim 6rnegi arasindaki benzerligi hesaplayarak tahmin yapar. Kullanilacak veri

tipine gore de farkli mesafe yontemlerini kullanmasi da 6nem tagimaktadir [128].

4.5.2. Denetimsiz Ogrenme Algoritmalari

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, onceden sinifi belli olmayan verilerin sakli
yapilarimi aciga ¢ikarma problemleriyle ilgilenir. Veri etiketsiz oldugundan dolay
algoritmada egitime geri besleme saglayacak hata isareti bulunmamaktadir. Geri
beslemenin olmamasi da denetimsiz 0grenmeyi denetimli 6grenmeden ayirmaktadir.
Kiimeleme, denetimsiz 6grenmede onemli ve temel bir yaklagimdir. Kiimeleme ile bir
smifin {iyelerinin benzer olanlarini bir grupta farkli olanlar1 da bir grupta olacak sekilde
degerlendirilir. Bu sebeple kiimeleme, verideki farkli parcaciklarin saptanmasinda, tipta

gen dizilimi ve DNA analizinde oldukga kullanighdir. Kiimelemede kiime i¢i benzerlik en
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yiiksek, kiimeler aras1 benzerlik ise en diisiik oldugu siirece kiimelemenin dogrulugundan
s0z edilebilir.

k-means, k-medians, k-medoids, Fuzzy C-means, spektral kiimeleme ve self-
organizing map (SOM) fonksiyonlari denetimsiz 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak
verilebilmektedir. Genel olarak denetimsiz 0grenme algoritmalarinin kullanim bloklari

Sekil 4.12°de verilmistir.

Denetimsiz
: v Sonuglarin
Veri > 0grenme > < . . .
. degerlendirilmesi
fonksiyonu

Sekil 4.12. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin sirali iglem bloklari

4.5.3. Boyut Azaltma Algoritmalari

MO’niin diger bir 6nemli bashig1 da boyut azaltma problemidir. Ozellik segme i¢in
boyut azaltma yontemlerinden de yararlanilabilir. Boyut azaltma, eldeki verinin
ozelliklerini saklamakla birlikte verinin gereksiz olan niteliklerinin belirlenerek veriden
atilmasina yonelik bir uygulamadir [110,128-131]. Azaltilmig diizlemdeki veri setinin
ozelliklerinin ve onemli karakteristiklerinin korunmasi beklenir. Kiimeleme gibi bazi veri
analizlerinde azaltilmis diizlem, orijinal diizleme gore daha kolay ve daha iyi sonuglar
vermektedir. Veri sikistirma, veri gorsellestirme, gibi pratik uygulamalar1 mevcut olup bu
tez calismasinda TBA, KTBA ve DAA iizerine ¢alisilmistir. Genel olarak boyut azaltma

algoritmalarinin kullanim bloklar1 Sekil 4.13’te verilmistir.

Boyut Azaltma Sonuclarin

Veri Fonksiyonu Degerlendirilmesi

\

\

Sekil 4.13. Boyut azaltma algoritmalarinin sirali islem bloklari

Verilerin siniflandirilmasi konusunda bir¢ok yontem olmakla birlikte TBA ve DAA
en ¢ok kullanilan yontemlerdendir. Boyut azaltma, hesap yiikiinii azaltmakla birlikte ayn1
zamanda parametre tahmininde hatay1 en aza indirgeyerek asir1 uyumsuzlugu onlemek
adma faydali olmaktadir. DAA ve TBA arasindaki en 6nemli fark TBA'nin daha ¢ok

ozellik smiflandirmast ve DAA'nin da veri siniflandirmast yapmasidir. TBA'da, orijinal
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veri kiimelerinin sekli ve yeri, farkli bir alana doniistiiriildiigiinde degisir. DAA konumu
degistirmez, ancak yalnizca daha fazla smif ayrilabilirligi saglamaya ve verilen siniflar
arasinda bir karar bolgesi ¢izmeye c¢alisir. Bu yontem ayni zamanda 6zellik verisinin

dagilimini daha iyi anlasilmasina yardimeci olur [132].

4.5.3.1. Temel Bilesenler Analizi (TBA)

Istatistiksel bir yontem olan Temel Bilesen Analizi, Tekli Deger Ayrisim Analizi
kokenli olup ilk olarak Pearson (1931) ve Hotelling tarafindan Onerilmigtir. Temel
bilesenler analizi, aralarinda korelasyon bulunan p sayida degiskenlerden olusan veri setini,
aralarinda koreldsyon bulunmayan daha az n sayida ve orijinal degiskenlerin dogrusal
bilesenleri olan yeni degiskenlerle ifade etme yontemine temel bilesenler analizi denir [28,
133]. TBA, bagimlilik yapisin1 yok etme, boyut indirgeme amaciyla kullanilir. Veriyi
degiskenligin en yiiksek oldugu tarafa dogru yonlendirmeye amaclayan dogrusal bir boyut
azaltma metodudur [134]. Tanima, smiflandirma, boyut indirgeme ve yorumlanmasini
saglayan ¢ok degiskenli bir istatistik yontemidir. Bu yaklasim veri i¢indeki en giiclii
Orlintiyli bulmaya calisir. Bir veri setinde yer alan p degisken arasinda onemli
sayilabilecek kovaryans ya da korelasyonlar mevcutsa bu veri setini analizlerde dogrudan
kullanmak vyerine, bu setin daha az sayidaki dogrusal bilesenlerinden olusan bir seti
olugturmak gerek islem yiikii, program hizi bakimindan daha etkilidir [133].

Cogunlukla verinin gesitliligi, tiim boyut takimindan segilen kii¢iik bir boyut setiyle
yakalanabilir. Bu durum asil veriyi daha az veriyle ifade edebilecek sekilde veriden 6zellik
¢ikarma iglemine karsilik gelmektedir [135-137]. Verideki giiriiltiiler, oriintiilerden giigsiiz
olduklarindan, boyut kiiciiltiilmesiyle giiriiltiiler temizlenebilir. TBA, uygulandiktan sonra
elde edilen ger¢ek boyut temel bilesenler adini alir. Bu bilesenlerden 1. bilesen toplam
degiskenligi en ¢ok agiklayan degisken, 2. bilesen ise kalan degisikligi agiklayan degisken
olarak bilinir. Veri setindeki Oriintiiniin tanimlanmasinda, veri setindeki benzer-farkli
desenlerin tanimlanmasinda kullanilir. TBA verinin sikistirilmasina veri kayb1 yasanmadan
boyut azaltarak imkan verir. En az ortalama karesel hata orani temelinde fazlaliklari
azaltmak i¢in kullanilan, veriye ait koordinatlarin dogrusal doniisiimiine imkan saglayan
bir metottur [42].

TBA, orijinal veriler i¢in dik olan en biiyiik varyans yonleri bulup orijinal verileri

bu koordinat sisteminde gosterir. Uygun koordinat sisteminin bulunmasi ig¢in 1. eksen
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olarak verilerin degisiminin en biilyiik oldugu yon segilir. 2. eksen olarak 1. eksene dik olan
verilerin en biiyiik degisiminde olan yon segilir. 3. eksen olarak da 1. ve 2. eksene dik olan
ve kalan verilerin en bliyiik degisiminde olan yon secilir. Bu sekilde se¢ilmis dikey olan en
bliyiik degisim yonlerine temel bilesenler denir. TBA ydnleri, verilerin degisimi ile ilgili en
biiyiik katkida olan yonii ilk once belirtmekte, daha sonra da az katkida olan yonleri
aciklamaktadir. Yani birinci temel bilesen en ¢ok, diger bilesenler ise gittikce azalan
miktarlarda toplam varyansa katkida bulunurlar. Bu nedenle, az sayida bilesenle toplam
varyansin biiyilik bir kism1 agiklanabilmektedir.

Verilerin orijinal n-boyutlu uzaydan p-boyutlu altuzayina p ana vektorii tarafindan
doniistiiriilmesi, ortalama kareli hata anlaminda en iyisidir. Bu sebeple n boyutlu X
matrisinin boyutu azaltilarak minimum hatayla p boyutlu P matrisine doniisiir.

Temel bilesenlerin hesaplanmasi i¢in,

ET(XXT)E = A (4.36)

Oz deger denklemi ¢oziiliir. Burada X egitim drneklerini iceren matris, E 6z deger matrisi

A o6zdegerlere ait kdsegen matrisidir.

Pp_ETX (4.37)

[ )

TBA’nin istenen sonucu ‘iyi’ verileri temsil eden verileri, daha kii¢iik bir alt
diizlemle yansitmaktir. Hesap yiikiiniin ve parametre tahmin hatasinin azaltilmasiyla elde
edilen alt diizlem, en iyi veri kiimesi olarak isimlendirilir. TBA’da smif etiketleri olmadan
tiim veri kiimesi farkl bir alt uzay lizerine yansitilir ve verilerin en fazla yayildig1 yerde en
fazla varyansa sahip eksenler bulunur.

TBA, adim adim incelenmesi durumunda sirastyla smif etiketlerinin géz ardi
edildigi d boyutlu 6rnek veri seti alinir bu veri setinin ortalama vektorii hesaplanir, tiim
veri setinin dagilim matrisi hesaplanir, 6z vektoér ve ilgili 6z degerleri hesaplanir. Oz
degerleri azaltarak 6z vektorler siralanir, en biiyiik 6z degerli k 6z vektor segilir ve dxk

boyutlu W matrisi olusturulur. Bu matris de yeni alt diizleme doniistiiriilmek i¢in kullanilir.
Y=WTxX (4.38)
X: dx1 boyutlu bir 6rnegi temsil eder.

Y: yeni alt diizleme doniistiiriilmiis kx1 boyutlu 6rnek
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Yukarida bahsedilen adimlarin sirasiyla ger¢eklemesi ve TBA nin anlagilabilirligi
icin kullanilan veri noktalar1 Tablo 4.2°de verilmistir. Ayrica Sekil 4.14’te de kullanilan

veri noktalarinin MATLAB Programi {izerinde ¢izilmis gosterimi sunulmustur.

Tablo 4.2. Veri noktalari

Pr | P2 | Ps [ P [ Ps | Po | Pr | Pe | Po
x |04 [ 15[ 16| 22 | 25|35 | 29|48 | 5
y| 1 [ 18193329 4 |36 56| 58

TBA’nin uygulamalarda diizgiin calisabilmesi i¢in, ortalamasi sifir olan yeni bir
veri kiimesi olusturmak gerekir. Dolayisiyla verinin ortalamasi orijinal veride her boyuta
ait noktadan o boyutun ortalamasinin ¢ikarilmasi gerektirir. x boyutunun ortalamasi X, y
boyutunun ortalamasi y kabul edilirse, burada x =2.7 ve ¥ =3.34 bulunur. Sekil 4.15’te
ortalamasi ¢ikarilmis veri ve Sekil 4.16’da orijinal veri ile ortalamasi g¢ikarilmis veri

birlikte verilmistir.

Orjinal Veri Seti
T T T

Sekil 4.14. Gergek veri seti
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Ortalamasindan GCikarilmis Veri Seti
T T T T T

Sekil 4.15. Ortalamasindan ¢ikarilmis veri seti

Orjinal ve Farki Alinmis Veri Seti
T T T

R
5l
4 +
+

+
3r +

+

+
2r o+

e +
e
+
+
o +
+
alk
+

2r ¢
3 : : : : : : :
3 2 1 0 1 2 3 4 5

Sekil 4.16. Orijinal ve farki alinmig veri seti

n adet degiskenlerden olusan bir vektdrde nxn biiytikliiglinde her degiskenin diger
biitiin degiskenlerle iliskisini veren matris kovaryans matris adini alir. Kovaryans iki
degiskenin birlikte ne kadar degistiklerinin Ol¢iisiidiir. Standart sapma ve varyans tek
boyutlu veriler igin kullanilirken, kovaryans iki boyut arasinda Ol¢iim yapmak igin
kullanilir. Kovaryans degeri pozitif ise her iki degiskenin birlikte arttigi, negatif ise
degiskenin biri artarken digerinin azaldigi, sifir ise de degiskenlerin birbirinden bagimsiz

oldugu yorumu vyapilir. Bu uygulama icin elde edilen kovaryans matrisi; C =

2.27 2.4

2.4  2.6103 seklinde olup simetriktir.

Kovaryans hesabindan sonra yapilmasi gereken adim veriyi 6z vektorlere ve 6z
degerlere ayristirmaktir. Oz vektorler ve 6z degerler ciftler halinde bulunur: her 6z vektor,
bir 6z deger degerine sahiptir. Bir 6z vektor bir yondiir, bir 6z deger ise o yonde verinin ne

kadar varyansa sahip oldugunu sdyleyen bir sayidir yani verilerin yayilma oranini gosteren
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bir sayidir. Bu nedenle, en yiiksek 6z deger degerine sahip olan 6z vektor, ana bilesendir.

Kovaryansi hesaplanmis verilerin 6z vektor ve 6z degerlert,

—0.7317 0.6816

6zvektor = | 0.6816 0.7317

_ [0.0341
r=[""

. 0
0zdege 4.8462]

Oz vektorlerin, veri iizerinde 6nem tasimaktadir. Sekil 4.17°de mavi ve yesil
cizgiler 6z vektorleri ifade eder. Kovaryans matrisinin kosegen olmayan elemanlarinin
pozitif olmasi, yani x ve y noktalarinin birlikte artmasi1 gercegi elde ettigimiz sekilde de
goriilmektedir. Oz vektorler birbirlerine diktir. Oz vektorlerden de agik¢a goriilecegi iizere,
yesil ile ¢izilmis 6z vektor veri noktalar1 arasinda uzanmaktadir. Bu durum da gosteriyor
Ki, veri noktalarimiz bu 6z vektér dogrusu tizerinde birbirleriyle iliskilidir. Biiyiik 6z
degere ait 6z vektor, veri kiimemizin temel bilesenidir. Verilen Ornekte, veri noktalari
arasinda uzanan 6z vektor temel bilesen ve en biiyiik iligkiyi saglayandir. Mavi ile ¢izilmis
olan ikinci 6z vektor ise, daha az 6neme sahip olan diger iliskiyi vermektedir. Dolayisiyla,
kovaryans matrisinin 6z deger ve 0z vektorlerini bulmak, veriyi karakterize eden
dogrularin elde edilmesini saglar. Sonraki adimlar ise, verinin doniistiiriilmesi ve elde

edilen dogrularla ifade edilmesini saglar.

Normalize edilmis veri ve 6zvektorler

Sekil 4.17. Normalize edilmis veri ve 6z vektorler

Elde edilen 6z degerler ve ilgili 6z vektorler, biiyiikten kiiclige dogru siralanir ve

bazi bilesenler dikkate alinmayabilir. Bu durumda olusan yeni veri kiimesinin boyutu
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oncekine gore daha kiigiik olacak, dolayisiyla veride bazi1 bilgi kayiplari yasanabilmektedir.

Oz degerin biiyiikliigiine gore bilgi kayb degisiklik gostermektedir.

Yeni tiiretilecek veri icin de dikkate alinan 6z vektorlerin siitunlar halinde
siralanarak nitelik vektorleri matrisi olusturulur. Mevcut iki 6z vektorlerimizden, ilki

dikkate alinmadig1r durumda, tek siitunlu nitelik vektorii elde edilir.

—0.7317 0.6816

6zvektor = | 0.6816 0.7317

. . . [0.6816
nitelik vektoria = 0.7317] olur.

Yeni tiiretilen veri i¢in nitelik vektoriinlin transpozu alinir ve ortalama ¢ikarilmis
orijinal veri setin transpozu ile carpilir. Elde edilen sonug verisi artik x ve y eksenlerine
degil, kovaryans matrisinden elde edilen 6z vektorlere bagl olarak ifade edilir. Eger bazi
0z vektorler dikkate alinmazsa, bu durumda ise sonug verisi, elde tutulan 6z vektorlere

bagli olarak gosterilir.
Yeni veri=Nitelik vektorii *ortalama ¢ikarilmis orijinal veri seti’

Mevcut o6rnek i¢in her iki temel bilesen kullanilarak elde edilen sonug verisi Tablo
4.3’te ve ¢izimi ise Sekil 4.18’de verilmistir. Elde edilen 6z degerler ise Tablo 4.4’te

verilmistir.

Tablo 4.3. Sonug verisi

Sonu¢ | X -3.1368 | -1.9480 | -1.8067 | -0.3733 | -0.4615 | 1.0250 0.3233 | 3.0818 3.2963
verisi |y 0.2211 -0.1747 | -0.1798 | 0.3355 -0.1566 | -0.1385 | 0.0279 | 9.6371e-04 0.0641

Tablo 4.4. Varyans

Oz deger 0.0341 0
0 4.8461

Iki temel bilesen yani 6z vektorler kullanildigindan dolay1, sonug verisinde modelle
ilgili bilgi kayb1 yasanmamistir. Sonug verisinin yeni eksenleri ise, temel bilesenlerdir.
Veri sikistirmada yaygin olarak kullanilan TBA ile verinin tekrar elde edilebilmesi igin

tiim temel bilesenlerinin kullanilmasini gerektirir.
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4Her iki 6zvektor kullanilarak tiiretilmis yeni veri seti

3f

2}

1}
I\ :
:0 +
z +7 ot .
¢ 0 i oty +
N :
O ;

Rt g

2F

3t

4 i

-4 3 2 1 0 1 2 3 4

Ozvektor1

Sekil 4.18. Oz vektorler kullanilarak tiiretilmis veri seti

Orijinal veri setine ve TBA doniistimii sonrasi elde edilen veri setine ait veri yig@inlart Sekil

4.19°da gosterilmistir. TBA sonra verilerin genliginde degisim gézlenmistir.

Orjinal Veri Yigini

Genlik

s _

16
14
01 1.2

Ornek sayisi Ormek
TBA Sonrasi Elde Edilen Veri yigini

Genlik

Ornek sayisi Ornek

Sekil 4.19. Gergek ve TBA sonrasi elde edilen veri y1gin1

4.5.3.2. Dogrusal Ayristirma Analizi (Linear Discriminant Analysis)

Dogrusal Ayristirma Analizi (DAA), iyi bir simif ayrilabilirligi olusturabilen daha
diisiik boyutlu bir veri kiimesi olusturmay1 saglayan bir boyut azaltma teknigidir. DAA,

smif i¢i frekanslarin diizensiz ve performanslarinin rastgele olusturulmus test verileri
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tizerinde incelendiginde olumlu sonuglar veren bir metottur. Bu yontem, belirli bir veri
kiimesindeki siniflar arast varyansin siniflar i¢i varyansa oranini maksimize eder ve
boylece maksimum ayrilabilirligi garanti eder. Veri igerisinde bulunan farkli siniflara ait
gruplarin dogrusal ayrilabilirligini maksimize etmeyi saglayan bir yontemdir. Veri
setindeki bir verinin hangi degisken grubuna girecegini bulmak ig¢in yapilir, yani

degiskenleri 6zelliklerine gore birbirinden ayirir [132].

DAA, adim adim incelenmesi durumunda sirasiyla veri setleri hazirlanir ve

formiilize edilir,

A1 Qg2 b1 by
setlz[a 21 @ z::g] set2=| b21 b2z (4.39)
Am1 Am2 bml me

Esitlik 4.35deki gibi verilen farkli siniflari ifade eden her bir veri setinin ortalamasi ayrica

tiim veri setinin ortalamasi hesaplanir.

Uz = P1 X g + Dy X Uiy (4.40)

Burada p,ve u, veri setlerinin ortalamalari, p;ve p, smiflarin olasi ihtimallerini, 5 ise

tim veri setinin ortalamasini ifade etmektedir.

DAA’da smif ayrilabilirligini formiilize etmek icin siniflar arasi ve sinif i¢i dagilim
matrisleri hesaplanir. Dagilim, siniflarin her birinin kovaryansini belirtir ve (4.41)’deki

esitlik ile hesaplanir.
Sw = Zjp; % (covy) (4.41)

Iki sinifli problemlerde biitiin kovaryans matrisleri simetriktir. Dolayisiyla kovaryans

matrisi,

T
covy = (% — ;) (% — ) (4.42)
esitligiyle hesaplanir.

Siniflar aras1 dagilim ise

Sp = X1 — 1) X ((uj — us))T (4.43)
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Sb, her sinifin ortalama vektorleri oldugu veri kiimesinin kovaryansi olarak diisiiniilebilir.
Sinifa bagh doniistimlerde optimizasyon kriteri siniflar aras1 dagilimin sinif i¢i dagilima
orani ile ifade edilir. Bu kriteri en {ist diizeye getirerek elde edilen ¢6ziim, doniistiiriilmiis
alanin eksenlerini tanimlar. L smifli, sinifa baghh bir DAA’da her bir siif i¢in L ayr1

optimizasyon kriteri gereklidir. Sinifa bagli durumda optimizasyon kriteri,

kriter; = inv(covj) X Sy (4.44)
Sinifa bagli olmadig1 durumda ise optimizasyon kriteri,

kriter; = inv(Sy) X S, (4.45)

ile bulunur. Tanim1 geregi, bir doniisiimiin bir 6z vektori, doniisimiin uygulandig vektor
uzaymin bir alt uzayini temsil eder. Oz degerleri sifir olmayan bu 6z vektdrler dizisi
tiimiiyle dogrusal olarak bagimsizdir ve doniisiim altinda degismezdir. Boylece, herhangi
bir vektor uzayi, 6z vektorlerin dogrusal kombinasyonlari agisindan temsil edilebilir.
Ozellikler arasindaki dogrusal bagimlilik, sifir 6z degeri ile gosterilir. Yeterli seviyede bir
ozellik kiimesini elde etmek i¢in sifir olmayan 6z degerlere karsilik gelen tiim 6z vektorler
dikkate alinir ve sifir 6z degerlerine karsilik gelen vektorler ihmal edilir [132]. Dagilim
matrisleri igin elde edilen 6z vektorlere karsilik gelen 6z degerleri hesaplanir, 6z degerleri
azaltarak 6z vektorler siralanir, en biiyiik 6z degerli k 6z vektor secilir ve dxk boyutlu

matris olusturulur. Bu matris de yeni alt diizleme doniistiiriilmek i¢in kullanilir [132].

Y nxk=Xnxd X W dxk (4.46)
Y': doniistiiriilmiis nxk boyutlu matris

X:nxd boyutlu 6rnek matrisi

W: dxk boyutlu 6z vektor matrisi

Yukarida bahsedilen adimlarin sirasiyla gerceklemesi ve DAA’nin anlasilabilirligi
acisindan kullanilan veri noktalari, her bir verinin boyutu, her bir smifa ait verilerin
ortalamalari ile verinin genel ortalamasi Tablo 4.5’te verilmistir. Ayrica Sekil 4.19’da da

kullanilan veri noktalarinin MATLAB programi {izerinde ¢izilmis gosterimi sunulmustur.
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Tablo 4.5. Veri kiimelerinin ortalamalar1

Veri
Veri 1 Veri 2
1 1 1 2
2 1 2 3
3 2 3 3.5
4 2 4 3
5 2.5 4 4
5.5 2 - -
Boyut
Veri_1 Veri_2
6 5
Ortalama
Veri_1 | Veri 2 | Veri
3.4167 [ 1.75] 2.8 | 3.1 | 3.1083 | 2.4250

4 *
e} Veri1
* Veri
351 * 2
3 * *
>251 [e]
2% [e] [e] [e]
151

Sekil 4.19. Gergek veri seti

Her sinifin ortalama vektorlerinin oldugu veri kiimesinin kovaryanst;

S, = Kovaryans = [ 1.0458 —2.2894
’ Y —2.2894 5.0119
ile bulunur, kovaryans matrisi siniflar aras1 dagilimi ifade eder.

Siniflara bagl tip DAA’da her bir sinif i¢in ayr1 bir optimizasyon Kriteri gerekir. Bu

ornekteki optimizasyon Kriteri;

Kriter = 0.7314 —-1.6011
—1.9483 4.2651

Bu kriterlere bagli olarak elde edilen 6z vektor ve 6z degerler;

56



—0.9096 0.3514 ]

ozvektor = [—0.4155 —0.9362

Ozdeger = [8 4,9%65]

Elde edilen yeni verinin dagilimi Sekil 4.20°de verilmistir. Doniigiim sonrasi elde
edilen grafik ile veriler arasinda diizgiin bir smiflandirma igin iyi bir sinir olustugu
gorilmektedir. Siiflar1 arasinda ortiismelerin oldugu verilerde diizgiin bir karar bolgesi
olusturmak yani verileri birbirinden ayirmak i¢in doniisiim gereklidir. En biiyiik 6z vektor

ekseni boyunca doniisiim en iyi doniistimdiir.

DAA denetimli bir yontem ve TBA denetimsiz bir yontemdir. Her ikisi de verileri
temsil eden bagka bir hiper diizlem bulmayi amaglar, fakat bu gosterimler ¢ok farkli
amagclara hizmet eder. DAA, ayn1 siniftaki verilerin dagilimmin minimum varyansa, farkli
smiftaki verilerin maksimum varyansa sahip olmasi i¢in bir hiper diizlem bulur. TBA, tiim
verileri ayni sekilde degerlendirir dolayisiyla analiz sonrasi olusan veriler maksimum
varyansa sahiptir, fakat bazi durumlarda smiflar arasindaki ayrimciligi bozabilir.
Dolayisiyla DAA’y1 siiflandirma, TBA’y1 ise veri sikistirma / boyut azaltma amaciyla

kullanmak yerinde olacaktir.

o Doénusturilen Veri 1

10 * %  Donustirilen Veri2
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Sekil 4.20. Doniisiim sonrasi elde edilen grafik

4.5.3.3. Cekirdek Temel Bilesen Analizi

Cekirdek temel bilesenler analizi, temel bilesenler analizinden farkli olarak veri
setine iliskin dogrusal olmayan sekilde bir doniisiim elde edilmesini saglar. Bir baska

ifadeyle dogrusal bir dagilim izlemeyen verilerin dogrusal bilesenler ile ifade edilmesini
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saglamaktadir. Bu tarz bir doniisim i¢in bazi polinom tabanli bazi ¢ekirdek
fonksiyonlarma ihtiya¢ duyulmaktadir. Cekirdek fonkSiyonlar1 ile 6rnekler once daha
yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecek bir diizleme tasimir ve ¢6ziim burada

aranir.

4.6. Akilli Hesaplama Yontemlerinin Uygulama Alanlari

Son yillarda akilli hesaplama yontemleri konusunda oOnemli gelismeler elde
edilmistir. YSA, denetimli, denetimsiz akilli 6grenme algoritmalari, Boyut azaltma
algoritmalari ile isaretlerin siniflandirilmasi, verilerin kiimelenmesi, pargacik tanima gibi
konularda etkili olmustur. Normal ve gecikmeli mide bosalmasi hastalarindan alinan EGG
verilerini ayirmak icin basarili sonuglar aliman c¢ok katmanli ileri beslemeli YSA
kullanilmistir [67]. Sindirim sistemi rahatsizliklarinin siniflandirilmasi amaciyla LVQ ile
ARTT sinir ag1 smiflandiricilart kullanilmis ve LVQ ile daha iyi sonuglar alinmistir [134].
Uyku apnelerinin siniflandirilmast icin ADD ile elde edilen katsayilar YSA girigine
verilmis ve smiflandirma yapilmistir [57]. Bagimsiz bilesen analizi, biyoisaretlere
uygulanan ve bagimsiz kaynaklari birbirinden ayiran yontemlerden biri olmustur [135-
137]. Bu yontemle farkli kosullar altinda bir araya gelen c¢oklu isaretleri birbirinden
ayirmak i¢in kullanilmaktadir [133]. Bazi ¢alismalarda YSA ve DVM performanslari
karsilagtirilmistir ve DVM’nin daha hizli, daha az hafiza gerektirdigi ve daha iyi
siniflandirma yiizdesi verdigi gozlenmistir [102]. Yine en kiigiik kare DVM ile EKG ve
EEG isaretlerinin smiflandirma performanslart incelenmistir [36,45]. Boyut azaltma
yontemlerinde biri olan bagimsiz bilesen analizi, temel bilesen analizi ile karsilastirilmis ve
elde edilen veriler DVM, DAA ve NB simiflandiricisi ile siniflandirilmigtir. [41]. Epileptik
EEG verilerinin smiflandirilmas: igin isaretin spektral ¢oziimlemesi sonun elde dilen
sonuglar K-means kiimeleme yontemi ile bilesenler kiimelendirilmis, elde edilen veriler
rastgele egitim ve test kiimelerine ayrilarak YSA ile smiflandirilmistir [50]. Ozellikleri
cikarilan EEG isaretleri DVM, k-NN ve Radyal Tabanli Sinir Aglart ile simiflandirilip

performanslari dl¢lilmiistiir.
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5. LabVIEW

Bu boliimde LabVIEW programinin genel hatlariyla tanitimi, tez galismasinda

kullanilan ara¢ ¢ubuklar1 hakkinda bilgilendirme yapilacaktir.

5.1. LabVIEW (Sanal Enstruman)

Programlama dili, yazilimcinin bir algoritmay1 ifade etmek amaciyla, bir
bilgisayara hangi asamada neyi ne sekilde yapmasi gerektigini anlatmasinin bir yoludur.
Programlama dillerini, ¢aligma mantiklari, kodlama yapilar1 ve gorselligi gibi farklh
Ozelliklere gore gruplandirmak miimkiin olmaktadir. Programlama dillerinin en alt
seviyesini olusturan ve ilk olarak gelistirilen makine dili, insan tarafindan anlasilmasi
oldukga gii¢c olup buna karsilik makine i¢in en anlasilir dildir. Makine dilinin farkli mikro
islemcili sistemlerde galismamasindan dolayr assembly dili ortaya ¢ikmistir. Assembly,
makina dilinin sayisal ifadelerini, daha kolay anlasilir olan makina koduna geviren
programlardir ve assembler'1 derleyiciden ayiran en Onemli ozellik bire bir doniisiim
yapmasidir [138]. Daha sonra Pascal dili ile C dilinin gelismesine imkan saglanmistir.
Gelisen teknoloji metin tabanli programlama mantig1 ile calisan dillerin yerine nesne
tabanli programlama dillerinin gelisimine ihtiya¢ duymustur. Béylece kod yazmaya gerek

kalmadan gorsel olarak programlama yapmak miimkiin olmusgtur [139].

National Instruments firmasinin LabVIEW programini gelistirmesiyle programlarin
hazir fonksiyonlarla grafiksel olarak tasarlanmasi miimkiin olmus ve kod yazmaya gerek
kalmamistir. Boylece programlarin hizli bir sekilde yapilmasina imkan saglanmis ve
zaman kaybinin oniine gecilmeye calisiimistir. Calisma sekli ile laboratuvarda kullanilan
fiziksel enstriimanlara benzediginden dolayr Sanal Enstriiman (VI) adi da verilen
LabVIEW [140] modiiler fonksiyonlar ile diger programlama dillerinin yapabilecegi her
tirlit islemi yapabilme yetenegine sahiptir. LabVIEW, siiriikle birak ile arabirimi
olusturma ve veri goriintlileyicileri ile sonuglart hemen gorsellestirmeye imkan

saglamaktadir [26].



LabVIEW, ardisik metin satir1 yerine bir veri akis1t modelini kullanan bir grafiksel
programlama dilidir. Diger dillerle karsilastirildiginda, LabVIEW, ardisik kod dizilerinin
yerine bir veri akistyla ¢alisabildiginden dolay1 ¢oklu islemlerin paralel olarak yapilmasina

imkan saglar [26,49].

LabVIEW, 6n panel ve blok diyagrami olmak iizere iki bilesenden olusur. On panel
kullanict arabiriminin hazirlandigi kisma karsilik gelirken, blok diyagrami da grafiksel
kodlarin hazirlandigi kisma karsilik gelmektedir. Sekil 5.1°de gosterilen 6n panelde sanal
enstriimana baglanan girisler kontrol olarak isimlendirilirken, ¢ikislar ise gosterge-belirteg
olarak isimlendirilir. On panelde kullanilan palete kontrol paleti, blok diyagraminda
kullanilan palete ise fonksiyon paleti denilmektedir (Sekil 5.2). Kontrol paleti, cesitli
kontrol ve gostergelere ulasmaya imkan saglar ve sadece 6n panelde goriintiilenir. Ayni
sekilde fonksiyon paleti de bir sistemin tasarlanmasi igin ¢esitli fonksiyonlar ile bloklara
erismeyi saglar ve sadece blok diyagraminda goriintiilenir. Sekil 5.3’te iki sayinin
toplanmast hazirlanan programda, 6n panelde kullanilan sayisal nesneler kontrol,
toplaminin sonucu gdsteren nesne sayisal bir gosterge, toplama islemi de fonksiyonu ifade
etmektedir. Blok diyagraminda mevcut terminallerin kontrol ve gosterge ayrimini
yapabilmek i¢in, nesne tizerindeki okun yoniine dikkat edilmelidir. Okun yonii sagda ise
terminal kontrol, solda ise gostergedir. Terminaller, 6n paneldeki nesnelerin blok

diyagramindaki karsiliklaridir.

o 22 untitled 1 Block Diagrarn = m] w0

File Edit Wiew Project Operate Tools Window Help @ File Edit Wiew Project Operate Tools Window Help
2 {2 @ N | 15ptDe| Search A4 P @ @0 P W wa@ ot search :

Ll )

Sekil 5.1. LabVIEW 6n panel ve blok diyagrami
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Sekil 5.3. Toplama Programi

LabVIEW kontrol paletinde sayisal, mantiksal (buton), karakter, dizi, matris, kiime,

tablo ve grafik gibi birgok nesne bulunmaktadir. Fonksiyon paletinde PID kontrol, bulanik

mantik, sistem tanima, simiilasyon yapabilen kontrol ve simiilasyon meniisii, karar

yapilarinin, sayisal, mantiksal, karsilastirma, zamanlayici, dosya islemi ve dizi-matris

islemlerinin yapildig1 programlama meniisii, sayisal- cebir, tiirev, integral, optimizasyon ve

formiilasyon yapabilen matematik meniisii, igaret liretimi, sinyal isleme, isaret 6l¢iimii,

pencereleme, filtreleme, doniisiim, sayisal filtre tasarimi, zaman-frekans analizi, DD gibi

islemlerin yapildig isaret isleme mentisii, isaretlerin ne sekilde alinacagini (disardan alma,

dosyadan okuma), cikislarinin ne sekilde disariya verilecegini saglayan, isaret analizi

yapan (genlik seviyesi Ol¢me, filtreleme, spektral parametrelerin ¢ikarilmasi, histogram

¢ikarilmasi), aritmetik ve karsilastirma islemlerini yapan diger bir deyisle en sik kullanilan
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nesnelerin bulundugu express meniisii, FPGA ara birimi ve eklentilerin bulundugu meniiler

bulunmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda biyomedikal isaretlerin islenmesi, farkli uzantilardaki
dosyalarin MATLAB ve LabVIEW ile uyum saglayabilmesi icin dosya ceviricinin
bulundugu biyomedikal ara¢ Kiti, verilerin DVM ve YSA ile siniflandirilmasi ve
boyutlarinin azaltilmas: i¢in MO arag Kkiti, ileri sinyal isleme arag Kiti icerisindeki gesitli
isaret isleme bloklari, siniflandirma sonrasi elde edilen sonuglarin grafiklendirilmesi igin

ileri ¢izim arag kiti kullanilmistir.

5.1.1. Biyomedikal Arac Kiti

Biyomedikal arag Kiti ile isaretlerin yiiklenmesi, gosterilmesi, tiretilmesi ve analiz
edilmesi miimkiin olmaktadir [141-143]. Sanal enstriman donanimi, verilerin gergek
zamanlt olarak toplanmasina imkan saglarken ayni zamanda veri tabanlarindan veri
¢ekmeye de miisaade etmektedir [144]. Sekil 5.4’te biyomedikal arag kitine dair
uygulamalar goriilmektedir. Sekil 5.5’te de biyomedikal tezgahin arabirimi goriilmektedir.
Biyomedikal tezgah, biyomedikal isaretlerin analiz edilebilmesine ve biyomedikal goriintii

analizleri uygulamalarina imkan saglayabilmektedir.

Yiikleyici ile isaretlerin sensorler araciligiyla kaydedilmesi ve filtrelenmesi miimkiindiir.
Goriintiileyici ile isaretlerin dosyadan goriintiilenmesine imkan saglar ve ¢ok kanalli veri
dosyalarini destekler. Goriintiileyici ile ayn1 zamanda isaret raporu alinabilir ve bir HTML
dosyasina ¢ikt1 gdnderilebilir.

Generator ile EKG, EEG ve EMG isaretlerini liretebilir. Bu tip isaretler dosya iizerinden
yiiklenebildigi gibi DAQ donaniminin analog ¢ikis kanallar1 kullanilarak elde edilebilirler.
EKG ozellik ¢ikarimi, EKG isaretini analiz etmek ve isaretin 6zelliklerini ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir.

Kalp lmz1 degiskenligi (HRYV) ile EKG isaretindeki RR aralik isaretinden 6l¢iim alinir ve
bu dl¢limler bir yazictya veya HTML dosyasina ¢ikt1 olarak gonderilir.

Noninvazif kan basinci analizi (NIBP) ile kan basinci analizi miimkiin olmaktadir. Bu
tip isaretler de dosya tiizerinden yiiklenebildigi gibi DAQ donaniminin analog ¢ikis

kanallar1 kullanilarak elde edilebilirler.
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Dosya format ceviricisi ile farkli formattaki dosyalar LabVIEW dilini destekleyen
dosyalara doniistiiriiliirler. .hea, . tdms, .tdm, .abf, .lum, .mat, .mp3, . wav, .csv, .rec, .edf,
xml, .emg, .c3d, .ddf, .bdf uzantili dosyalar LabVIEW dilini desteklemektedir.

3 boyutlu goriintii yapilandiricisi ile 3 boyutlu bir modeli yeniden yapilandirmaya imkan
saglar. Bu model 6nceden belirlenmis bir model de kullanilabilirken gergek uygulamalarda

¢ekilen harici bir model de kullanilabilir.
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Sekil 5.5. Biyomedikal tezgah

5.1.2. ileri Sinyal Isleme Arac kiti

Biyomedikal arag kiti isaret analizi ve biyomedikal goriintii analizlerini yapabilmesi

icin ileri sinyal isleme arag kitine ve sayisal filtre tasarim kitine ihtiya¢ duymaktadir. Sekil
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5.6 sinyal isleme ara¢ kitine ait uygulamalar goriilmektedir. Kit icerisinde dijital filtre
tasarimi, zaman serisi analizi, istatistiksel analiz, - degisken frekans igerigine sahip
isaretler i¢in grafiksel zaman-frekans analizi, dalgacik ve filtre bankasi tasarimi, giiriilti

azaltma, kisa siireli isaret karakterizasyonu yapmak miimkiindiir.
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Sekil 5.6. Sinyal isleme arag kiti

5.1.3. Makine Ogrenmesi Arac Kiti

Yapilan tez ¢alismasinda ama¢ LabVIEW donanimi kullanilarak biyoisaretlerin
akilli hesaplama yontemleri ile siniflandirilmasini saglamaktir. Dolaysiyla bu tez
calismasinda MO algoritmalart kullamlmistir. Donanimda yer alan MO ara¢ kiti ile
anormallik tespiti, siniflandirma ve kiimeleme yapma miimkiin olmustur. Arag Kiti tahmin
uygulamalar1 {izerinde iyi sonuclar vermektedir. Sekil 5.7°de MO ara¢ kitine ait
fonksiyonlar goriilmektedir. Kit icerisinde yer alan denetimli-denetimsiz O6grenme
algoritmalari ile siniflandirma yapilmasi, boyut azaltma algoritmalari ile verilerin énemli
sayilabilecek Ozelliklerinin secilmesi, dogrulama ve gorsellestirme uygulamalar1 ile
siiflandirmanin ne kadar dogru yapildigina dair bilgi sahibi olmak ve bunu gorsel olarak

gérmek miimkiin olmaktadir.
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Sekil 5.7. MO arag kiti

5.1.4. ileri Cizim Arac Kiti

Ileri ¢izim arag kiti, profesyonel kalitede sekil ve ¢izimler olusturmamiza imkan
saglamaktadir. Cizgi, dagilim, kutup ve ¢ubuk grafikleri gibi standart ¢izim programlarina
ek olarak, gelismis gorsellestirme segeneklerine sahiptir. Yapilan ¢izimler tizerinde metin
acgiklamalar1 ve matematiksel sembolleri kullanmak miimkiindiir. Sekil 5.8’de ileri ¢izim

arag kitine ait fonksiyonlar goriilmektedir.
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Sekil 5.8. Ileri ¢izim arag kiti
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda, EEG, EKG, gogiis kanseri ve kan basinct gibi farkli

biyomedikal isarctlere ait verilerin analizlerinin LabVIEW ortaminda yapilmasi

amaclanmistir. Oncelikle LabVIEW’in performans analizini yapmak igin YSA, TBA-
DVM, KTBA-DVM algoritmalar1 MATLAB ortaminda da caligtirilarak elde dilen

sonuclarla LabVIEW’de elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Bdylece programin

dogruluk oranmi test edilmis ve Onerilen yontemlerin sonuglarinin degerlendirilmesi

kolaylagmistir. Yapilan uygulamalar arasinda veriler;

YSA ile siniflandirilmis, siniflandirma sonuglar1 analiz edilmistir.

Boyut azaltma uygulamalarindan olan DAA, TBA ve KTBA’nin uygulamalar
yapilmistir.

DAA uygulanmig bir veri, DVM ile smiflandirilmis analiz  sonuglar
karsilagtirilmistir.

TBA uygulanmis bir veri, DVM ile siniflandirilmis analiz sonuglar karsilagtirilmastir.
KTBA uygulanmig bir veri, DVM ile smiflandirilmis analiz sonuglari
karsilastirilmistr.

Tek basina TBA-DVM’nin kullanimina karsilik seri TBA-DAA-DVM modeli
onerilmis ve sonuglar1 incelenmistir.

Tek basina TBA-DVM’nin ve seri TBA-DAA-DVM modeline, paralel TBA-DAA-
DVM modeli onerilmis ve sonuglari incelenmistir. Cekirdek fonksiyonlarinin
performanslari karsilastirilmistir.

Tek basina KTBA-DVM’nin kullanimina karsilik paralel KTBA-DAA-DVM modeli
onerilmis ve sonuglart incelenmistir. Cekirdek fonksiyonlarinin performanslar
kiyaslanmistir.

Siniflandirma uygulamalarinda, gogiis kanseri verileri ve EEG verileri olmak {izere

iki farkli veri grubu kullanilmigtir. Her iki veri grubunda da mevcut siniflandirma

yontemleri ile Onerilen yontemler i¢in sonuglar alinmistir. Siiflandirma haricinde EKG

isaretlerinden kalp atis hizi tespiti ve kan basinci verilerinden ise kan basinci tespiti

yapilmustir.



6.1. YSA ile Simiflandirma Blogu

LabVIEW’de olusturulan YSA blogu Sekil 6.1°de verilmistir. Veri, egitim ve test
verilerine sirasiyla %80 ve %20 oraniyla ayrilmistir. Egitim islemi sonucu, agin
performansi test verileriyle saglanmaktadir. Kullanilan algoritma tiirii, ortalama karesel

hata, noron sayisi, ag1 durdurma kriterleri ve ara katman sayisi degistirilebilmektedir.
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Sekil 6.1. YSA ile Siniflandirma Blogu
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6.2. DVM ile Simiflandirma Blogu

Verilerin DVM ile LabVIEW ortaminda siniflandirilmasi miimkiindiir. Kullanilan

baglant1 semalar1 Sekil 6.2 ve Sekil 6.3’te iki bolim halinde gosterilmistir. Veri, egitim ve

test verilerine sirasiyla %80 ve %20 oraniyla ayrilmistir. Burada dogrusal olmayan

verilerin farkli ¢ekirdek fonksiyonlariyla bir {ist diizleme taginmasi ve bunlarin birbirleriyle

kiyaslanmasina imkan saglanmistir. Ozellikleri ¢ikarilan veriler, olusturulan LabVIEW

blok semasi ile siniflandirmaya tabi tutulabilir.
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Sekil 6.2. DVM ile siniflandirma semasi 1.parca
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Sekil 6.3. DVM ile siniflandirma semasi 2.parga

6.3. TBA ile Boyut Azaltma Blogu

Boyut azaltma yontemlerinden en ¢ok kullanilanlar arasma giren TBA’nin,
LabVIEW ile uygulanmas1 gereken blok semasi Sekil 6.4’te verilmistir. TBA bloguna,
boyutu azaltilacak veri baglanir. Boyut azaltmasi yapilacak boyuttaki katsayr blogun
girisine girilir ve sonugta istenen boyutta temel bilesenler elde edilir. TBA denetimsiz
algoritma grubuna ait oldugundan, blogun girisine sinif etiketinin baglanmasina ihtiyag
yoktur. Tablo 6.1 de boyutu 30x4 olan bir verinin 30x2’ye diisiiriilmesine dair sonuglar
listelenmistir. Doniisiim sonrasi 1. siituna dair varyans 3.70631 2. siituna dair varyans ise
2,93326°dir. 30x2 boyutu rastgele secilmis olup istendigi durumda boyut sayisi
degistirilebilmektedir. Zaten uygulamalarda da uygun boyutun secilmesi performans

sonuclarinin en iyi sekilde sonug¢landirilmasina yonelik olmalidir.
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Read Biosignal
y.tdms2

biosignals

EQF?

Temel Bilegenler

Varyans
@

Temel Yanler

number of rows 3

Sekil 6.4. LabVIEW de olusturulan TBA semasi

Tablo 6.1. Gergek veri ile TBA uygulanmis veri

Veri TBA uygulanmis Veri
Stnl | Stn2 | Stn3 | Stn4 Stnl Stn2
08 | 05 | 04 | 06 0,197355 -0,365428
0,8 0,3 0,5 0,7 0,184373 -0,448306
1 1 05 | 06 -0,181581 -0,268328
0,7 1 0,9 08 -0,398728 0,0564946
0,1 0,8 1 1 -0,229419 0,477759
02 | 03 | 04 | 05 0,583325 0,047498
1 0,8 1 1 -0,58262 -0,284084
04 | 08 | 07 | 04 0,1433 0,187539
0,4 1 0,8 08 -0,223862 0,290848
03 | 05 | 03 | 03 0,610238 0,0494793
0,3 0,4 0,8 0,6 0,213713 0,0868365
0,5 0,8 0,5 0,5 0,165144 0,0599486
02 | 03 | 03 | 05 0,640457 0,0279033
1 0,2 0,7 1 -0,119245 -0,639032
1 0,5 1 1 -0,436631 -0,432166
04 | 03 | 07 | 07 0,227087 -0,0705201
0,5 0,6 0,8 0,7 -0,0152787 0,0125075
0,4 1 07 | 07 -0,113554 0,275005
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0,4 0,8 1 0,4 -0,0280964 0,246323
0,8 0,8 1 1 -0,504131 -0,114785

1 1 0,5 08 -0,287933 -0,275832
0,2 1 1 1 -0,36599 0,491832
0,2 1 0,8 08 -0,145373 0,460146
0,3 1 0,5 0,5 0,146307 0,327968
0,5 04 | 02 0,3 0,637544 -0,188775

1 1 1 1 -0,679946 -0,185362
0,4 0,8 0,6 0,5 0,147256 0,164192

1 03 | 04 | 04 0,322545 -0,625944
02 | 07 | 08 | 07 0,0537918 0,315816
0,3 1 0,5 0,7 0,0399545 0,320465

6.4. DAA ile Boyut Azaltma Blogu

Boyut azaltma yontemlerinden bir digeri ise DAA olup, LabVIEW ile uygulanmasi
gereken blok semast Sekil 6.5’te verilmistir. Bu yontem, denetimli bir algoritma
oldugundan dolay1 giriste sinif etiketinin verilmesi gerekmektedir. Tablo 6.2° de boyutu

30x4 olan bir verinin 30x1’e diisiiriilmesine dair sonuglar listelenmistir.

transposed matrix

=T

Read Biosignal
bpp.tdms
biosignals

EQF?

Projected Examples

¥

E=RY

e

Read Biosignal

bphedff.tdms
biosignals  *
EQF? H

number of columns

H Convert from Dynamic Data3

er of rows

Sekil 6.5. LabVIEW’de olusturulan DAA semasi
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Tablo 6.2. Gergek veri ile DAA uygulanmig veri

Veri DAA uyg. Veri
Stnl Stn2 Stn3 Stnl
0,139904 | 0,139904 | 2,29501 0,139904
0,0132641 | 0,0132641 | 2,29501 0,0132641
0,31573 0,31573 | 2,3131 0,31573
0,261909 | 0,261909 | 2,32214 0,261909
0,235007 | 0,235007 | 2,30405 0,235007
0,0447627 | 0,0447627 | 2,32214 0,0447627
0,148167 | 0,148167 | 2,30405 0,148167
0,208678 | 0,208678 | 2,28597 0,208678
0,278569 | 0,278569 | 2,28597 0,278569
0,549911 | 0,549911 | 2,30405 0,549911
0,525536 | 0,525536 | 2,3131 0,525536
0,655191 | 0,655191 | 2,30405 0,655191
0,519983 | 0,519983 | 2,30405 0,519983
0,746491 | 0,746491 | 2,30405 0,746491
0,575253 | 0,575253 | 2,3131 0,575253
0,749188 | 0,749188 | 2,29501 0,749188
0,754584 | 0,754584 | 2,28597 0,754584
0,854379 | 0,854379 | 2,29501 0,854379
0,979519 | 0,979519 | 2,30405 0,979519
1,07219 1,07219 | 2,30405 1,07219
1,09628 1,09628 | 2,3131 1,09628
1,04591 1,04591 | 2,32214 1,04591
1,08686 1,08686 | 2,30405 1,08686
0,945388 | 0,945388 | 2,3131 0,945388
1,04682 1,04682 | 2,28597 1,04682
1,16923 1,16923 | 2,30405 1,16923
1,20293 1,20293 | 2,29501 1,20293
1,4169 1,4169 | 2,28597 1,4169
1,25556 1,25556 | 2,27693 1,25556
1,31816 1,31816 | 2,29501 1,31816

6.5. Kernel TBA ile Boyut Azaltma Blogu

Cekirdek temel bilesenler analizi, temel bilesenler analizinden farkli olarak
dogrusal bir dagilim izlemeyen verilerin dogrusal bilesenler ile ifade edilmesini
saglamaktadir. Bu tarz bir doniisiim icin bazi polinom tabanli baz1 ¢ekirdek
fonksiyonlarma ihtiya¢ duyulmaktadir. Cekirdek fonksiyonlar1 ile 6rnekler 6nce daha

yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecek bir diizleme tasinir ve ¢6ziim burada
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aranir. Sekil 6.6’da bu doniisiime ait 3 boyutlu grafikler, Sekil 6.7°de bu doniisiimiin
ger¢eklemesini saglayan LabVIEW blok semasi verilmistir. 1000x3 boyutundaki veri
sirastyla Gauss, polinomial ve dogrusal cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak 1000x2

boyutundaki verilere diigtiriilmiistiir.

3D-Gauss 3D-Polinomial 3D-Dogrusal

’ /
~

Sekil 6.6. Gauss, polinomial, dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlari uygulanmig 3 boyutlu grafikler

DO 000000000000 0000000000000 00000000 00000000000 0000000000000 00000000000 0000000000 0000

3-D Projection of the data 2
4 o]
|Gﬂ'rsel\ame
El R
Boyut Azaltma
3
e i
I = Kernel type
I Jd.vx i Parameter
b Y Ozellikler
Read Biosignal trafjsposed|matrix g =
bpp.tdms X @
biosignals__ *=
EOF? " error out
b v
3
4 ! Wi
" =R )
b ke
- Y
Read Biosignal
bphedff.tdms Convert from Dynamic Datad
biosignals  re==iBil} oy
OF? i
= .
L
i

DO 000000000000 0000000000000 0000000000000 000000 0000000000000 00000000000 00000000000000

Sekil 6.7. LabVIEW de olusturulan KTBA blok semasi
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6.6. LabVIEW Performans Analizi

LabVIEW performans analizini gergeklestirmek i¢in kullanilan veri seti,
Wisconsin-Madison Universitesi Hastanesinde Dr. W. H. Wolberg tarafindan alian gdgiis
kanseri verileridir [145]. Bu veriler literatiirde ¢ogu arastirmaci tarafindan siiflandirma
yapilmasi amaciyla kullanildigindan dolay1 tez ¢alismasinda Onerilen yontemler ile
karsilastirma yapma imkan1 saglamaktadir. Goglis kanserine ait kullanilan veri 9 6zniteligi
iceren 699 biyopsiyi tanimlayan 9x699 bir matristir. Hedef verisi ise iki sinifli 2x966 bir
matristir. Bu verilere ait 6zellikler Tablo 6.3’te listelenmistir. Sirasiyla tiim smiflandirma

yontemleri uygulamis ve sonuglar listelenmistir.

Tablo 6.3. Gogiis kanserine ait 6znitelikler ve hedefler

Hiicre sekli Iyi huylu ur
Marjinal Yapigsma Koétii huylu ur
Tek epitel hiicresi boyutu

Ciplak cekirdekler

Miilayim chomatin
Normal niikleolit
Mitozlar

Kiime kalinligt
Hiicrenin boyutu

6.6.1. YSA ile Sitmiflandirma

YSA uygulamasi i¢in kullanilan g6giis kanserine ait veriler hem MATLAB hem de
LabVIEW ortaminda incelenmistir. Veri ilk olarak LabVIEW ortaminda incelenmistir.
Veri, egitim ve test verilerine sirasiyla %80 ve %20 oraniyla ayrilmigtir. Egitim verileri BP
O0grenme bloguna gonderilmistir. Ag 9 girisli giris katmanindan, 2 c¢ikisli ¢ikis
katmanindan ve 10 nérondan olusan ara katmandan olusmaktadir. Algoritma olarak geri
yayilim algoritmasi kullamlmigtir. Ortalama karesel hata 10° olarak segilmis, gerektigi

durumda durdurma kriterleri ve ara katman sayis1 degistirilebilmektedir.

Bu program ile egitim ve test verilerinin 3 boyutlu gosterimleri, 2 boyutlu
gosterimleri, siniflandirma sonrasi histogramlari, smiflandirma dogrulugunu ifade eden
smiflandirma yiizdesi, hangi verinin ne kadar hata ile ayrildigin1 gosteren hata matrisi, rand

indeksini elde etmek miimkiindiir. Egitim ve test verilerinin 3 boyutlu dagilimlar1 Sekil
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6.8’de, test verilerinin 2 boyutlu dagilimi Sekil 6.9°da, smiflandirma sonrasi gergek
verilerle ve tahmin edilen verilere ait histogram Sekil 6.10°da verilmistir. Tablo 6.4’te ise

siniflandirma dogruluklar1 ve programin ¢alisma siiresi belirtilmistir.

Test Verisi Egitirn Verisi

Sekil 6.8. Egitim ve test verilerinin 3 boyutlu dagilimlari

Test Veri 2D
Centroids
Meighborhood Graph m
Class 0 -
Class 1 H

Sekil 6.9. Test verisinin 2 boyutlu dagilimi
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100

M Gercek

= =1 Tahmin

Ornek

20

0.4 0.6
Etiket

Sekil 6.10. Siniflandirma sonrasi1 histogram

Tablo 6.4. LabVIEW-YSA analiz sonuglari

Siniflandirma Dogrulugu Siire
%98.5714 4.023s

LabVIEW ortaminda olusturan programla elde edilen egitim ve test verileri MATLAB
ortamina aktarilarak ayni islemler MATLAB ortaminda da yapilmistir. Sekil 6.11°de
MATLAB ortaminda elde edilen hata matrisi, Sekil 6.12°de ise ROC egrisi verilmistir.

Hata Matrisi

1 2
Hedef sinif

Sekil 6.11. Hata matrisi
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ROC

Dogru Pozitiflik Orani
o

s s L L L s s L L s
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanhs Pozitiflik Orani

Sekil 6.12. ROC egrisi

ROC egrisinin altindaki alan 1’°e yaklastik¢a siniflandirma dogrulugu artmaktadir.

Tablo 6.5. MATLAB-YSA analiz sonuglar

Siiflandirma Dogrulugu Siire
%95.7 8.992407s

Geri yayilim algoritmasina yonelik LabVIEW ve MATLAB ile elde edilen sonuglar
tablolar ve grafikler halinde verilmistir. Bu sonuclara gore hata matrisi ve siniflandirma
dogrulugu g6z oOniine alindiginda LabVIEW ile yapilan smiflandirma dogrulugunun
MATLAB ile yapilan simiflandirmadan daha iyi oldugu ve programin caligma siiresinin

neredeyse yar1 yartya diistiigli goriilmiistiir.

6.6.2. TBA Uygulanmis Verinin DVM ile Siniflandirilmasi

Siniflandirma yapilirken, verilerin dogrudan alinip siniflandirmaya tabii tutulmasi
yerine, verilerden 6nemli sayilabilecek ozelliklerin elde edilmesi her zaman daha verimli
olmaktadir. Bu sebeple uygulama boyunca kullandigimiz kanser verilerine dncelikle TBA
ile boyut azaltma islemi uygulandi. Programa ait LabVIEW blok semasi Sekil 6.13’te
verilmistir. Boyutu azaltilan veri LabVIEW’de egitim-test verilerine ayrildiktan sonra
DVM girisine uygulandi. Aym 06zellik verisi MATLAB’a aktarilarak orada yazilan
kodlarla egitim-test verilerine ayrilip DVM ile siniflandirildi. Ayrica ham veri MATLAB’a
dogrudan atilarak MATLABta olusturulan kodlarla TBA ile boyut azaltilmis ve egitim ve

77



test verilerine ayrilip ve siiflandirma sonuglari incelenmistir. Dolayisiyla hem farkli hem
de ayni egitim-test verilerinin performanslart Gauss ve polinomial ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak her iki ortam i¢in karsilastirilmis ve elde edilen sayisal sonuglar Tablo 6.6’da
gosterilmistir. Polinomial ¢ekirdek fonksiyonun, Gauss fonksiyonuna gore daha diisiik
sonuclar verdigi goriilmektedir. Gauss fonksiyonu i¢in LabVIEW de elde edilen sonuglarin

daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.6. LabVIEW ve MATLAB i¢in farkli ve ayn1 egitim-test veri setleri icin TBA-DVM siniflandirma

sonuglart
Farkh Egitim—Test Veri Seti

Gauss Kernel LabVIEW MATLAB
Siniflandirma Dogrulugu %97.1429 %89.93

Polinomial Kernel LabVIEW MATLAB
Simiflandirma Dogrulugu % 85 % 92.81

Aym Egitim-Test Veri Seti

Gauss Kernel LabVIEW MATLAB
Siniflandirma Dogrulugu %97.1429 % 93.57

Polinomial Kernel LabVIEW MATLAB
Siniflandirma Dogrulugu % 82.8571 % 92.86
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Sekil 6.13. TBA-DVM siniflandirilmasina iligkin LabVIEW blok semast
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6.6.3. DAA Uygulanms Verinin DVM ile Simiflandirilmasi

DAA, denetimli bir 6grenme algoritmast olup boyut azaltmadan c¢ok veri
smiflandirmaya uygundur. Bu c¢alismada kullanilan DAA ile verinin boyutunun
azaltilmasma ve smiflandirilmasma iliskin LabVIEW blok semasi Sekil 6.14°te
gosterilmistir. 9x699 boyutundaki veri DAA blogu ile 1x699 boyutuna diisiiriilmiis, bu
boyuttaki verinin DVM girisi i¢in uygun olmadigindan dolay: asil verinin rastgele bir
stitunu yeni verinin yanma eklenerek 2x699 boyutlu yeni veri elde edilmistir. Boyutu
azaltilan veri LabVIEW’de egitim-test verilerine ayrildiktan sonra DVM girisine
uygulandi. Boyutu azaltilmis veri MATLAB’a aktarilarak orada yazilan kodlarla egitim-
test verilerine ayrilip DVM ile smiflandirildi. Ayrica ham veri MATLAB’a dogrudan
atilarak MATLAB’ta olusturulan kodlarla DAA ile boyut azaltilmis ve egitim ve test
verilerine ayrilip ve DVM ile siiflandirma sonuglart incelenmistir. Dolayisiyla hem farkli
hem de ayni egitim-test verilerinin performanslari Gauss ve Polinomial ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak her iki ortam icin karsilastirilmis ve elde edilen sayisal sonuglar

Tablo 6.7°de gosterilmistir.

Tablo 6.7. LabVIEW ve MATLARB igin farkli ve ayn1 egitim-test veri setleri icin DAA-DVM siniflandirma

sonuglari
Farkh Egitim—Test Veri Seti
Gaussian Kernel LabVIEW MATLAB
Siniflandirma Dogrulugu % 97.1429 % 93.53
Polinomial Kernel LabVIEW MATLAB
Siniflandirma Dogrulugu % 96.4286 % 94.96
Aym Egitim—Test Veri Seti
Gaussian Kernel LabVIEW MATLAB
Siniflandirma Dogrulugu % 98.5714 % 98.57
Polinomial Kernel LabVIEW MATLAB
Simiflandirma Dogrulugu % 96.4286 % 95.71

LabVIEW’de elde edilen egitim-test verilerinin, MATLAB’ta dogrudan
kullanilmasiyla elde edilen smiflandirma sonuglari ile LabVIEW’de elde edilen

siiflandirma sonuglar1 birbirine ¢ok yakin ¢ikmis olup, basari orani yiiksektir. Fakat
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MATLAB’ta elde edilen egitim-test verilerinin siniflandirma sonuglari, LabVIEW’de elde

edilen verilerin siniflandirma sonuglarina gore biraz daha diistiktiir.
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Sekil 6.14. DAA-DVM siniflandirilmasina iliskin LabVIEW blok semast
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6.6.4. Kernel TBA Uygulanms Verinin DVM ile Simiflandirilmasi

Cekirdek temel bilesenler analizi, temel bilesenler analizinden farkli olarak
dogrusal bir dagilim izlemeyen verilerin dogrusal bilesenler ile ifade edilmesini
saglamaktadir. Bu tarz bir doniisim i¢in bazi polinom tabanli bazi ¢ekirdek
fonksiyonlarma ihtiya¢ duyulmaktadir. Cekirdek fonksiyonlari ile ornekler, énce daha
yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecek bir diizleme tasinir ve ¢éziim burada
aranir. Bu c¢alismada kullanilan KTBA ile verinin boyutunun azaltilmasina ve
siiflandirilmasina iligkin LabVIEW blok semasi Sekil 6.15’te gdsterilmistir. 9x699
boyutundaki veri KTBA blogu ile 4x699 boyutuna disiiriilmiis, yeni veri elde edilmistir.
Segilen yiizde orani ile elde edilen egitim-test verileri DVM girisine baglanmistir. KTBA
icin hem Gauss hem de polinomial ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Ayrilan egitim ve
test verileri MATLAB ortamina da aktarilarak orada da analiz edilmis ve sonuglar Tablo

6.8’de verilmistir.

Tablo 6.8. LabVIEW ve MATLAB ayni egitim-test veri setleri icin KTBA-DVM siniflandirma

sonuglari
Yontem LABVIEW MATLAB
KTBA DVM Smiflandirma Dogrulugu Smiflandirma
Dogrulugu
Gauss Gauss % 97.1429 %96,43

Elde edilen sonuglara gore her iki ortamda da elde edilen sonuglar yakin ¢ikmustir.
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Sekil 6.15. KTBA-DVM siniflandirilmasina iligkin LabVIEW blok semasi
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6.7. Onerilen Yontemler

Yapilan uygulamalarda [145] veri tabanindan alinan gogiis kanseri verileri, [146]
veri tabanindan alinan EEG verileri ve LabVIEW’in kendi veri tabani igerisinde olan EKG
verileri ile kan basinct verileri kullanilmistir. Herhangi bir verinin farkli yontemler ile
smiflandirilmasi ig¢in verinin niteligini degistirmeden, verinin o6zelliklerinin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. istatistiksel ozellikler ve DD gibi yontemlerin disinda TBA, DAA ve

KTBA boyut azaltma algoritmalar1 da veriden 6zellik ¢ikarmak amaciyla kullanilmaktadir.

6.7.1. Gogiis Kanseri Verilerinin MO Algoritmalari ile Siniflandirilmasi

Bu tezde gogiis kanseri verileri kullanilarak TBA-DVM, KTBA-DVM, DAA-DVM
ve bu yontemlerin diginda onerilen yontemler ile verilerin siniflandirma performanslar
analiz edilmistir. Siniflandirma dogruluk oranlar1 tespit edilirken, holdout ve capraz
dogrulama yontemleri kullanilmistir. Capraz dogrulama yontemi ve holdout yontemi
kullanilarak elde edilen smiflandirma dogruluklarinin birbirlerine yakin ¢ikmasi, agin
tutarl1 davrandi@i ve ezber bir egitim yapmadigini gostermektedir. Siniflandirma
performansini elde etmenin haricinde, 6nerilen yontemler ile egitim-test siiresi boyunca hig
kullanilmayan bir verinin kanser-saglikli ayrimi yapilmistir. Boylece, gergek hayattaki
uygulamadan alinan veri tabanindaki verilerle bir 6grenme gerceklesecek ve yeni gelen bir
kisiye ait veri hakkinda elde edilen sonuglara gére hizl1 bir sekilde yorum yapilabilecektir.
Secilen ¢ekirdek fonksiyonun tiiriine gore, her bir yontem i¢in farkli sonuglar elde
edilmistir. G6giis kanseri verileri i¢in TBA-DVM ile elde edilen 5 tane sonuca ait ortalama
degerler Tablo 6.9°da, DAA-DVM ile elde edilen 5 tane sonuca ait ortalama degerler
Tablo 6.10’da, ayn1 sekildle KTBA-DVM ile elde edilen 5 tane sonuca ait ortalama
degerler Tablo 6.11°de verilmistir. KTBA’da, TBA ve DAA’dan farkli olarak ¢ekirdek
fonksiyonu se¢imi s6z konusu oldugundan KTBA ve DVM’nin farkli ¢ekirdek fonksiyonu

kombinasyonlar1 i¢in sonuglar listelenmistir.
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Tablo 6.9. TBA-DVM i¢in uygulama sonuglar1 ve ortalamalari

Kirdek TBA-DVM
ng kg?ygnu Ku!}amlan Simiflandirma Siire Rand Indeksi
Yontem Dogrulugu
Gauss Hold out %96.25716 45.63 0.931079
Capraz Dogrulama %94.5706 24.4s 0.899097
. . Hold out %091.42858 40.2s 0.8470294
Polinomial -
Capraz Dogrulama %96.7143 48.6s 0.93865375
Dogrusal Hold out %092.42856 39.8s 0.8597946
Capraz Dogrulama 9%92.42775 32.2s 0.870263

Tablo 6.9’dan, TBA-DVM yapisi i¢in en iyi sonucun Gauss ¢ekirdek fonksiyonu ile

saglandig1 gorilmiistiir.

Tablo 6.10. DAA-DVM igin uygulama sonuglar1 ve ortalamalar1

Kirdek DAA-DVM
F(o:r? k;l;ygnu Ku!.lanllan Siiflandirma Siire Rand Indeksi
Yontem Dogrulugu
Gauss Hold out %96.3143 44.2s 0.9416438
Capraz Dogrulama %95.856325 28.55 0.921675
. . Hold out 9094.89144 33.2s 0.904851
Polinomial 4
Capraz Dogrulama %95.857125 15.2s 0.92594425
Dogrusal Hold out %95.7143 44.6s 0.9176956
Capraz Dogrulama %96.2857 15.1s 0.929688

Tablo 6.10°dan, DAA yapist igin DVM’de kullanilan Gauss ve Dogrusal ¢ekirdek
fonksiyonu ile elde edilen sonuglarin polinomial ¢ekirdek fonksiyonuna gore iyi oldugu

gorilmektedir.
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Tablo 6.11. KTBA-DVM i¢in uygulama sonuglar1 ve ortalamalari

Cekirdek KTBA-DVM
Fonksiyonu Kullanilan Yontem | ypiflandirma Dogrulugu | Siire Rand Indeksi
Gauss Holdout %095.28572 38s 0.90974
Gauss Capraz Dogrulama %94.5706 24.55 0.900597
Gauss Holdout %87.2 29.4s 0.7852624
Polinomial Capraz Dogrulama %81.41955 26.7s 0.730251
Polinomial Holdout %95.7143 44.8 0.9174924
Gauss Capraz Dogrulama %93.85715 23.55 0.8899055
Polinomial Holdout %72.51428 28.8s 0.6790958
Polinomial Capraz Dogrulama %64.705275 18.3s 0.752911
Gauss Holdout %95.285 43.4s 0.90978
Dogrusal Capraz Dogrulama %94.713475 37.7s 0.90205275
Dogrusal Holdout %95.71428 43.6s 0.9179036
Gauss Capraz Dogrulama %94.284875 33s 0.89587875
Dogrusal Holdout %94.14284 40.6s 0.8892704
Dogrusal Capraz Dogrulama %94.85715 22.1s 0.90492625
Polinomial Holdout %92.85714 20.2s 0.8670506
Dogrusal Capraz Dogrulama %93.7143 13.2s 0.887455
Dogrusal Holdout %78.85714 18s 0.7023992
Polinomial Capraz Dogrulama %92.285725 18.8s 0.86377675

Tablo 6.11°den, KTBA-DVM yapist igin en iyi sonucun DVM’de kullanilan Gauss
cekirdek fonksiyonu ile saglandigi goriilmektedir. Dogrusal g¢ekirdek fonksiyonu, Gauss
cekirdek fonksiyonuna yakin performans gostermekle birlikte, Polinomial c¢ekirdek
fonksiyonun performansi en katiidiir. Dolayisiyla ¢ekirdek fonksiyonlarinin performansi
artirmak, sonuglarii iyilestirmek ve secimlerini kolaylastirmak i¢in bu ydntemlerin

kullanimiyla iki tane model dnerilmistir.

6.7.1.1. Seri TBA-DAA-DVM Modeli

Bu yontem, TBA-DVM ile veri siniflandirilmasina alternatif olarak 6nerilmistir. Bu
amagcla iki model onerilmistir. Seri TBA-DAA-DVM yapisinda, veri once iki ayr1 TBA
girisine verilir farkli boyut segimleri yapilarak TBA ¢ikislari elde edilir. TBA ¢ikislarindan
da iki ayr1 DAA girigine baglanan veriler DAA ¢ikislarinda bir matriste toplanarak yeni
ozellik verileri elde edilir. Elde edilen bu o&zellik vektérii DVM ile smiflandirilir.
Algoritmaya ait blok diyagrami Sekil 6.16’da, Seri TBA-DAA-DVM yapisi i¢in kullanilan
test verisinin 3 boyutlu ile 2 boyutlu grafiksel dagilimlar1 Sekil 6.17’de, programa ait

86



LabVIEW’de olusturulan blok semasi Sekil 6.18’de ve programdan elde edilen sayisal

sonuclar da Tablo 6.12’de verilmistir.

DAA
Veri N
Yeni Ozellikli
AL
. NN

Sekil 6.16. Seri TBA-DAA-DVM modeline ait blok diagrami

Tablo 6.12. Seri TBA-DAA-DVM modeline ait sayisal sonuglar

Kirdele Seri TBA-DAA-DVM
Fgr? k;l;ygnu Ku!}amlan Siniflandirma Siire Rand indeksi
Yontem Dogrulugu

Gauss Hold out %95.7143 41.4s 0.9178206

Capraz Dogrulama %94.856325 25s 0.90461425

Polinomial Hold out %70.77144 43s 0.5905242

Capraz Dogrulama %68.6765 23.4s 0.5939235

. Hold out 9095.71432 41.2s 0.9181498

Dogrusal -
Capraz Dogrulama %94.714275 19s 0.90269325

XY Grafigi

08 i o Centroids ‘

Neighborhood Graph -
Class 0 .
Class 1 ﬂ

06-
04-
02-

0

02

s

a) b)
Sekil 6.17. Kullanilan test verisinin a) 3 boyutlu dagilimi b) iki boyutlu dagilimi
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Sekil 6.18. Seri TBA-DAA-DVM yapisina ait LabVIEW blok semast




Elde edilen bu sonuglar, TBA-DVM ile elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu agisindan simiflandirma dogrulugu yiizdesi ve benzerlik
oraniin iyilestirdigini goriilmekte ve Gauss ¢ekirdek fonksiyonun hemen hemen ayni

performansta kaldigin1 gostermektedir.

Kullanilan veri 458 tane hasta, 241 tane saglikli kisiye aittir. MO ile yeni bir kisinin
hasta-saglikli ayrimi yapilmasi amaglandigindan, ¢ekirdek fonksiyonu Gauss segilerek 140
test verisinin 136’s1 agin performansimni Olgmek icin, egitim ve test asamasinda hig
kullanilmayan 4 tanesi ise programa yeni girilecek veriler hakkinda yorum yapmak i¢in
kullanilmigtir. Smiflandirma dogrulugu %94.8529 olarak bulunan bir sistem igin 100
kisiden yaklasik 6 tanesinin yanlig siniflandirilmasi s6z konusudur. Bu agamada kullanilan
140 tane veriden yaklasik 8 tanesinin yanlis smiflandirilmasi beklenmektedir. Nitekim
gercek ve tahmin sonuglari incelendiginde 8 kiside hatali bir siniflandirma olmustur.
Sisteme sonradan girilen 4 verinin ise 1 tanesinin yanlis siniflandirildigi goriilmiistiir. Bu 4
verinin 3 tanesine saglikli, saglikli olan bir tanesine ise kanser yorumu yapilabilmektedir.

Sekil 6.19°da bu uygulamaya yonelik elde edilen histogram verilmistir.

Etiket

Sekil 6.19. Gauss ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen histogram

Ayrica modelin basariminin degerlendirmesi i¢in kesinlik, duyarlilik ve 6zgiinliik
degerleri hata matrisi kullanilarak hesaplanmig ve Tablo 6.13’te listelenmistir. Hata

matrisinde elde edilen sayisal sonuglar, Sekil 6.19’daki histogramda da gézlenmektedir.

Tablo 6.13. Seri TBA-DAA-DVM modeline ait basarim sonuglar

Hata matrisi Kesinlik | Duyarlihk | Ozgiinliik

522 757 0.912280 | 0.962962 | 0.939024
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Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonunda performans artmasina ragmen, Polinomial
¢ekirdek fonksiyonun bu hibrit modelle yeterli diizeyde sonu¢ vermemesinden dolayi, bu

modele alternatif paralel TBA-DAA-DVM modeli 6nerilmistir.

6.7.1.2. Paralel TBA-DAA-DVM Modeli

Onerilen bu model, polinomial ¢ekirdek fonksiyonun TBA-DVM ve seri TBA-
DAA-DVM yapilarinda yeterli diizeyde sonu¢ vermemesinden ve diger c¢ekirdek
fonksiyonlarmin da performanslarini artirmak igin her iki yapiya alternatif baska bir hibrit
model olarak Onerilmistir. Bu yontem ile ham veri ayn1 anda hem TBA girisine hem de
DAA girislerine verilecek, her ikisinden de ayr1 ayr1 elde edilen bu 6zellik verileri bir
matriste toplanip yeni bir 6zellik vektori elde edilecektir. Bu 6zellik vektoérii DVM girisine
verilecektir. Sekil 6.20°de algoritmaya ait blok diagrami, Sekil 6.21°de programa ait
LabVIEW’de olusturulan blok semasi, Sekil 6.22°de test verisinin 3 boyutlu ve 2 boyutlu

grafiksel dagilimi ve Tablo 6.14°te ise elde edilen sayisal sonuglar verilmistir.

TBA

Veri Ca
B — N Yeni Ozellikli

Veri

A\ 4

DVM

DAA 3

Sekil 6.20. Paralel TBA-DAA-DVM algoritma modeli

Tablo 6.14. Paralel TBA-DAA-DVM modeline ait sayisal sonuglar

Kirdek Paralel TBA-DAA-DVM
Ff);rﬁ k;l;ygnu Ku!.lanllan Siiflandirma Siire Rand Indeksi
Yontem Dogrulugu

Gauss Hold out %95.57 27s 0.9152104
Capraz Dogrulama 9%94.9992 24.2s 0.90720875

Polinomial Hold out %094.97142 34s 0.904851
Capraz Dogrulama %94 16.1s 0.89264375

Dogrusal Hold out 9097.14284 38.2s 0.944584
Capraz Dogrulama 94,9992 16.2s 0.90720875
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t LabVIEW’de olusturulan blok semasi

ine ai

Sekil 6.21. Paralel TBA-DAA-DVM model
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Elde edilen bu sonuglar, TBA-DVM ve seri TBA-DAA-DVM yapist ile
karsilastirildiginda tiim ¢ekirdek fonksiyonlarinin performanslari igin iyi sonuglar alindigi
goriilmektedir. Gauss c¢ekirdek fonksiyonun ortalamasi hemen hemen aymi kalmakta,
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonun simiflandirma dogrulugunda artma gézlenmekte, polinomial

¢ekirdek fonksiyonun ortalamasinda ve rand indeksinde de ciddi bir artis oldugu

gorilmektedir.
Test Verisi XY Grafigi
-0,2- ’, 0 Centroids
: Neighborhood Graph n
o4 Class 0 -
0,6 Class 1 H

a) b)
Sekil 6.22. Kullanilan test verisinin a) 3 boyutlu dagilimi b)iki boyutlu dagilimi

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu segilerek 140 test verisinin 136°s1 agin performansini
Olemek i¢in, egitim ve test asamasinda hi¢ kullanilmayan 4 tanesi ise programa yeni
girilecek veriler hakkinda yorum yapmak i¢in kullanilmigtir. Siniflandirma dogrulugu
%95.5882 olarak bulunan bir sistem i¢in 100 kisiden yaklasik 5 tanesinin yanlis
siiflandirilmasi s6z konusudur. Bu asamada kullanilan 140 tane veriden yaklasik 7
tanesinin yanlis simiflandirilmasi beklenmektedir. Nitekim gercek ve tahmin sonuglari
incelendiginde 6 kiside hatali bir siniflandirma olmustur. Sisteme sonradan girilen 4
verinin tamami dogru siniflandirilmistir. Sekil 6.23’te bu uygulamaya yoénelik elde edilen
histogram verilmistir. Ayrica modelin bagariminin degerlendirmesi i¢in dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve Ozglinlik hata matrisi kullanilarak hesaplanmis ve Tablo 6.15°te
listelenmistir. Hata matrisinde elde edilen sayisal sonuclar, Sekil 6.23°teki histogramda da

gozlenmektedir.
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Dogru smiflandirma basari oraninin yiiksek olusundan ve cekirdek fonksiyonu
secim zorlugunu giderdiginden dolayr seri TBA-DAA-DVM’ye gore daha iyi bir

performans gostermektedir.

Tablo 6.15. Paralel TBA-DAA-DVM modeline ait basarim sonuglar

Hata matrisi Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiinliik

513 757 0.913793 | 0.981481 | 0.939024

Etiket

Sekil 6.23. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen histogram

6.7.1.3. Seri KTBA-DAA-DVM Modeli

Onerilen bu model, goriintii verileri gibi KTBA’nin kullanilmasina uygun veri
tipleri icin KTBA-DVM’ye alternatif bagka bir model olarak Onerilmistir. Bu amagla bu

¢alismada iki model 6nerilmistir.

Seri KTBA-DAA-DVM modeli ile ham veri iki ayr1 KTBA girisine verilecek,
farkli boyut se¢imleri yapilarak KTBA c¢ikislar1 elde edilecektir. Bu iki KTBA ¢ikislari,
ayr1 ayrt DAA girisine verilecek ve ayr1 ayri elde edilen bu 6zellik verileri bir matriste
toplanip, DVM girisine verilecek bir 6zellik vektorii olacaktir. Sekil 6.24’te algoritmaya ait
blok diyagrami, holdout yontemiyle 3 kez galistirilarak ortalamasi alinan sayisal sonuglar
da Tablo 6.16°da, agin ezber yapmadigin1 géstermek amaciyla kullanilan ¢apraz dogrulama
yontemiyle elde edilen sonuglar Tablo 6.17°de holdout yontemine ait sonuglartyla birlikte

verilmistir.
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Bu programda iki tane KTBA ve bir DVM kullanildigindan dolayr programi
calistirmak icin 3 tane ¢ekirdek fonksiyonu se¢imi yapilmalidir. Farkli kombinasyonlu

cekirdek fonksiyonlar1 se¢imi ile sonuglar incelenmistir. Tablodaki ¢ekirdek fonksiyonu

siralamasi KTBA1, KTBA2 ve DVM seklindedir.

— KTBAl DAA1
Veri o X
Yeni Ozellikli
Veri DVM
{ KTBA2 | DAA2
Sekil 6.24. Seri KTBA-DAA-DVM algoritma yapist
Tablo 6.16. Seri KTBA-DAA-DVM yapisina ait ortalama sonuglar
Cekirdek Fonksiyonu Seri KTBA-DAA-DVM
Ortalama Siniflandirma Siire Rand Indeksi
Dogrulugu
Gauss Gauss Gauss %95.9524 44s 0.921925
Gauss Polinomial Gauss %95.4762 26.3s 0.913155
Gauss Polinomial Polinomial %79.2857 33.6s 0.669647
Polinomial Gauss Gauss %95.28572 49.6s 0.891675
Polinomial Polinomial Gauss %96.1905 44s 0.9263446
Polinomial Gauss Polinomial %56.9047 30s 0.506306
Polinomial Polinomial Polinomial %59.0476 26.3s 0.516547
Gauss Dogrusal Gauss %95.4762 49.6s 0.913018
Gauss Dogrusal Dogrusal %94.2857 44.3s 0.891538
Dogrusal Gauss Gauss %96.666 43s 0.93566
Dogrusal Dogrusal Gauss %94.999 47s 0.905207
Dogrusal Gauss Dogrusal %95 41.7s 0.90452
Dogrusal Dogrusal Dogrusal %95.09 36.3s 0.904796
Gauss Dogrusal Polinomial %73.809 42s 0.614183
Gauss Polinomial Dogrusal %95 43s 0.90452
Polinomial Dogrusal Gauss %95 39s 0.90438
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Polinomial Gauss Dogrusal %95.4762 35.6s 0.91315
Dogrusal Gauss Polinomial %70.809 35.3s 0.59739
Dogrusal Polinomial Gauss %97.1429 43.7s 0.94457
Tablo 6.17. Seri KTBA-DAA-DVM yapisina ait ¢apraz dogrulama ve holdout sonuglari
Cekirdek Seri KTBA-DAA-DVM
Fonksiyonu Kullamlan Siiflandirma Siire Rand Indeksi
Yontem Dogrulugu
Gauss Gauss Holdout %95.9524 44s 0.921925
Gauss Capraz Dogrulama %95 29.7s | 0.90748775
Gauss Polinomial Holdout %95.4762 26.3s 0.913155
Gauss Capraz Dogrulama 9095.2849 22.3s 0.912496
Polinomial Gauss Holdout %95.28572 49.6s 0.891675
Gauss Capraz Dogrulama %94.570625 33.8s 0.900661875
Polinomial Holdout %096.1905 44s 0.9263446
Polinomial Gauss | Capraz Dogrulama %94.8563 35.23 0.90504125
Gauss Holdout %95.4762 49.6s 0.913018
Dogrusal Gauss | Capraz Dogrulama %094.856325 39.8s 0.904253
Dogrusal Gauss Holdout %96.666 43s 0.93566
Gauss Capraz Dogrulama %94.5706 38.8s 0.899754
Dogrusal Holdout %94.999 47s 0.905207
Dogrusal Capraz Dogrulama %94.856325 35.3s 0.90461425
Gauss
Polinomial Holdout %95 39s 0.90438
Dogrusal Gauss | Capraz Dogrulama %95.42775 12.2s 0.91410525
Dogrusal Holdout %97.1429 43.7s 0.94457
Polinomial Gauss | Capraz Dogrulama %94.999175 34.8s 0.90727425
Gauss Gauss Holdout %84.2857 11.8s 0.733196
Polinomial Capraz Dogrulama %76.83745 21.2s 0.65826575
Polinomial Gauss Holdout %95.4762 35.6s 0.91315
Dogrusal Capraz Dogrulama %94.428575 32.8s 0.89832375

Elde edilen sonuglar, KTBA-DVM ile elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda
DVM’nin Gauss ve dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu oldugu durumlar i¢in hemen hemen ayn1
sonuglar verdigi, KTBA’lardan da en az birinin polinomial ¢ekirdek fonksiyonu oldugu
durum igin ise KTBA-DVM’ye gore iyilestirme oldugu goriilmektedir. Bu g¢ekirdek
fonksiyonlarin performanslarini artirmak i¢in bu modele alternatif paralel KTBA-DAA-

DVM modeli 6nerilmistir.

KTBA: i¢in polinomial, KTBA: i¢in polinomial ve DVM i¢in Gauss ¢ekirdek
fonksiyonu se¢ilerek calistirilan programda, 140 test verisinin 136’s1 agin performansini

O0lcmek icin, egitim ve test asamasinda hi¢ kullanilmayan 4 tanesi ise programa yeni
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girilecek veriler hakkinda yorum yapmak icin kullanilmistir. Siniflandirma dogrulugu
%95.5882 olarak bulunan bir sistem i¢in 100 kisiden yaklasik 5 tanesinin yanlis
siniflandirilmas1 s6z konusudur. Bu asamada kullanilan 140 tane veriden yaklasik 7
tanesinin yanlis siniflandirilmasi beklenmektedir. Nitekim gercek ve tahmin sonuglari
incelendiginde 6 kiside hatali bir siniflandirma olmustur. Sisteme sonradan girilen 4
verinin tamami dogru siiflandirilmistir. Ayrica modelin basariminin degerlendirmesi icin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve 6zgiinliik hata matrisi kullanilarak hesaplanmis ve Tablo
6.18’de listelenmistir. Sekil 6.25’te bu uygulamaya yonelik elde edilen histogram, Sekil
6.26°da ise programa ait LabVIEW’de olusturulan blok semasi verilmistir.

Tablo 6.18. Seri KTBA-DAA-DVM modeline ait basarim sonuglari

Hata matrisi Kesinlik | Duyarlihk | Ozgiinliik

513 757 0.913793 | 0.981481 | 0.939024

B Gercek
Bl Tzhmin

Ornek

0.4 06
Etiket

Sekil 6.25. Seri KTBA-DAA-DVM modeli histogrami

Hata matrisinde elde edilen sayisal sonuglar, histogramda da gézlenmektedir.
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Sekil 6.26. Seri KTBA-DAA-DVM modeline ait blok diyagrami

6.7.1.4. Paralel KTBA-DAA-DVM Modeli

Onerilen bu model, polinomial cekirdek fonksiyonunun seri KTBA-DAA-DVM
modellinin performansini artirmaya yonelik alternatif baska bir model olarak Onerilmistir.
Bu model ile ham veri ayn1 anda hem KTBA girisine hem de DAA girislerine verilecek,
her ikisinden de ayr1 ayr1 elde edilen bu 6zellik verileri bir matriste toplanip, DVM girisine

verilecek bir 6zellik vektorii olacaktir. Sekil 6.27°de algoritmaya ait blok diyagrami, Sekil
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6.28’de programa ait LabVIEW’de olusturulan blok semasi ve elde edilen sonuglar da
Tablo 6.19’da verilmistir.

> KTBA

Veri

4| N Yeni Ozellikli
Veri

DVM

A 4

A 4

DAA 3

Sekil 6.27. Paralel KTBA-DAA-DVM algoritma yapisi

Bu programda bir tane KTBA ve bir DVM kullanildigindan dolay:r programi
calistirmak icin 2 tane cekirdek fonksiyonu se¢imi yapilmalidir. Farkli kombinasyonlu

cekirdek fonksiyonlart se¢imi ile sonuglar incelenmistir. Tablodaki ¢ekirdek fonksiyonu

secim siralamasi KTBA ve DVM seklindedir.

Tablo 6.19. Paralel KTBA-DAA-DVM modeline ait sayisal sonuglar

Cekirdek Paralel KTBA-DAA-DVM
Fonksiyonu | Kullamlan Yontem [ Siniflandirma Dogrulugu | Siire Rand Indeksi
Gauss Holdout %96 27.8s 0.92308

Gauss Capraz Dogrulama %94.9992 29.35s | 0.90720875
Gauss Holdout %95.5714 29.6s 0.9147586
Polinomial Capraz Dogrulama %95 17.4s 0.91087025
Polinomial Holdout %96.57144 39s 0.9339772
Gauss Capraz Dogrulama %093.85635 25.95 0.889639
Polinomial Holdout %91.42856 13.8s 0.8879136
Polinomial Capraz Dogrulama %91.857125 15.7s 0.863284
Gauss Holdout %96.28574 31.4s 0.9281808
Dogrusal Capraz Dogrulama %94.9992 18s 0.90720875
Dogrusal Holdout %96.28574 39s 0.9287154
Gauss Capraz Dogrulama 9095.14205 27.5s 0.90947475
Dogrusal Holdout %095.62172 34.6s 0.909579
Dogrusal Capraz Dogrulama %95.0035075 32.3s 0.90720875
Polinomial Holdout %93.57144 29.2s 0.8793614
Dogrusal Capraz Dogrulama 9094.142875 23.7s 0.89513975
Dogrusal Holdout %92.85716 16.8s 0.8670506
Polinomial Capraz Dogrulama %94 25.1s 0.89264375
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Sekil 6.28. Paralel KTBA-DAA-DVM modeline ait LabVIEW blok semasi
Elde edilen sonuglar, seri KTBA-DAA-DVM ile elde edilen sonuglarla
karsilastirildiginda DVM’nin Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu oldugu durum igin
tyilestirme oldugu goriilmektedir. KTBA i¢in Gauss ve DVM icin Gauss ¢ekirdek
fonksiyonu secilerek calistirilan programda, 140 test verisinin 136’s1 agin performansini

O0lcmek icin, egitim ve test asamasinda hi¢ kullanilmayan 4 tanesi ise programa yeni
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girilecek veriler hakkinda yorum yapmak i¢in kullanilmistir. Siniflandirma dogrulugu %
94.8529 olarak bulunan sistem i¢in 100 kisiden yaklasik 6 tanesinin yanlis siniflandirilmasi
s0z konusudur. Bu asamada kullanilan 140 tane veriden yaklasik 8 tanesinin yanlig
siiflandirilmasi beklenmektedir. Nitekim ger¢ek ve tahmin sonuglari incelendiginde 7
kiside hatali bir siniflandirma olmustur. Sisteme sonradan girilen 4 verinin tamami dogru
smiflandirilmistir. Ayrica modelin basariminin degerlendirmesi ig¢in dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve Ozgilinlik hata matrisi kullanilarak hesaplanmis ve Tablo 6.20°de

listelenmistir.

Tablo 6.20. Paralel KTBA-DAA-DVM modeline ait basarim sonuglari

Hata matrisi Kesinlik | Duyarlihk | Ozgiinliik
338 941 0.904761 | 0.926829 | 0.957894

6.7.2. EEG Isaretlerinin MO Algoritmalari ile Simiflandirilmasi

Ham veriden bazi 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve islem siiresinin kisaltilmasi igin boyut
azaltma algoritmalarinin yani sira her bir veri kiimesinin maksimum, minimum, ortalama,
varyans, standart sapma ve basiklik gibi istatistiksel degerleri ile de yeni 6zellikli veri elde
edilebilir. Uygulamada kullanilan ham EEG verileri [146] veritabanindan alinmistir. Veri
200%4097 boyutunda saglam ve 200x4097 boyutunda hasta kisilere aittir. Verilerden
ozellik ¢ikarmak igin her bir veri kiimesinin maksimum, minimum, ortalama, varyans,
standart sapma ve basiklik degerleri elde edilmis ve veriler 200x6 saglikli ve 200x6 hasta
olmak iizere 400%6 boyutuna distiriilmistiir. Boyutu diisiiriilen EEG verilerinin, onerilen
modeller i¢in elde edilen siniflandirma sonuglarmin ortalama degerleri Tablo 6.21°de

verilmistir.

Tablo 6.21. Onerilen TBA-DAA-DVM seri-paralel modellerine ait siniflandirma sonuglar

TBA-DAA-DVM Modeli
Seri Paralel
Simflandirma Siire Rand Siniflandirma Siire Rand
DVM Dogrulugu (s) indeksi DVM Dogrulugu (s) Indeksi
Gauss %100 9.9206 1 Gauss %100 1.559 1
Dogrusal %97.917 8.0108 | 0.958966 | Dogrusal %99 7.616 0.9874
Polinomial %88.75 6.606 0.797785 | Polinomial %99 7.539 0.9874
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Seri TBA-DAA-DVM modelinde DVM’nin Gauss ve Dogrusal ¢ekirdek
fonksiyonu oldugu durumlar i¢in oldukg¢a iyi sonuglar almmistir. Polinomial cekirdek
fonksiyonu segilerek c¢alistirilan programda, 80 test verisinin 60’1 agin performansini
Olgmek igin, egitim ve test asamasinda hi¢ kullanilmayan 20 tanesi ise programa yeni
girilecek veriler hakkinda yorum yapmak i¢in kullanilmistir. Seri TBA-DAA-DVM modeli
icin bir kez calistirilan program %88.3333’liikk siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu
da 100 kisiden yaklasik 12 verinin tane yanlis siniflandirmasina karsilik gelmektedir. Bu
asamada kullanilan 80 tane veriden yaklasik 10 tanesinin yanlis smiflandiriimasi
beklenmektedir. Nitekim gergek ve tahmin sonuglari incelendiginde toplam 9 kiside hatali
bir smiflandirma olmustur. Sisteme sonradan girilen 20 verinin 18 tanesi dogru
siiflandirilmistir. Ayrica modelin basariminin degerlendirmesi i¢in dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve Ozgiinlik hata matrisi Kkullanilarak hesaplanmig ve Tablo 6.22°de

listelenmistir.

Tablo 6.22. EEG verilerine ait seri TBA-DAA-DVM modeli i¢in basarim sonuglar

Hata matrisi Kesinlik | Duyarlihk | Ozgiinliik

351 222 0.939393 | 0.861111 | 0.916666

Paralel TBA-DAA-DVM modelinde ise Dogrusal g¢ekirdek fonksiyonu segilerek
calistirilan programda, 80 test verisinin 60’1 agin performansini 6lgmek igin, egitim ve test
asamasinda hi¢ kullanilmayan 20 tanesi ise programa yeni girilecek veriler hakkinda
yorum yapmak i¢in kullanilmistir. Bu model i¢in bir kez ¢alistirilan programda %2100’1lik
simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu da tiim verilerin dogru simiflandirildig
anlamina gelmektedir. Ayrica modelin basarimmin degerlendirmesi i¢in dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve 6zgiinlik hata matrisi kullanilarak hesaplanmis ve Tablo 6.23’te

listelenmistir.

Tablo 6.23. EEG verilerine ait paralel TBA-DAA-DVM modeli i¢in bagarim sonuglari

Hata matrisi Kesinlik | Duyarhilik | Ozgiinliik
32 0
0 58 1 1 1
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6.7.3. EK Uygulamalar

Bu tez calismasinda MO algoritmalar1 ile veri siniflandirilmasi haricinde

LabVIEW’de EKG isaretlerinden kalp atim hiz1 tespiti, kan basinci verilerinden tansiyon

tespiti yapilmustir.

6.7.3.1. EKG Isaretlerinden Kalp Atis Hiz1 Tespiti

Bu calismada EKG isaretlerinden kalp atim hizi tespit edilmistir. Kalp atim hiz
tespiti icin iki farkli isaret kullanilmis olup, bu veriler LabVIEW’in kendi veri tabanindan
almmistir. Kullanilan LabVIEW blok semas1 Sekil 6.29’da verilmistir. Veriler iki farkli
duruma ait olup, Tablo 6.24’te standart degerler ve bu calismada bulunan sonuglar
listelenmistir. Kalp atis hizinin tespitinin yan1 sira PQRS egrisindeki her bir aralik ve her

bir segment aras1 goz oniine alinarak kisinin bir rahatsizlig1 olup olmadigi hakkinda yorum

yapilabilmektedir [147].

Tablo 6.24. EKG Kalp Atim Hiz1 (bpm)

Durum EKG Kalp Atim Hizi (bpm)
Genel Bulunan Sonuclar
Normal 60-100 77.8
Tasikardi > 100 114.2

Bulunan sonuglardan 77.8 bpm ile ilk verinin normal bir EKG’ye sahip oldugu,
114.2 bpm ile ikinci verinin ise kalbin atim sayisinin artarak normal degerlerin iizerine
cikmasini ifade eden tasikardi olarak ifade edilebilir. Tam anlamiyla dogru bir yorum igin

ise hekim deneyimine ihtiya¢ olmaktadir.
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Sekil 6.29. LabVIEW Kalp atim hiz1 tespit semasi

6.7.3.2. Kan Basinci Verilerinden Kan Basinci Tespiti

Kalp Atis Hizi

Bu calismada LabVIEW ortamindan alinan ti¢ farkli kan basinci verisi kullanilarak

kan basincinin degerleri tespit edilmistir. Tespit edilen bu degerler Diinya Saglik Orgiitii

Uluslararas1 Hipertansiyon Komitesinin yayinladigi standartlara gore karsilagtirilmis ve

yorumlanmigtir. Bu standartlar Tablo 6.25’te, bulunan degerler ise tablo 6.26’da
listelenmistir. Kullanilan LabVIEW blok semasi Sekil 6.30’de verilmistir [32].

Tablo 6.25. Diinya Saglik Orgiitii Uluslararas1 Hipertansiyon Komitesi kan basinc1 standartlari

Kategori Sistolik basing, Diyastolik basing,
mmHg mmHg
Hipotansiyon <90 <60
Normal <130 <85
Optimal <120 <80
Prehipertansiyon 130-139 85-89
Evre 1 hipertansiyon 140- 159 90-99
Evre 2 hipertansiyon 160-169 100-109
Tablo 6.26. Elde edilen kan basinci degerleri
Kategori Sistolik Basing, Diyastolik Basing,
mmHg mmHg
veri_1 131 86
veri_2 122 72
veri_3 107 64

103



Elde edilen sonuglar, standart degerlerle karsilastinldiginda  veri 1

prehipertansiyon, veri_ 2 normal ve veri_3 optimal kan basincina sahiptir.
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Sekil 6.30. Kan basinci LabVIEW blok semasi
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7. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

7.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda, bir biyomedikal isaretin grafiksel programlama temelli
LabVIEW ortaminda akilli hesaplama yontemleri kullanilarak islenmesiyle; kisinin
saglikli-hasta se¢iminin yapilabilmesi i¢in hekimlere daha hizli yorum yapma imkam
saglamak, hastalara daha etkili ve ucuz bir teshis-tedavi imkani sunmak amaglanmistir. Bu
amacla; EEG ve gogiis kanseri verileri i¢in boyut azaltma algoritmalariyla (TBA, DAA,
KTBA) verilerden 6zellik seciminin yapilmasi ve elde edilen yeni 6zellikli verilerin DVM
ile siniflandirilmasi LabVIEW ortaminda gergeklestirilmistir.

Tezin ilk kisminda, gogiis kanseri verileri i¢in LabVIEW’in ¢alisma performansi
MATLAB ile karsilagtirilmistir. TBA, DAA ve KTBA ile LabVIEW ortaminda boyutlari
azaltilan veriler holdout yontemi kullanilarak veri, egitim ve test verilerine ayrilmistir.
Elde edilen bu veriler, hem LabVIEW hem de MATLAB ortaminda DVM ile
siniflandirilmugtir. Siniflandirma performanslart her iki programlama dili i¢in de yaklasik
olarak ayni1 oranda ¢ikmistir. Bu durum, kullanimi gittikce yayginlasan LabVIEW
programlama dilinin tercih edilebilecegini gostermistir. Ayrica, LabVIEW’in hizli ve kolay
programlanabilir bir yapiya sahip olmasi, Onerilen modellerin daha once LabVIEW
ortaminda yapilmamig olmasi nedeniyle de tez ¢alismasinda LabVIEW programlama dili
kullanilmistir.

MATLAB ile karsilastirilarak performans analizi yapilan LabVIEW’de, TBA-
DVM, DAA-DVM ve KTBA-DVM yapilari igin gogiis kanseri verileri kullanilarak her bir
program beser kez calistirllmis ve siniflandirma dogruluklarinin ortalamalar1 alinmstir.
DVM’de polinomial ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigi durum icin elde edilen ortalama
sonuglarin digerlerine gore diisiik ¢ikmasi, bu sonuglar iyilestirmeye yonelik modellerin
Onerilmesi ihtiyacin1 gerektirmistir. Bu nedenle; seri TBA-DAA-DVM, paralel TBA-
DAA-DVM, seri KTBA-DAA-DVM, paralel KTBA-DAA-DVM modelleri 6nerilmistir.
DVM’de Gauss ve Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonunun kullanimi, 6nerilen seri ve paralel
modellerin siniflandirma performansinda TBA-DVM ve KTBA-DVM’ye gore iyilestirme
saglamistir. Polinomial ¢ekirdek fonksiyonun kullanimiyla paralel modellerin, onerilen
seri TBA-DAA-DVM ve seri KTBA-DAA-DVM modellerine gore daha iyi sonug verdigi



goriilmiistiir. Boylece ¢ekirdek fonksiyonu se¢im zorlugu giderilmis, ¢ekirdek
fonksiyonuna bagli kalmadan kullanilan verilerin siiflandirma performanslart artirilmistir.
Ayrica, gelistirilen sistemin dogrulugunu test etmek ve modellerin ezber bir egitim
yapmadigini gostermek amaciyla, egitim verileri i¢in hem holdout hem de c¢apraz
dogrulama yontemleri kullanilarak smiflandirma performanslari incelenmistir. Elde edilen
sonuglarin  yakin ¢ikmasi, gelistirilen sistemin ezber bir egitim yapmadigini
gostermektedir.

Gogiis kanseri verileri kullanilan modellerin basarimini degerlendirmek i¢in dogru
tahminlerin toplam sayisinin bir 6lgiisii olan dogruluk disinda, hasta vakalar belirleyen
duyarlilik, saglikli vakalart belirleyen 6zgiinliik, gercek ile tahmini siniflandirma
oranlarmin bir dlglisii olan hata matrisi ve gruplar arasi benzerligin bir 6lgiisii olan rand
indeksi olgiitleri kullanilmistir. Onerilen her bir model igin siniflandirma performanslari
elde edildikten sonra egitim-test asamasinda hi¢ kullanilmamis bir veri girilerek, verinin
hasta-saglikli ayrimi1 yapilmistir. Boylece sistem, yeni gelecek bir verinin hasta-saglikli
tahminin yapabilecek duruma gelmistir.

Tezin ikinci kisminda EEG verileri kullanilarak saglikli-epilepsi tespiti yapilmaya
calistlmistir. Onerilen seri TBA-DAA-DVM ve paralel TBA-DAA-DVM modelinde,
DVM’nin tez calismasinda kullanilan tiim ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in basarili sonuglar elde
edilmistir. Ayrica, Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu, paralel modelde seri modele gore daha
basarili performans gdstermistir. Sonug olarak, paralel modelde hangi ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilirsa kullanilsin bagar1 oram1 oldukg¢a yiiksek c¢ikmistir. Modelin bagarimini
degerlendirmek i¢in dogruluk disinda, duyarhlik, 6zgiinlik ve hata matrisi Slgiitleri bu
veriler i¢in de kullanilmistir.

Bu tezde ayrica, EEG ve gogiis kanseri verilerinin siniflandirilmast disinda EKG
verilerinden kalp atim hizi tespiti ve kan basinct verilerinden ise tansiyon tespiti
yapilmistir. EKG verilerinden elde edilen sonuclar Amerikan Kalp Dernegi standartlarina
gore degerlendirilmistir. 60-100 bpm kalp atim hizi normal olarak kabul edilmektedir.
Kullanilan EKG verilerinin bir tanesi 77.8 bpm atis hiz1 ile normal digeri ise 114.2 bpm
atis hiziyla tagikardi grubunda yer almaktadir. Kan basinci verileri i¢in elde edilen sonuglar
ise Diinya Saghk Orgiitii Uluslararas1 Hipertansiyon Komitesi standartlarma gore
yorumlanmistir. Elde edilen sonuglar standart degerlerle karsilastirildiginda kullanilan

veri_1 131/86 mmHg ile prehipertansiyon, veri_2 122/72 mmHg ile normal, veri_3 107/64
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mmHg ile optimal kan basincina sahiptir. Boylece grafiksel programlama dili kullanilarak

hizl1 ve kolay bir sekilde kalp atis hiz1 ve kan basincinin ile tespit edilebilmektedir.

Bu tez ¢alismasiyla, herhangi bir biyomedikal isarete (Elektroensefalografi-EEG,
gogls kanseri) ait verinin saglikli-hasta ayriminin yapilmasi ve siiflandirilmasi igin kolay
ve etkili bir yontem, farkli bir programlama diliyle sunulmustur. Ancak, tez ¢alismasinda
Onerilen modellerden elde edilen sonucglara bakilarak hasta-saglikli ayrimi yapilmasina
ilave olarak, hekimlerin deneyim ve tecriibeleri de dikkate alinarak verilerin yorumlanmasi
daha dogru ve saglikli olacaktir. Onerilen modellerden elde edilecek sonuclarin hekimlere
yorum yapmada hiz kazandiracagi, hastalara ise etkili ve ucuz bir teshis-tedavi imkan1

saglayacag diistintilmektedir.

Sonug olarak, tez ¢caligmasinda yapilan yenilikler asagidaki gibi kisaca 6zetlenebilir:

> MO algoritmalarinin, yeni bir programla dili olan LabVIEW ortaminda
gerceklestirilmesi,

» Kullanilacak ¢ekirdek fonksiyonundan bagimsiz iyi siniflandirma sonucu verecek
farkli seri ve paralel modellerin 6nerilmesi,

> Onerilen modellere yeni bir veri girisi oldugu zaman, verinin hasta kisiye mi yoksa
saglam kisiye mi ait oldugu hakkinda se¢im yapilabilecek sonuclarin elde edilmest,

» LabVIEW ortaminda gergeklestirilen modeller ile hekimlere yorum yapmada hiz
kazandiracagi, hastalara ise etkili ve ucuz bir teshis-tedavi imkani saglayacagi
sOylenebilir.
Bu tez kapsaminda, LabVIEW ortaminda gerceklestirilen algoritmalar ve yeni bir

veri i¢in elde edilecek durum tespiti literatiire yenilik¢i bir katki saglamistir.

7.2. Gelecek Calismalar

Yapilan tez ¢alismasi igin, gelecekte zamanlarda yapilabilecek cesitli arastirma ve
iyilestirme alanlar1 asagida maddeler halinde verilmistir:

» Son zamanlarda yaygin olarak kullanilan ve pek ¢ok farkli problemin ¢6éziimiinde
basarili sonuglar veren, farkli sezgisel optimizasyon yontemleri (Yapay Ar1 Koloni
Algoritmasi, Genetik Algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve bunlarin kendi
aralarinda yapacaklar1 hibrit algoritmalar) ile ¢ekirdek fonksiyonlarinin

parametrelerinin tespit edilmesi saglanabilir,
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Literatiirde ve tez ¢alismasinda kullanilan Gauss, dogrusal, polinomial ¢ekirdek
fonksiyonu disinda yeni bir ¢ekirdek fonksiyonu gelistirilebilir,
Cekirdek fonksiyonlarindan ve parametrelerinden bagimsiz olarak tiim veri tipleri

i¢in 1yi sonuglar verebilen farkli hibrit modeller gelistirilebilir.

108



8. KAYNAKLAR

[1] Mallat, S., 1989. A theory for multiresolution signal decomposition: The wavelet
representation, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 11(7), pp.674—693.

[2] Proakis, J.G., and Manolakis, D.G., 2010. “Sayisal Sinyal Isleme Ilkeler,
Algoritmalar ve Uygulamalar”, Eyliil.

[3] Levkov, C., Mihov, G., Ivanov, R., Daskalov I., Christov, I. and Dotsinsky, I.,
2005. Removal of power-line interference from the ECG: a review of the
subtraction procedure, BioMedical Engineering OnLine, 4, 1-8.

[4] Thakor, N.V., and Zhu, Y.S., 1991. Applications of adaptive filtering to ECG
analysis: Noise cancellation and arrhythmia detection, IEEE Transactions
on Biomedical Engineering, 38, 785-794.

[5] Gholam-Hosseini, H., Nazeran, H., and Reynolds, K.J., 1998. ECG noise
cancellation using digital filters, in Proceedings of International Conference
on Bioelectromagnetism, (Melbourne, Australia), 151-152.

[6] Philips, W., 1996. Adaptive noise removal from biomedical signals using warped
polynomials, IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 43, 480-492.

[7] Clancy, E.A., Morin, E.L. and Merletti, R., 2002. Sampling, noise-reduction and
amplitude estimation issues in surface electromyography, Journal of
Electromyography and Kinesiology, 12, 1-16.

[8] Chang, H.H., and Moura, J.M.F., 2010. Biomedical Signal Processing, ed. Myer
Kutz, in Biomedical Engineerng and Design Handbook, 2nd Edition,
Volume 1, McGraw Hill. Chapter 22, pp. 559-579.

[9] Ramaswamy, P., Guptu, C.N., Luk C.K. and Krishnan, S.M., 2004. Multi-
Parameter Detection Of Ectopic Heart Beats, Proceedings of Biomedical
Circuits and Systems, 2004 IEEE International Workshop on, p:-1-4.

[10] Mallat, S., 1998. A Wavelet Tour of Signal Processing. San Diego, CA: Academic.

[11] Coifman, R., Meyer, Y. and Wickerhauser, V., 1991. Wavelet Analysis and Signal
Processing In Wavelets and Their Applications, Ruskai Jones and Bartlet
Publishers.

[12] Meyer, Y, Wavelets, Algorithms and Applications, SIAM, 1993.

[13] Akin, M., 2002, Comparison of wavelet transform and FFT methods in the analysis of
EEG signals, Journal of Medical Systems, 26 (2002), pp.241-247.


http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=9867
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=9867
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417409006095#bbib1

[14] Gopinath, R.A., Odegard, J.E., and Burrus C.S., 1994. “Optimal wavelet
representation of signals and the wavelet sampling theorem,” IEEE Trans.
Circuits Syst. 11, vol. 41, no. 4, pp. 262-277, Apr.

[15] Vatansever, F., Uysal, F. ve Uzun A., 2002. Ayrik Dalgacik Doniistimii ile Giiriiltii
Siizme, Elektrik-Elektronik-Bilgisayar Miihendisligi Sempozyumu, 18-22
Aralik, Bursa.

[16] Jun-Hai, Z. and Su-Fang, Z., 2005. Image Denoising Via Wavelet Threshold Single
Wavelet And Multiple Wavelets Transform, International Conference on
Machine Learning and Cybernetics, 5, 3232 — 3236.

[17] Graphs, A., 1995. An Intruduction to Wavelets, Official Scientific for Engineering
Applications, Macitosh Conference, Worcester, Mass.

[18] Besar, R., Eswaran, C., Sahib, S., and Simpson, R.J., 2000. On the Choice of The
Wavelets For ECG Data Compression, Acoustics, Speech, and Signal
Processing, 2000. ICASSP '00. Proceedings. 2000 IEEE International
Conference on 5-9 June 2000, Istanbul/Turkey.

[19] Yilmaz, Z., ve Bozkurt, M.R., 2013. Ayrik Dalgacik Doniigiimii Kullanarak
Aritmilere Ait Ozniteliklerin Cikarilmasi, XIV. Akademik Bilisim
Konferansi..

[20] Shaker, M.M., 2007. EEG Waves Classifier using Wavelet Transform and Fourier
Transform, Journal of Medical, Pharmaceutical Science and
Engineering,1/3.

[21]Akay, M., 1997 Wavelet applications in medicine. IEEE
Spectrum, Vol.34, May .pp. 50-56.

[22] Kaya, D., ve Turk, M., 2017. Biyoelektriksel Kokenli Isaretlerde Rahatsizlik
Teshisinin Yorumlanmasi, Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi, Cilt 29, Say1 1.

[23] Hamzagelebi, C., Yapay Sinir Aglari, EKim 2011.

[24] Elmas, C., 2003. Yapay Sinir Aglari (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), Seckin
Yayincilik, Ankara.

[25] Nilsson, N. J., 1998. Introduction to Machine Learning, An Early Draft Of A
Proposed Textbook.

[26] Kehtarnavaz, N. and Mahotra, S., “Digital Signal Processing Laboratory:
LabVIEW-Based FPGA Implementation”, pp.7.

[27] Majdalawieh, O., Gu, J., Bai, T. and Cheng, G., 2003. Biomedical signal
processing and rehabilitation engineering: A review, in Proceedings of
IEEE Pacific Rim Conference on Communications, Computers and Signal
Processing, (Victoria, Canada), pp. 1004-1007.

110



[28] Sazli, M.H., Simiile Kompleks Aritmik EKG Sinyallerinin Kapali Logografik
Rektonlar ve Yeni Temel Lokalizasyon Yontemleri ile Degerlendirilmeleri
ve Bazi Uygulamalar1. Ankara Universitesi, Fen. Bil. Ens. Elektronik Miih.
ABD, Yiiksek Lisan tezi, 111s.

[29] Lopes da Silva, F.H., and Niedermeyer, E.,1993.Electroencephalography: Basic
principles, clinical applications and related fields, 3rd ed., Lippincott, Ed.
Philadelphia, USA: Williams & Wilkins,

[30] Chen, J., Schirmer, B.D., and McCallum, R.W., 1994. “Serosal and cutaneous
recordings of gastric myoelectrical activity in patients with gastroparesis,”
Amer. J. Physiol., vol. 266, pp. G90-G98.

[31] Cruz, J.A, and Wishart, D.S., 2006. Applications of machine learning in cancer
prediction and prognosis. Cancer Informat;2:59

[32] Kaya, D., Turk, M., and Kaya, T., 2017. Neural Network Based Noninvasive Blood
Pressure Classification, International Advanced Researches and Engineering
Congress, IAREC’2017, November, 16-18, Osmaniye, Turkey.

[33] Sazli, M.H., 2007. EKG Sinyallerinin Korelasyon Analizi ile Baz1 Kalp Aritmilerinin
Belirlenmesi, KSU Fen ve Miihendislik Dergisi, 10(1).

[34] Vikipedi, Elektrokardiyografi, http://tr.wikipedia.org/wiki/Elektrokardiyografi.

[35] Cankaya, O., Elektrokardiyografi,
http://www.baskent.edu.tr/~bmeweb/20393429.htm

[36] Hanbay, D., 2009. An expert system based on least square support vector machines
for diagnosis of the wvalvular heart disease, Expert Systems with
Applications 36, 4232-4238.

[37] Akay, M., Akay, Y.M.,and Welkowitz, W., 1992. Neural networks for the
diagnosis of coronary artery disease, International Joint Conference on
Neural Networks, IJCNN, 2, pp. 419-424.

[38]Golschlager, M.D., and Goldman, M.J., 1989. Principles of clinical
electrocardiography. Appleton & Lange, USA, 356s.

[39] Efeoglu, M., Acil Tip Egitimi i¢cin EKG, EKG Kiitiiphanesi Sayfast

[40] Cekik, R., ve Telceke, S., 2014. EKG Sinyallerinin Kaba Kiimeler Teorisi
Kullanilarak Siniflandirilmas1, Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji
Dergisi A-Uygulamali Bilimler ve Miihendislik, Cilt: 15 Say1:2, Sayfa: 125
—135.

[41] Kogyigit, Y., 2016. Heart sound signal classification using fast independent

component analysis, Turkish Journal of Electrical Engineering & Computer
Sciences, 24: 2949 — 2960.

111


http://tr.wikipedia.org/wiki/Elektrokardiyografi
http://www.baskent.edu.tr/~bmeweb/20393429.htm

[42] Kocyigit, Y, Alkan, A, and Erol H., 2008. Classification of EEG recordings by using
fast independent component analysis and artificial neural network, Journal
of Medical Systems February, Volume 32, Issue 1, pp 17-20

[43] Chia-Ping, S., Chih-Chuan, C., Sheau-Ling, H., Wei-Hsin, C., Jia-Ming, C.,
Chih-Min, C., Feipei, L., and Ming-Jang, C., 2013. High-Performance
Seizure Detection System Using a Wavelet-Approximate Entropy-fSVM
Cascade With Clinical Validation, Clinical EEG and Neuroscience, 44(4)
247-256.

[44] Tiirk, O., ve Ozerdem, M. S., 2014. EEG Isaretlerinin k-NN ile Siniflandirmasinda
Dalgaciklara iliskin Performanslarin Karsilastirilmasi, Tip Teknolojileri
Ulusal Kongresi 25-27 Eyliil 2014, Kapadokya.

[45] Siuly, Yan, L., and Peng, (Paul) W., 2011. Clustering technique-based least square
support vector machine for EEG signal classification, Computer Methods
and Programs in Biomedicine Volume 104, Issue 3, December, Pages 358-
372.

[46] Adeli, H., Zhou, Z., and Dadmehr, N., 2003. Analysis Of EEG Records In An
Epileptic Patient Using Wavelet Transform, J. Neurosci. Methods, 123 (1),
pp. 69-87.

[47] Easwaramoorthy, D. and Uthayakumar, R., 2010. Analysis of Biomedical EEG
Signals Using Wavelet Transform and Multifractal ~ Analysis,
Communication Control and Computing Technologies (ICCCCT) IEEE
International Conference.

[48] Siddiqi, A.H., Sevindir, H.K., Yazici, C., Kutlu, A. and Aslan, Z., 2010. Spectral
Analysis of EEG Signals by Using Wavelet and Harmonic Transforms, The
Fifth International Symposium on Wavelets Applications to World
Problems.

[49] Polat, H., ve Ozerdem, M. S., 2014. Dalgacik Katsayilar1 ve Yapay Sinir Aglari
Kullanilarak EEG Isaretlerinin Simiflandirilmasi, Tip Teknolojileri Ulusal
Kongresi 25-27 Eyliil 2014, Kapadokya.

[50] Tekin, R., Kaya, Y., ve Tagluk, M.E., 2011. K-means ve YSA temelli Hibrit Bir
Model ile Epileptik EEG Isaretlerinin Simiflandirilmasi, Elektrik-
Elektronik- Bilgisayar Sempozyumu 2011, Elazig.

[51] Guo, L., Rivero, D., and Pazos, A., 2010."Epileptic Seizure Detection Using
Multiwavelet Transform Based Approximate Entropy And Artificial Neural
Networks", Journal Of Neuroscience Method, 193.,156-163.

[52] Fisher, R.S, van Emde Boas, W., and Blume, W.,. 2005. Epileptic seizures and
epilepsy: definitions proposed by the international league against epilepsy
(ILAE) and the international bureau for epilepsy (IBE).
Epilepsia.;46(4):470-472.

112


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Kocyigit%20Y%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=18333401
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Alkan%20A%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=18333401
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Erol%20H%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=18333401

[53] Agarwal, R., Gotman, J., Flanagan, D., and Rosenblatt, B., 1998. Automatic EEG
Analysis Using Long-Term Monitoring In The ICU. Electroencephalogr
Clin. Neurophysiol. 107 (1), 44-58.

[54] Kai, F., Jianfeng, Q., Chai, Y., and Yong, D., 2014. Classification Of Seizure Based
On The Time-Frequency Image Of EEG Signals Using HHT and SVM,
Biomedical Signal Processing and Control 13 15-22.

[55] Kumar T.S., Kanhangad V., and Pachori R.B., 2015. Classification of seizure and
seizure-free EEG signals using local binary patterns, Biomedical Signal
Processing and Control, Volume 15, January Pages 33-40.

[56] Mohammed, D., and Yan, L., 2016. Complex networks approach for EEG signal
sleep stages classification, Expert Systems with Applications Volume 63, 30
November, Pages 241-248.

[57] Tagluk, M.E., Akin, M., and Sezgin, N., 2010. Classification Of Sleep Apnea By
Using Wavelet Transform And Artificial Neural Networks, Expert Systems
with Applications Volume 37, Issue 2, March, pp. 1600-1607.

[58] Guzel, S, Kaya, T, and Guler, H., 2015. LabVIEW-based analysis of EEG signals in
determination of sleep stages. In: Signal processing and communications
applications conference (SIU), 23rd, IEEE, pp 799-802.

[59] Aydin, S.G., Kaya, T., and Giiler, H., 2016. “Wavelet-based study of valence—
arousal model of emotions on EEG signals with LabVIEW?”, Brain Inform.
2016 Jun; 3(2): 109-117.

[60] Ma, Z., Tan, Z.H, and Guo, J., 2016. Feature Selection For Neutral Vector in EEG
Signal Classification, Neurocomputing 174 ,937-945.

[61] Magaudda, A., Lagana, A., Calamuneri, A., Brizzi, T., Scalera, C., Beghi, M.,
Cornaggia, CM., and Di Rosa G., 2016. Validation of A Novel
Classification Model Of Psychogenic Non-epileptic Seizures By Video-
EEG Analysis And A Machine Learning Approach, Epilepsy
Behav. Jul;60:197-201.

[62] Van der Voort, I.R., Osmanoglou, E., Seybold, M., and Heymann M., I., 2003.
Electrogastrography as a diagnostic tool for delayed gastric emptying in
functional dyspepsia and irritable bowel syndrome. Neurogastroenterol.
Motil. 15:467-473.

[63]Quigley, E.M., 1996. “Gastric and small intestinal motility in health and
disease,”Gastroenterol.Clin.NorthAmer.,vol.25,n0.1,pp.113-145,Mar.

[64] Bhuvaneswari, P.T.V., Nilamani. S, Praveen K.S, and Prudvi R.G, 2012, Design
of Diagnostic System for Functional Gastrointestinal Disorders, Fourth

113


http://www.sciencedirect.com/science/journal/17468094/15/supp/C
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417416303463#!
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417416303463#!
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417416303463
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417416303463
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09574174
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09574174/63/supp/C
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27208925
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27208925

International  Conference on  Computational Intelligence  and
Communication Networks.

[65] Talley, N.J., Stanghellini, V., and Tytgat, G.N., 1999, “Functional Gastrointestinal
Disorders”, ISBN journal for Biomedical Signal Processing, pp.10-32.

[66] Chang, Y., 2005. “Electrogastrography: Basic knowledge, recording, processing and
its clinical applications. Review”. J Gastroenterol and Hepatology. 20, pp
502-16.

[67] Chen, J.D.Z., Lin, Z., and McCallum, R.W., 2000. Noninvasive Feature-Based
Detection of Delayed Gastric Emptying in Humans Using Neural Network,
IEEE Transactions On Biomedical Engineering, Vol. 47, No. 3, March.

[68] Chang, F.Y., Electrogastrography: basic knowledge, recording, processing and its
clinical applications, J Gastroenterol Hepatol. 2005 Apr;20(4):502-16.

[69] Hubka, P., Resik, V., Zdiiak, J., Tysler, M., and Hulin, 1., 2005. Independent
Component Analysis of Electrogastrographic Signal, Measurement Science
Review, Volume 5, Section 2,

[70] Gopu, G., Neelaveni, R. and Porkumaran, K., 2008. Investigation of Digestive
System Disorders using Electrogastrogram, Proceeding International

conference on Computer and Communication Engineering (ICCCE’ 08), 2,
pp.201-205.

[71] Ding, W., Qin, S., Miao, L., Xi, N., Li, H., and Wang, Y., 2010. Processing and
Analysis of Bio-signals from Human Stomach, Proceedings of the 2010
IEEE International Conference on Robotics and Biomimetics December 14-
18, Tianjin, China.

[72] Gopu, G., Porkumaran, K, and Neelaveni, R., 2011. Investigation of Digestive
System Disorders with Cutaneous Electrogastrogram (EGG) Signal - An
Engineering Approach, European Journal of Scientific Research, 53/, 210-
221.

[73] Tokmakei, M., 2007. Analysis of the Electrogastrogram Using Discrete Wavelet
Transform and Statistical Methods to Detect Gastric Dysrhythmia, J Med
Syst 31:295-302 DOI 10.1007/s10916-007-9069-9

[74] Calder, S., Cheng, L., K., and Peng, D., 2014. A theoretical analysis of the
electrogastrogram (EGG), Conf Proc IEEE Eng Med Biol Soc., 4330-4333.
doi:10.1109/EMBC.2014.6944582

[75] Celikzencir, E., Acer, C.G., Latifoglu, F., Sezgin, G.C., ve Yurci, M.A., 2015.
Gastroozofageal Reflii Hastaliginda Noninvaziv  Elektrogastrogram
Sinyallerinin  Tant da Kullanabilirliginin  Degerlendirilmesi,  7ip
Teknolojileri Ulusal Kongresi, 15-18 Ekim 2015, Mugla.

114


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Chang%20FY%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15836697

[76] Akin, A., 1998. Noninvasive detection of spike activity of the stomach from
cutaneous EGG, Doktora Tezi Drexel University.

[77] Morello R., Capua, C. D, and Lamonaca F., 2013. Diagnosis of Gastric Disorders
by Non-invasive Myoelectrical Measurement, Instrumentation and
Measurement Technology Conference (I2MTC), IEEE International.

[78] Akin, A., and Sun, H.H., 2002. Non-invasive Gastric Motility Monitor: Fast
Electrogastrogram (FEGG), Physiol Meas. Aug;23(3):505-19.

[79] Gopu, G., Neelaveni, R. and Porkumaran, K., 2008. Acquissition And Analysis Of
EGG For Digestive System Disorders Using A Novel Approach, 5th
International Conference on Electrical and Computer Engineering ICECE,
20-22 December, Dhaka, Bangladesh.

[80]Kourou, K., Exarchos, T.P., Exarchos, K.P., Karamouzis,
M.V., and Fotiadis 1.D., 2005. Machine learning applications in cancer
prognosis and prediction, Computational and Structural Biotechnology 13,
pp.8-17.

[81] Polat, K. and Giines, S., 2007. Breast cancer diagnosis using least square support
vector machine, Digital Signal Processing 17, 694—701.

[82] Torre, L., Bray, F., Siegel, R.L., Ferlay, J., Lortet-Tieulent, J., and Jemal, A,
2015. CA Cancer J Clin. Mar;65(2):87-108. doi: 10.3322/caac.21262. Epub
2015 Feb 4.

[83] Quinlan, J.R., 1996. Improved use of continuous attributes in C4.5, J. Artific. Intell.
Res. 4 77-90.

[84] Ster, B., and Dobnikar, A., 1996. Neural networks in medical diagnosis: Comparison
with other methods, in: Proceedings of the International Conference on
Engineering Applications of Neural Networks (EANN ’96) , pp. 427-430.

[85] Bennet, K.P., and Blue, J.A., 1997. A support vector machine approach to decision
trees, Math. Report, vols. 97-100, Rensselaer Polytechnic Institute.

[86] Nauck, D., and Kruse, R., 1999. Obtaining interpretable fuzzy classification rules
from medical data, Artific. Intell. Med. Vol.(16),pp. 149-169.

[87] Goodman, D.E., Boggess, L., and Watkins, A., 2002. Artificial immune system
classification of multiple-class problems, in: Proceedings of the Artificial
Neural Networks in Engineering ANNIE 02, 2002, pp. 179-183.

[88] Ogedegbe, G., and Pickering, T., 2010. "Principles and techniques of blood pressure
measurement”. Cardiology Clinics. .28 (4). pp. 571-586.

115


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/12214759
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Torre%20LA%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25651787
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bray%20F%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25651787
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Siegel%20RL%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25651787
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ferlay%20J%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25651787
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Lortet-Tieulent%20J%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25651787
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Jemal%20A%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25651787

[89] Safar, M. E., Bernard, I.L., and Struijker-Boudier, H., 2003. “Current
Perspectives on Arterial Stiffness and Pulse Pressure in Hypertension and
Cardiovascular Diseases,” in Circilation., vol. 107, pp. 2864.

[90] Killer, S., 2014. Global Public Health Crisis. A Global Brief on Hypertension World
Health Organization, Geneva, Switzerland, 2014.

[91] Kachuee, M., Kiani, MM., Mohammadzade, H., and Shabany, M., “Cuffless
Blood Pressure Estimation Algorithms for Continuous Health-Care
Monitoring”. IEEE Trans Biomed Eng. 2017 Apr; 64(4): pp.859-869. doi:
10.1109/TBME.2016.2580904. Epub 2016 Jun 14,

[92] Lin, R., Ren-Guey, L., Chwan-Lu, T., Heng-Kuan, Z., Chih- Feng, C., and Joe-
Air, J., 2006. A new approach for identifying sleep apnea syndrome using
wavelet transform and neural networks, Biomedical Engineering
Applications, Basis and Communications, 18 (3).

[93] Kara, S., Dirgenali, F., and Okkesim, S., 2005.“Estimating Gastric Rhythm
Differences Using A Wavelet Method From The Electrogastrograms Of
Normal And Diabetic Subjects” Instrum. Sci. Technolog. 33:519-532.

[94] Vetterli, M., 2001. “Wavelets, approximation, and compression,” [EEE Signal
Processing Mag., vol. 5, pp. 59-73, Sept.

[95] Kock, K.L., 2001. Electrogastrography: physiological basis and clinical application in
diabetic gastropathy. Diabet. Techn. Ther; vol.3 pp.51-62.

[96] Gopu, G., Neelaveni, R., and Porkumaran K.. 2008. Acquisition and Analysis of
Electrogastrogram for Human Stomach Disorders, Proceeding International
conference on Recent Trends in Computational Science (ICRTCS’08), .1,
pp.162-1609.

[97] Zhu, J.Y., Zheng, W.L., Peng, Y., Duan, R.N., and Lu, B.L. 2014. EEG-based
emotion recognition using discriminative graph regularized extreme
learning machine. In: Neural networks (IJCNN), 2014 international joint
conference on IEEE, pp 525-532.

[98] de Sobral Cintra, R.J., Tchervensky, 1.V., Dimitrov, V.S., and Mintchev, M.P.,
2004. Optimal Wavelets for Electrogastrography, Engineering in Medicine
and Biology Society, IEMBS '04. 26th Annual International Conference of
the IEEE, San Francisco, CA, USA.

[99] Oztemel, E., 2003. Yapay Sinir Aglar1, Papatya Yaymcilik, Istanbul.

[100] McCulloch, W.S., and Pitts, W.A. (1943). A logical calculus of the ideas immanent
in nervous activity, Buttetin of Mathematics and Biophysics, 5, 115-133.

[101] Oviing, P., 2007. Patern Tanima i¢in Optimum Performansh Yeni YSA Yaklasimlar:
ve Donanimsal Tasarimi, Doktora Tezi, Yildiz Teknik Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii. Istanbul.

116



[102] Curilem, M., Chacén M., Acuiia G., Ulloa S., Pardo, C., Defilippi, C., and
Madrid, A.M., 2010. Comparison of Artificial Neural Networks an
Support Vector Machines for Feature Selection in Electrogastrography
Signal Processing, 32nd Annual International Conference of the IEEE
EMBS Buenos Aires, Argentina, August 31 - September 4.

[103] Bahadir, i., 2008. Bayes Teoremi ve Yapay Sinir Aglar1 Modelleriyle Borsa
Gelecek Deger Tahmini Uygulamasi, Yiiksek Lisans Tezi, TOBB Ekonomi
ve Teknoloji Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

[104] istanbullu, M., 2013.Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri ile Kemik
Erimesinin Teshisi, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

[105] Kaya, T., 2011. "Bir ve Iki Boyutlu Sayisal Filtre Tasarimi I¢in Akilli Hesaplama
Yontemleriyle Yeni Bir Pencereleme Fonksiyonunun Gelistirilmesi",
Doktora Tezi, Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elaz1g.

[106] Lee, Y. 1999. Handwritten digit recognition using k-nearest neighbor, radial basis
function, and back-propagation neural network. IEEE Trans Neural
Comput.;3:521-537

[107] Lee, S., Kang, P., and Cho S., 2014. “Probabilistic local reconstruction for k-NN
regression and its application to virtual metrology in semiconductor
manufacturing”, Neurocomputing-131,427— 439.

[108] Eray, O., 2008, Destek Vektor Makineleri ile Ses Tanima Uygulamasi, Yiiksek
Lisans Tezi, Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Denizli,

[109] Kocamaz, A.F., 2012. Makine Ogrenmesi Tabanli Bir Uzman Sistem Tasarimai,
Trakya Universitesi ~ Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali, Edirne.

[110] Kwak, N., and Choi, C.H. 2002. Input feature selection by mutual information
based on parzen window IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 24
(December (12) pp. 1667-1671.

[111] istanbullu, M., 2013.Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri ile Kemik
Erimesinin Teshisi, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Istanbul

[112] Suykens, J.A.K., Van Gestel, T., De Brabanter, J., De Moor, B. and Vandewalle,
J. 2002. “Least Squares Support Vector Machines”. World Scientific. New
Jersey..

[113] Nilsson, N.J., 1998. Introduction to Machine Learning, An Early Draft Of A
Proposed Textbook,

117



[114] Labview user manuel, April 2003 Edition Part Number 320999E-01

[115] Chen, G. and Hou, R., 2007. “A New Machine Double-Layer Learning Method and
Its Application in Non-Linear Time Series Forecasting,” in International
Conference on Mechatronics and Automation, ICMA 2007,pp. 795 —799.

[116] Jonas, T., 2007. Machine learning-based classifiers in the Direkt Profil grammatical
profiling system, Department of Computer Science, Lund Institute of
Technology, Lund University, Lund, Sweden 18th January.

[117] Kaya, T., 2015. Makine Ogrenme Y&ntemleri ile Trafik Kazalari I¢in Risk Tahmini
Yapabilen Web Tabanli Bir Yazilim, Gazi Universitesi Bilisim Enstitiisii,
Yiiksek Lisans Tezi Bilgisayar Egitimi Anabilim Dal1, Nisan.

[118] Cortes, C., and Vapnik, V., 1995. Support-vector network. Mach Learn.,
20(3):273-297.

[119] Boser, B.E., Guyon, .M., and Vapnik, V.N., 1992. A training algorithm for
optimal margin classifiers, Proceedings of the fifth annual workshop on
Computational learning theory, ACM pp. 144-152.

[120] Acharya, U.R., Sree, S.V., and Suri, J.S., 2012. Use Of Principal Component
Analysis For Automatic Classification Of Epileptic EEG Activities in
Wavelet Framework, Expert Syst. Appl., 39 (August (10)Pp. 9072-9078

[121] Karagiille, F. 2008. Destek Vektor Makinelerini Kullanarak Yiiz Bulma, Yiiksek
Lisans Tezi, Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Edirne.

[122] Suykens, J.A.K., Van Gestel, T., De Brabanter, J., De Moor, B. and Vandewalle,
J., 2002. “Least Squares Support Vector Machines”. World Scientific. New
Jersey.

[123]Giirsoy, M.I., 2009. “Destek Vektér Makineleri ile EEG Isaretlerinin
Siniflandirilmasinda  TBA, BBA VE DAA’nin  Performansinin
Karsilastirilmas1”, Yiiksek Lisans Tezi, Kahramanmaras Siitcii imam
Universitesi, Kahramanmaras.

[124] Eren, O., 2008. Alerjen Proteinlerin Otomatik Siniflandirilmasi, Yiiksek Lisans
Tezi, Baskent Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

[125] Kavzoglu, T., ve Colkesen, I. 2010. Destek vektdr makineleri ile uydu
goriintiilerinin ~ siniflandirilmasinda  kernel fonksiyonlarinin etkilerinin
incelenmesi. Harita Dergisi, 144(7), 73-82.

[126] Comak, E., 2004. Destek Vektdr Makineleri Coklu Siif Problemleri igin Céziim
Onerileri, Yiiksek Lisans Tezi, Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
Konya.

118



[127] Haciefendiglu, S., 2012. “MO Yoéntemleri ile Golom Hastaligmin Teshisi”, Selguk
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiiisii, Yiiksek Lisans Tezi , Elektronik ve
Bilgisayar Sistemleri Anabilim Dal1, Agustos.

[128] http://machinelearningmastery.com/k-nearest-neighbors-for-machine-learning/

[129] Saeys, Y., Inza, |., and Larraiaga, P., 2007. A review of feature selection
techniques in bioinformatics Bioinformatics, 23, pp. 2507-2517

[130] He, X., Ji, M., Zhang, C., and Bao, H., 2011. A variance minimization criterion to
feature selection using Laplacian regularization IEEE Trans. Pattern Anal.
Mach. Intell., 33 (October (10)), pp. 2013-2025

[131] Zhu, S., Wang, D., Yu, K,, Li, T., and Gong, Y., 2010. Feature selection for gene
expression using model-based entropy, IEEE/ACM Trans. Comput. Biol.
Bioinform., 7 (January (1)), pp. 25-36.

[132] Balakrishnama, S., and Ganapathiraju, A., Linear Discriminant Analysis - A
Brief Tutorial, Institute for Signal And Information Processing.

[133] Alkan, O., 2008. “Temel Bilesenler Analizi Ve Bir Uygulama Ornegi”, Atatiirk
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme Anabilim Dali, Yiiksek
Lisans Tezi, Erzurum.

[134] Gopu, G., Neelaveni, R. and Porkumaran, K., Analysis of EGG Signals for
Digestive System Disorders Using Neural Networks,13th International
Conference on Biomedical Engineering pp 101-104.

[135] Jung, T.-P., Makeig, S., Westerfield, M., Townsend, J., Courchesne, E., and
Sejnowski, T., 1999.Independent component analysis of single-trial event
related potentials. In: Proceedings of the International Workshop on
Independent Component Analysis and Signal Separation, pp.173-179,

[136] Jung, T.-P., Makeig, S., Westerfield, M., Townsend, J., Courchesne, E., and
Sejnowski, T., 2000. Removal of eye activity artifacts form visual event-
related potential in normal and clinical subjects. Clin. Neurophysiol.
111:1745-1758,

[137] Ikeda, S. and Toyama, K., 2000. Independent component analysis for noisy data—
MEG data analysis. Neural Netw. 13(10):201-215,

[138] [http://www.robotiksistem.com/].

[139] Engin Mese Faruk Unsagar, Grafik Programlama Dili-Labview. Seckin Yaymncilik,
Kasim 2009.

[140] http://www.ni.com/white-paper/4752/en/

[141] http://lwww.ni.com/en-tr/shop/labview/buy-labview.html

119


https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-540-92841-6
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-540-92841-6

[142] Deshmukh, A., and Gandole, Y., 2015. ECG Feature Extraction Using NI
LabVIEW Biomedical Workbench, International Journal of Recent
Scientific Research Vol. 6, Issue, 8, pp.5603-5607, August.

[143] Vakilian, A.R., Iranmanesh F., Nadimi, A.E., and Kahnali, J.A., 2011. “Heart
Rate Variability and QT Dispersion Study in Brain Death Patients and
Comatose Patients with Normal Brainstem Function”, Journal of the
College of Physicians and Surgeons Pakistan., VVol.21,n0.3,pp.130-133,

[144] Biomedical User Group Forum; http://decible.ni.com/content/groups/biomedical-
usergroup.

[145] http://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/.

[146] EEG Data http://www.meb.uni- bonn.de/epileptologie/science/ physik/eegdata.html.

[147] Kaya, D., Tiirk, M., and Kaya, T., 2017. Wavelet-Based Analysis Method for
Heart Rate Detection of ECG Signal Using LabVIEW, The 40th Jubilee of

International Convention on Information and Communication Technology,
Electronics and Microelectronics, MIPRO 2017, May 22-26, 2017. Opatija,
Croatia,

120


http://decible.ni.com/content/groups/biomedical-usergroup
http://decible.ni.com/content/groups/biomedical-usergroup
http://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/
http://www.mipro.hr/

OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Isim Soyisim : Duygu KAYA
Uyrugu :T.C.
Dogum Yeri : Gaziantep
Dogum Tarihi  :28.05.1986
Medeni Hali s Evli
Telefon : 0424 2370000 Dahili 5201
Email . dgur@firat.edu.tr
Egitim Bilgileri
Derece Universite/Okul Mezuniyet Tarihi
Firat Universitesi
Yiiksek Lisans  Elektrik-Elektronik Miih. 2013
Bo6limi/ELAZIG
Inonii Universitesi
Lisans Elektrik-Elektronik 2010

Miih. Bolimi/MALATYA

Is Tecriibesi

2010 yilindan beri Firat Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimiinde
arastirma gorevlisi olarak gorev yapmaktayim.

Yayinlar
Uluslararas1 Hakemli Dergilerdeki Yayinlar

1- Kaya D., Kaya T. and Tiirk M., Elliptic Filter Based Noninvasive Blood Pressure
Analyze with LabVIEW, Turkish Journal of Science & Technology,12(2), 2017.

2- Kaya D., Tiirk M. and Kaya T., Examining the Effect of Dimension Reduction on
EEG Signals by K-Nearest Neighbors Algorithm, El-Cezeri Fen ve Miihendislik El-
Cezeri Fen ve Miithendislik Dergisi (accepted).


mailto:dgur@firat.edu.tr

Ulusal Hakemli Dergilerdeki Yayinlar

1.

1.

Kaya D., Tiirk M., Biyoelektriksel Kokenli Isaretlerde Rahatsizlik Teshisinin
Yorumlanmasi, Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, Cilt 29, Say
(2017).

Uluslararasi Konferans ve Sempozyumlar

Gir D., Kaya T, Turk M., The Detection of Epileptic Seizures Based on Discrete
Wavelet Transform and Fourier Transform, IEEE International Symposium on
Innovations in Intelligent Systems and Applications, INISTA 2014, Italy.

Kaya D., Tirk M., Comparison of Different Types EEG Signals Based On The
Analysis Method, International Artificial Intelligence and Data Processing
Symposium, IDAP 2016, Malatya.

Kaya D., Tirk M., Kaya T., Wavelet-Based Analysis Method for Heart Rate
Detection of ECG Signal Using LabVIEW, The 40th Jubilee of International
Convention on Information and Communication Technology, Electronics and
Microelectronics, MIPRO 2017, May 22-26, 2017, Opatija, Croatia.

Kaya D., Tiurk M. and Kaya T, Neural Network Based Noninvasive Blood Pressure
Classification, International Advanced Researches and Engineering Congress,
IAREC’2017, November, 16-18, 2017, Osmaniye, Turkey.

Ulusal Konferans ve Sempozyumlar

Gir D., Kaya T, Tirk M., Normal ve Epileptik EEG Sinyallerinin Filtreleme
Ydontemleri ile Analizi, IEEE 22. Sinyal Isleme ve iletisim Uygulamalari Kurultay,
2014, Trabzon.

Kaya D., Kaya T., Giler H., Tirk M., Colyak Hastaliginin Tespiti i¢in Sinyal
Analiz Metotlarinin Uygulanmasi, URSI-Tiirkiye 2014 VII. Bilimsel Kongresi, 28-
30 Agustos 2014, ELAZIG

Konusma Dilleri: Tiirkce (Ana dil), Ingilizce (1yi)

Ilgi Alanlari: Spor yapmak, seyahat etmek ve miizik dinlemek

122


http://www.mipro.hr/

