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This study presents a new lossy method for ECG data compression based on the Support Vector Regression
(SVR) technique. The SVR, a transform based method, allows the ECG data to be compressed in an optimal
manner, since the accuracy is based on a provable algorithm. In transform based methods, it is very important
to determine the number, shape, and location of the nonlinear basis functions that provide the transformation.
The proposed method automatically determines the number, shape and location of these nonlinear basis
functions, both optimally and quickly, due to the SVR optimization algorithm. Computer simulation results
demonstrate the validity and feasibility of the proposed technique.
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Purpose:

Electrocardiogram (ECG) signals must be continuously recorded and monitored to effectively detect diseases
caused by fast or slow heartbeat, that is, rhythm disorders. However, long monitoring periods generates large
amount of data that are difficult to store and transmit. Moreover, these records may be subject to noise due to
the environment. For this reason, an effective and reliable data compression technique is needed for ECG data
compression without losing the clinical information content. In order to address the aforementioned problems,
in this paper, SVR based compression algorithm is introduced.

Theory and Methods:

SVR provides a better generalization capability because it tries to minimize both the empirical risk
minimization and the structural risk minimization principle. Therefore, SVR has been widely used in many
scientific areas. The success of SVR in application is dependent on the e-insensitive Laplace (Vapnik) loss
function that ignores the errors lower than the user-defined € value. Small noisy training samples falling into
the e-insensitive zone are not included in the solution representation. So, SVR yields a sparse (compressed)
model in the obtained solution. The compressed signal is expressed as the weighted sum of basis functions.
Different from the other transformation-based compression methods, the number, position, and shape of these
functions are automatically determined by the SVR algorithm based on the solution of the quadratic
optimization problem.

Results:

From the experimental results, the user defined & parameter allows us to check the selection of the samples
(support vectors) related to the direct compression. If the value of the € parameter increases, the Compression
Ratio (CR) also increases, and at the same time increases the Percent Root Mean Square Difference(PRD) and
Root Mean Square Error (RMSE) values, which leads to distortions in the compressed signal. Also, when the
value of ¢ increases, the SVR algorithm also increases in generalization ability (lowers w).

Conclusion:

Computer simulation results show that the performance of the proposed SVR-based compression algorithm is
better than other transformation-based compression techniques such as the commonly used Fourier Transform
(FT), Discrete Cosine Transform (DCT), and Discrete Wavelet Transform (DWT). As can be seen from the
table, at the same compression ratio (SO = 6.38), the SVR technique reached minimum PRD =17.30 and RMSE
= 0.021. In addition, the proposed method has important features such as being independent of the sampling
conditions, being a single minimum in the global sense, and not requiring additional algorithms (preprocessing
of the ECG signal). As a result, SVR based compression algorithm is an attractive candidate for compressing
ECG signals.
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Kalbin hizli ya da yavas c¢aligmast sonucu ortaya ¢ikan hastaliklarin, yani ritim bozukluklarinin etkin bir
sekilde saptanabilmesi igin Elektrokardiyogram (EKG) verileri siirekli olarak kaydedilmeli ve izlenmelidir.
Ancak, uzun izleme donemleri, depolanmas1 ve iletimi zor olan biiyiik miktarda veri {iretir. Dahasi, bu
kayitlar ¢evre nedeniyle giiriiltiiye maruz kalabilir. Bu nedenle, giiriiltiilii ortamlarda bile etkili sonuglar
verebilen EKG veri sikigtirma algoritmalarina ihtiyag vardir. Bu ¢alisma, Destek Vektor Regresyon (DVR)
teknigine dayanan, EKG veri sikistirmasi igin yeni, kayipli bir yontem sunmaktadir. Doniigiim tabanli
yontem olan DVR, dogrulugu kanitlanabilir bir algoritmaya dayandigi i¢in, EKG verilerinin optimal bigimde
sikistirilabilmesine imkan verir. Doniigiim tabanli yontemlerde, doniisiimii saglayan ve dogrusal olmayan
taban fonksiyonlarinin sayisini, seklini ve yerini belirlemek ¢ok onemlidir. Onerilen ydntem, DVR nin
optimizasyon algoritmasi sayesinde s6z konusu taban fonksiyonlarinin sayisini, seklini ve yerini hem en
uygun hem de hizli bir sekilde otomatik olarak belirler. Bilgisayar simiilasyon sonuglari, dnerilen teknigin
gecerliligini ve uygulanabilirligini gostermektedir.
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Electrocardiogram (ECG) signals must be continuously recorded and monitored to effectively detect diseases
caused by fast or slow heartbeat, that is, rhythm disorders. However, long monitoring periods generates large
amount of data that are difficult to store and transmit. Moreover, these records may be subject to noise due
to the environment. For this reason, there is a need for an ECG data compression algorithms that can produce
effective results even in noisy environments. This study presents a new lossy method for ECG data
compression based on the Support Vector Regression (SVR) technique. The SVR, a transform based method,
allows the ECG data to be compressed in an optimal manner, since the accuracy is based on a provable
algorithm. In transform based methods, it is very important to determine the number, shape, and location of
the nonlinear basis functions that provide the transformation. The proposed method automatically determines
the number, shape and location of these nonlinear basis functions, both optimally and quickly, thanks to the
SVR optimization algorithm. Computer simulation results demonstrate the validity and feasibility of the
proposed technique.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Elektrokardiyogram  (EKG), kalbin  kulak¢ik  ve
karmeiklariin kasilma ve gevseme evreleri sirasinda ortaya
cikan elektriksel aktivitenin grafiksel gosterimidir. EKG
pratik ve dokulara zarar vermeyen (noninvaziv) bir teknik
oldugu i¢cin kalbin calisma fonksiyonunun
degerlendirilmesinde ilk bagvurulan énemli ydntemlerden
biridir. Kalbin hizli ya da yavas ¢alismasi sonucu ortaya
¢ikan hastaliklar, yani ritim ve iletim bozukluklari, EKG ile
belirlenebilir. S6z konusu ritim ya da iletim bozuklugu
kalpte ¢ok hizli veya ¢ok yavas atimlar veya anlik
duraklamalar seklinde olabilir. Cok kisa siirebilen ve zaman
zaman ger¢eklesen bu durumlar muayene sirasinda ¢ekilen
EKG’den ¢ogu zaman saptanamaz. Ciinkii muayene
sirasinda ¢ekilen EKG, kalp atimlariin ve ritminin yaklasik
10-15 saniyelik bir kismini gosterir. Bu nedenle ara ara
ortaya ¢ikan bu ritim bozukluklarinin saptanmasi i¢in, EKG
sinyallerinin siirekli (24 saat veya daha uzun) kaydedilip
elektronik ortamda hizli bir sekilde hekime iletilmesi
gerekir. Ancak bu durum, olduk¢a yiiksek miktarda
depolama (hafiza) birimini gerektirir. Dahasi, elde edilen
kayitlar, kayit ve iletim ortamindan kaynaklanabilecek
giiriiltiilere maruz kalabilir. Bu problemler, EKG verilerinin
etkin bir sekilde sikistirillmasiyla (6nemli bilgileri
korunarak) giderilebilir. EKG verilerinin sikistirtlmasi,
modellenmesi ve yeniden olusturulmasi igin literatiirde
bircok teknik Onerilmistir. Mevcut teknikler ii¢ ana
kategoriye ayrilabilir [1]: 1) dogrudan veri sikistirma
teknikleri, 2) 6znitelik (parametre) ¢ikarim tabanli sikistirma
teknikleri ve 3) doniisiim (transform) tabanli sikigtirma
teknikleri.

Daha yiiksek sikistirma oranlarina sahip olmalar1 ve
giiriiltiiye kars1 daha duyarsiz olmalarindan dolayr doniistim
tabanli yontemler genellikle daha cok tercih edilirler.
Dontigiim tabanl tekniklerde, sinyal, taban fonksiyonlariin
agirlikli bir toplamu olarak temsil edilir. Agirlik (katsay1) ve
genislik (varyans) gibi taban fonksiyonlarinin parametreleri,
0zglin veriler yerine, kodlanir, saklanir ve iletilir. Bu
nedenle, en iyi doniisiim teknigi, verilen hata Olgiitiiniin
siirlart iginde giris sinyalini yeniden elde etmek igin
minimum sayida taban fonksiyonu gerektiren doniisiimdiir.
Donilisim  tabanli  teknikler arasinda Karhunen-Loeve
Dontisiimii (KLD) [2] ortalama karesel hata dl¢iitiine gore en
az sayida taban fonksiyonu gerektirdiginden en uygun
doniistimdiir. Ancak, yiliksek bir sikigtirma orani saglamasina
ragmen, KLD taban fonksiyonlarini hesaplamak i¢in gereken
hesaplama siiresi ¢ok uzundur. Bundan dolayi, en uygun
olmayan ancak miimkiin oldugunca en uyguna yakin
sonuglar veren doniisiim tabanli teknikler, daha ¢ok kullanim
alan1 bulmustur. Reddy ve Murthy [3], EKG verilerini
sikistirmak i¢in Fourier Tabanli Doniisim (FTD) teknigini
kullanmistir. Ancak, FTD teknigi zaman igindeki frekans
bilgisinin yerini tam belirleme konusunda basarisizdir [4].
Benzid vd. [5], Ayrik Kosiniis Doniisiim (AKD) teknigini
EKG verilerini sikistirmak i¢in kullanmistir. Shinde ve

Kanjalkar [6], EKG verilerinin sikistirilmasi i¢in FTD, AKD
ve Dalgacik Tabanli Doéniisiim (DTD) tekniklerinin
kargilastirilmali  bir ¢alismasini  gergeklestirmistir.  Bu
calismada, DTD sikistirma algoritmasinin FTD ve AKD
sikistirma algoritmalarindan daha iyi performans sagladigi
gosterilmistir. Son yillarda, zaman frekans lokalizasyonu,
enerji sikigtirmasi, giiriiltitye karst duyarsizligi ve ¢apraz-alt
bant benzerligi gibi 6zellikleri nedeniyle, DTD teknikleri,
Oznitelik ¢ikarimi [7], giiriiltli giderme [8], Oriintii tanima [9],
veri sikigtirma [10] gibi birgok alanda kullanilmigtir.
Addison [11], DTD tekniginin stirekli ve ayrik zamanda
ayrintili analizini yapmig ve ayrik DTD nin geleneksel sinyal
filtreleme ve kodlama yontemleri ile uyusan ilgi ¢ekici bir
matematige sahip oldugunu vurgulamistir. Ayrica, yine ayni
caligmada, ayrik DTD’nin daha az sayida dalgacik katsayisi
iretmesinden dolayr siirekli DTD’den daha kisa bir
hesaplama zamanina ihtiya¢ duydugu gosterilmistir. Ancak,
DTD tekniginin performansi, ana dalgacik, dalgacik
filtrelerinin uzunlugu, ayrisma seviyelerinin sayisi gibi
Olciitlere baglhidir. DTD performansini arttirmak i¢in, son
yillarda, dalgacik katsayilarinin daha az sayida bit ile
kodlanmas: iizerine ¢aligmalar yapilmistir. Mevcut dalgacik
katsayilarin1 kodlama teknikleri kendi aralarinda (i) esik
tabanli yontemler [12, 13], (ii) gomiili kodlama tabanli
yontemler [14, 15], (iii) vektér-nicemleme tabanli yontemler
[16, 17] ve (iv) dogrusal tahmin tabanli yontemler [18, 19]
olmak {izere dort kategoriye ayrilabilir.

DTD tekniklerinde blok boyutu ile sikistirma orani arasinda
orantisal bir iligki vardir. Blok boyutunun arttirtlmasi belirli
bir bozulma i¢in sikisirma oranini artirir; ancak
uyarlanabilir (adaptif) dalgacik kodlama semalariin
hesaplanma zamani ve hafiza (bellek) gereksinimleri de ayni
oranda artacaktir. Bu nedenlerden dolay1, dalgacik
doniistimii ile EKG veri sikistirmasinda blok boyutuna nasil
karar verilecegi konusu hala temel bir sorundur. Yukarida
bahsi gegen yoOntemlerin amag¢ fonksiyonlari, igbiikey
(konkav) yapida olduklar i¢in, ¢ok sayida yerel minimum
nokta igerir. Bundan dolay1, amag¢ fonksiyonunun herhangi
bir yerel minimuma takilmamasi (global olarak en iyi sekilde
¢Oziime yaklagmak) icin farkli baslangic kosullari altinda
defalarca ¢alistirilmasi gerekir. Bu durum hesaplama zamant
acisindan olduk¢a maliyetlidir. Bu yiizden, ¢ogu EKG
stkistirma tekniklerinde, genellikle, hesaplama siirelerine
deginilmez. Bu c¢alismanin amaci, yukarida belirtilen
kisitlamalarin iistesinden gelmek i¢in, mevcut donisiim
tabanli sikistirma tekniklerinden farkli olarak, destek vektor
regresyon (DVR) tabanli yeni bir doniisiim yontemi ile EKG
verilerinin verilen hata toleransina gére en uygun bir sekilde
sikistirabilecegini gostermektir. Doniisiim tabanli ve kayipli
bir teknik olan DVR, dogrulugu kanitlanabilir bir
algoritmaya (ikinci dereceden bir bilinmeyenli denklemin
¢Oziimiine) dayandigi i¢in, kullanict tanimli parametrelerinin
degerine bagl olarak, hemen hemen her tiirli veriyi en
uygun bir bi¢cimde sikistirabilir. DVR, sadece deneysel
Olctim hatasini degil, ayn1 zamanda genelleme hatasinin {ist
sinirint da azaltmayr amaglar. DVR tasarimi, genellikle bir
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hata fonksiyonu ile modeli temsil eden katsayilarin en aza
indirgenmesine dayanir [20]. Giris uzayinda tanimlanan
DVR’nin amag fonksiyonu, Lagrange ¢arpanlar1 ve taban
fonksiyonlar1 cinsinden daha yiiksek boyutlu uzaya taginarak
digbiikey (konveks) optimizasyon problemi bina edilir.
Yiiksek boyutlu uzayda, doniisiimii saglayan taban
fonksiyonlarinin i¢ ¢arpimi bir cekirdek (kernel) iiretir.
Gauss fonksiyonu, DVR’de en ¢ok tercih edilen ¢ekirdek
fonksiyonlarindan birisidir. EKG gibi diizgiin bir yapiya
sahip olmayan sinyallerin modellenmesinde, taban
fonksiyonlarinin sayisini, seklini ve yerini belirlemek ¢ok
onemlidir. Onerilen DVR yo6ntemi, s6z konusu taban
fonksiyonlarinin sayisini, seklini ve yerini, girig 6rneklerine
uygulanan doniisiim sonrasi elde edilen g¢ekirdek tabanli
optimizasyon probleminde, ikinci dereceden (kuadratik)
amag fonksiyonunu en aza indirgeyerek, sadece en uygun
degil ayn1 zamanda (6zellikle ardisik minimal optimizasyon
algoritmast ile) hizli bir sekilde otomatik olarak belirler.
EKG verilerinde, destek vektor yaklasimmin kullanimina
iligkin yapilan literatiir taramasinda dikkat ¢eken husus,
yapilan ¢aligmalarin neredeyse tamaminda, destek vektor
yaklagiminin siniflandirma amaciyla kullanilmisg olmasidir.
Osowski vd. [21] tarafindan yapilan c¢alismada kalp
atislariin normal (saglikli) siniis ritmine veya uygun aritmi
smifina ait olup olmadigina karar verebilmek i¢in destek
vektor makinesi (DVM) kullanilmistir. Szilagyi vd. [22]
tarafindan yapilan ¢alismada, filtrelenmis giirtiltiisiiz EKG
sinyalinin temel 6zelliklileri DVM tarafindan iiretilen iistel
parametrelerle belirlenmistir. Acir [23] tarafindan yapilan
calismada, girdi boyutunun azaltilmasi igin sarsim
(pertiirbasyon) yontemi kullanilmig ve ardindan DVM ile
kalp atiglarinin normal ritimde olup olmadiginin dogrulugu
gosterilmistir. Mehta ve Lingayat [24] tarafindan yapilan
caligmada, EKG sinyalinde QRS ve QRS olmayan bolgelerin
tanimlanmasi i¢in siniflandirici olarak DVM kullanilmustir.
Zidelmal vd. [25] tarafindan yapilan ¢aligmada da, kalp
atislarinin siniflandirilmasi icin gomiilii ret secenegi alan
DVM modeli kullanilmistir. Destek vektor yaklagiminin
regresyon modeli olan DVR teknigi ile EKG verilerinin
sikistirilmasi iizerine yapilan literatiir taramasinda, bilimsel
bir ¢aligmaya rastlanmamustir. Ancak, yakin gegmiste, DVR
teknigi, biyomedikal [26, 27], yenilenebilir enerji [28, 29] ve
uzaktan algilama [30, 31] gibi pek ¢ok miihendislik alanina
uygulanmuistir. DVR’nin uygulamadaki basarisi,
gozlemlenen veride giiriiltiiye karst giirbiizliik saglayan
kayip (loss) fonksiyonundan kaynaklanmaktadir. DVR’nin
yalin haldeki formiiliinde, epsilon (g¢) duyarsiz Laplace
(Vapnik) kaylp fonksiyonu kullanilir. Vapnik kayip
fonksiyonu, 6nceden belirlenen, € degerinden daha az olan
hatalar1 (giiriiltiileri) dnemsemez. Kayip fonksiyonunda &
duyarsiz bolgeye giren kiiclik giriiltilii egitim OSrnekleri
¢Oziim sunumunda yer almadigindan, DVR teknigi destek
vektor cinsinden seyrek (sikistirilmig) bir model iiretir. €
parametresi seyreklik ile dogrudan iliskili olabilecek destek
vektorlerinin se¢imini kontrol etmemizi saglar. Calismanin
geri kalan kismi asagidaki gibi diizenlenmistir. Bolim 2’de
destek vektor regresyon yontemi genel hatlari ile ayrintili bir
sekilde tanitilmistir. B6liim 3°de EKG verilerinin DVR ile
sikigtirllmast  sonucu elde edilen deneysel sonuglar

746

gosterilmistir. Bolim 4’de DVR tekniginin performansi
literatiirde yaygin olarak kullanilan DTD, AKD ve FTD gibi
diger doniislim tabanli tekniklerle karsilastiriimasi
yapilmistir. Son boliimde ise uygulamalardan elde edilen
sonuglara iligkin degerlendirmeler yapilmistir.

2. DESTEK VEKTOR REGRESYON
(SUPPORT VECTOR REGRESSION)

Evrensel ileri beslemeli aglarin bir ¢esidi olan Destek vektor
aglari, verileri smiflandirmak i¢in, AT&T Bell
laboratuvarlarinda Vapnik ve Cortes [32] tarafindan
gelistirilmigtir ve literatiirde genellikle destek vektor
makineleri (DVM) olarak anilmaktadir. DVM tabanli model,
regresyon i¢in DVR olarak adlandirilir [33]. DVR, sinir
aglarinin geleneksel denetimli &grenme yontemleri ile
karsilagtirildiginda, sadece deneysel Ol¢iim hatasini
(empirical risk minimization) degil, ayn1 zamanda genelleme
hatasinin {ist sinirim1 da azaltmay1 amacglayan yapisal riski
minimuma indirme (structural risk minimization) ilkesini de
kullanir. Bu ilke sayesinde, DVR, egitim asamasinda
Ogrenilen girig-¢cikis iliskisini kullanarak, daha Once
Ogrenilmemis test verileri icin iyi genelleme performansi
sergilemektedir. Siirekli degerli bir fonksiyona yaklagim
problemi igin x,ER" girdi vektdriini, y,ER ¢ikt1 (hedef)
degerini belirtecek sekilde N sayida 6rnekten olusan bir veri
seti D={(x;, ys) | s€{1,2,..,N}} verilmis olsun. Regresyon
analizinin amaci istenen (hedef) ¢iktilar1 (ys€R) dogru bir
sekilde tahmin edebilmek i¢in matematiksel bir fonksiyon
belirlemektir. Regresyon problemi dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon problemleri olarak smiflandirilabilir.
Dogrusal olmayan regresyon probleminin ¢6ziilmesi daha
zor oldugundan, DVR esas olarak dogrusal olmayan
regresyon sorununun ¢oziimii i¢in gelistirilmistir. Dogrusal
olmayan regresyon problemini ¢6zmek i¢cin DVR, dogrusal
olmayan bir fonksiyon yardimiyla ¢(.):R"—>R™ giris
uzayindaki egitim verilerini daha yiiksek boyutlu uzaya
{(p(Xs), ys) [s€{1,2,...,N}} tasir (m>n) ve bu uzayda
dogrusal regresyon uygular. Bu durumda, en iyi regresyonu
bulmak icin elde edilen dogrusal fonksiyonun matematiksel
gosterimi asagidaki gibidir (Es. 1).

N
FOow) =Y wp(x)+b=w"p(x)+b (1)

s=1

Burada, wER™ model parametre vektoriinii ve bER diisey
eksendeki sapma terimini temsil eder. Bdylece, yiiksek
boyutlu uzayda w ile ¢(x) arasindaki i¢ ¢carpimla elde edilen
dogrusal regresyon (Es. 1), giris uzayinda dogrusal olmayan
regresyona karsilik gelir (Sekil 1). DVR’nin yiiksek boyutlu
uzayda dogrusal regresyonu  gerceklestiren amag
fonksiyonu, genellikle, e-duyarsiz kayip fonksiyonu ve
modeli temsil eden parametrelerin en aza indirgenmesinden
olusur (Es. 2).

N N
min Jnb) ==Y [’ +CY L fx) @)
s=1 s=1

weR"™ beR 2 =
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Sekil 1. Giris uzayindaki egitim drneklerinin dogrusal olmayan fonksiyon yardimiyla ¢(.) yiiksek boyutlu uzayda dogrusal
gosterimi (Using the non-linear function ¢(.) mapping training examples in the input space to a high dimension where they are linear)

Burada, ilk terim |w|2 model parametrelerinin Oklid
normunun karesini, ikinci terim L.(ys, f(Xs)) deneysel hata
(kayip) fonksiyonunu ve son olarak CER™ ise pozitif sabit bir
sayty1 ifade eder. C’nin gorevi deneysel hata ile modelin
egitim verisine asir1 uyumu arasinda dengeyi saglamaktir.
Kiigiik C degerleri, optimizasyon probleminde, deneysel
hatanin aksine model parametresi w’nin normunu daha fazla
kiigliltmeye (genelleme yetenegine) daha ¢ok dnem verirken,
yikksek C degerleri ise w’nin normunun aksine deneysel
egitim hatasini daha fazla kiigiiltiillmeye 6nem verir.

Kayip fonksiyonu L.(ys, f{Xs)) ile giiriiltii dagilim modelleri
arasinda iyi bilinen bir iliski mevcuttur. Eger gurilti
dagilimi biliniyorsa optimal kayip fonksiyonu maksimum
olabilirlik anlaminda elde edilebilir [34]. Literatiirde,
DVR’de kullanilan bazi konveks kayip fonksiyonlar1 Tablo
1’de verilmistir. Klasik DVR, ama¢ fonksiyonunda (Es. 2)
genellikle Vapnik’in 6nerdigi epsilon (g) - duyarsiz Laplace
kayip fonksiyonunu kullanilir (Es. 3).

L.y, f(x,)= {|0 |y, = f(x)| <& igin 5

ye = f(xg )| - ¢ diger durumlarda

Vapnik kayip fonksiyonu, dnceden belirlenen, € degerinden
daha az olan hatalar1 Onemsemez (Sekil 2). Kayip
fonksiyonunda ¢ duyarsiz bolgeye giren kiiciik giiriiltiilii
egitim ornekleri ¢6ziim sunumunda yer almadigindan, DVR
teknigi destek vektdr cinsinden seyrek (sikistirilmig) bir
model firetir. Sonug olarak, & parametresi seyreklik ile
dogrudan iliskili olabilecek destek vektorlerinin segimini
kontrol etmemizi saglar. Vapnik kayip fonksiyonunda,
epsilon duyarsiz bolge disinda kalan pozitif ve negatif
sapmalarla ayr1 ayr ilgilenmek igin tamimlanan, {&, ve &' |
s€{1,2,...,N}} pozitif serbest degiskenler yardimiyla Es.
2’deki DVR optimizasyon problemi asagidaki gibi
tanimlanabilir.

N N
min JOnb,E, &) = %anu2 O+ @
s=1 s=1

weR"™ beR

f(x)

' 3

3R\

Sekil 2. e-duyarsiz Laplace kayip fonksiyonu

(e-insensitive Laplace loss function)

Y —wp(x)—b<e+d
Kisitlar{ —y, +w'p(x)+b < e+, (5)
ELE20, sefl,-,N}

Es. 4 ve Es. 5 ile giris uzayinda tanimlanan kisith ikinci
dereceden optimizasyon problemi Lagrange carpanlari
yontemiyle [35] yiiksek boyutlu uzaya tasinip ¢oziilebilir
(Es. 6).

min '](Wab’asias)y.?’}/s’cfs!fs):
weR™ beR

Q. 0 Y Vs Sy, €20
se{lie,

N
1 T /
EW w+CsZ:1:[fs+fs] (6)

N
Y @+ &~y +wlp(x) +b)

s=1

N N
=Y a(e ety = wlo0 =)= Y (7 7]

s=1 s=1
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Burada, s, a5 ve y5, s her bir émek ile iliskili pozitif
Lagrange c¢arpanlaridir. Es.6’daki optimizasyon problemi,
girig degiskenleri (w b, & &) cinsinden minimali, Lagrange
carpanlar (o, as ys, s) cinsinden maksimali alinarak
¢o6ziilmelidir. Bundan dolayi, Es. 6’nin optimal ¢6ziimii eyer
(saddle) noktalar1 bulunarak belirlenir. Bunun i¢in, dnce Es.
6’nin giris degiskenlerine (w, b, & &) ayr1 ayr1 kismi tiirev
uygulanir ve elde edilen sonuglar sifira esitlenir.

RN
5=§(as—as>:o ™
N
VWJ=W—Z(0!S—(Z;,)¢)(XS):O ®)
s=1
oJ
> =C- =0 9
afs a yS ( )
Y e a, -y, =0 (10)
65 E
Tablo 1. DVR’de kullanilan bazi konveks kayip
fonksiyonlari

(Some convex loss functions used in SVR)

Kaylp Matematiksel tanimi
fonksiyonu
Laplace L) = |5s|
¢ duyarsiz L) = |&,| < & igin
Laplace |§ |— ¢, digerdurumlarda
Karesel L) = E(fs)z
1 2 ..
g duyarsiz L= Z(fs) . |&] > e icin
K 1 s
arese 0, diger durumlarda
1, ..
2—(53)2, |&,|> & igin
Huber LE)={*
|¢‘s | - %, diger durumlarda
1 2 ..
_(é:s)s > |§v| > 1¢1n
€ duyarsiz L) = 2u
Huber ; H
|§ | , diger durumlarda
Incosh L&) = xln(cosh()\fs))
d 0, |§S| <egigin
€ duyarsiz L(E) =
Incosh () =11

Xln(cosh(?wfs)) , diger durumlarda

Es. 7°den Es. 10°a kadar olan esitlikler, Es. 6°daki giris uzay1
degiskenleri (w, b, & &) yerine koyulup gerekli
sadelestirmeler yapilirsa (giris degiskenleri ortadan
kaldirilirsa), sadece Lagrange carpanlart (a5, o5 7s, Vs)
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cinsinden ikinci dereceden bir optimizasyon problemi (Es.
11) elde edilir.

max J(a,, o )———ZZ(a —-a, )K(a )
R s=1 s=1 (11)

_SZ(O‘S +0{S) + Zys(as - as)
s=1 s=1

N
Kisitlar : (o, —a,)=0ve & .a, €[0,C] 12
s s s N

s=0

7s ve 7, Lagrange carpanlari Es. 11 elde edilirken Es. 9 ve
Es. 10 ile giderilmistir. Burada, K kernel fonksiyonlarindan
elde edilen kernel matrisini ifade eder ve Mercer kosullarini
saglamas1 gerekir [32]. Kernel fonksiyonlar1 ([K(xs x,)]sr),
giriy uzayindan dogrusal olmayan fonksiyonlar ¢(.),
yardimiyla yiiksek boyutlu uzaya taginan egitim érneklerinin
i¢ carpimu [¢7(X,).¢(X,)]s, olarak tanimlanir (Es. 13).

K = [K(xg,x)k, =9 (x)%0(x,)];, =
K(xp, %) K(xp,x;) K(xp,xy)
K(x,,%x;) K(x,,%5,) K(x,,xy) (13)
K(xy, %) Kxy,x;) K(xx,xx)

Es. 11, Es. 12 kisitlart altinda ¢oziiliirse, Es. 8 (model
parametresi w) destek vektorleri (Lagrange c¢arpanlar)
cinsinden optimal olarak (Es. 11 ikinci dereceden bir
bilinmeyenli bir problem oldugu i¢in minimumu tektir)
asagidaki gibi (Es. 14) elde edilir.

N

W=D (@ —an(x,) (14)
s=1

ve x test ornegi icin Es. 1’deki karar verme fonksiyonu

(destek vektor regresyonu) asagidaki gibi (Es. 15) yazilabilir.

N
=D (a,—a)Kx,.x,) +b (15)

x,eDV

Burada, DV sifirdan farkli egitim oOrneklerini (destek
vektorleri) gostermektedir. Diger bir deyisle, DV
optimizasyon sonucu elde edilen ¢6ziim gosteriminde ¢
duyarsiz alan disinda kalan Ornekleri temsil etmektedir.
Dikkat edilecek olursa, destek vektdr regresyon
yaklagiminda, regresyon probleminin karmasiklifi giris
uzayinin boyutundan bagimsizdir ve sadece destek vektor
sayisina baglidir. Dahasi, herhangi bir test 6rnegi i¢in, karar
verme fonksiyonu ile degerlendirme yaparken, w’nin agik bir
sekilde hesaplanmasina da gerek yoktur. Es. 15°den de
gorillecegi gibi, egitim oOrneklerini dogrusal olmayan
fonksiyonlar yardimiyla giris uzayindan yiiksek boyutlu
uzaya tagima islemini yapmadan, DVR igin gerekli islemler
cekirdek fonksiyonu ([K(xs; x,)]s-) ile dogrudan giris
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uzayinda yapilabilir. Buna literatiirde “kernel trick” denir
[36] ve optimizasyon probleminin ¢dziilebilmesi i¢in gerekli
hesaplama zamanini oldukga azaltir. Ancak burada dikkat
edilmesi gereken husus, cekirdek olarak kullanilacak
fonksiyonlarin mutlaka Mercer sartlarin1 saglamasi gerekir.
Bu sartlar i¢in agagidaki 6zelliklere bakilir:

o Her (xs, X)gifti i¢in K(xs, Xr) > 0 olmal1 (positif yar1
kesinlik)

o Her (xs, X;) ¢ifti igin K(Xs, Xr) = K(X:, X) olmali (simetri)

o K(xs, x;) siirekli fonksiyon olmali (siireklilik)

Literatirde DVR’de yaygin olarak kullanilan c¢ekirdek
fonksiyonlarindan bazilar1 Tablo 2’de verilmistir. u—o0
giderken ¢ekirdek fonksiyonu K(u)—0’a gidiyorsa, bu tiir
cekirdek fonksiyonlarina azalan ¢ekirdek fonksiyonlari denir
ve parametresinin (#) +oo araligindaki degerleri igin
sinirhdir. DVR uygulamalarinin ¢ogunda, monoton olarak
artmayan bir fonksiyon olmasi ve tek parametre (varyans) ile
ayarlanabilen uzaklik Olgiitiine sahip olmasindan dolay1
Gauss ¢ekirdek tercih edilmektedir. Es. 15°de diger model
parametresi b Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullarindan
[37] faydalanarak hesaplanir. KKT sartlarina gore optimal
¢oziimde Lagrange carpanlari ile kisitlar arasindaki ¢arpimin
sifir olmast gerekir (Es. 16 ve Es. 17).

a (e +E =y +w p(x)+b)=0

o (16)
a,(e+E& +y,—w p(x)-b)=0
veE
(C-a,), =0
o (17)
(C—O(S)QYS:O

Tablo 2. DVR’de kullanilan bazi ¢ekirdek fonksiyonlari
(Some kernel functions used in SVR)

I?efnel Matematiksel gosterimi
turu
Polinom K(x,,X) =[x"x, +c]’, ¢>0,p>1
Gauss K(x,x) = exp(-”x - X "2 /202 ), 6>0
Sigmoid K(x,,x) = tanh[px"x, +¢c], p>0, q<0
2
Fourier K(xq,X) = L-p +p%, p>0
2(1-2p x cos(xg - X))
B, -spline K(x,,X) = B,[x-(x,)*],n=2p+1andn >1

KKT kosullari, destek vektdr yaklagiminda, asagida
belirtilen oldukca faydali sonuglari ortaya ¢ikarir:

e Sadece a; = C ve a, = C’ye karsilik gelen egitim &rnekleri
karar verme fonksiyonunun ¢ duyarsiz bolgesi disinda
kalir.

® o,.a, = 0’dir. Yani, her iki yonde de sifir olmayan serbest
degisken (&, &) gerektirecegi igin ikili Lagrange
carpanlarmin (a; ve a) ikisinin de aym anda sifirdan
farkli oldugu bir kiime olamaz.

e as, a5 €(0,0) icin & = 0 ve & = 0°dir. Bundan dolayi Es.
17 ortadan kalkar.

Yukarida sozii edilen sonuglardan, model parametresi b
asagidaki (Es. 18) gibi hesaplanabilir.

b=y, - WTgo(x)—e fora, €(0,C)

| (18)
b=y, —WT¢(X)+8 Jora, €(0,C)
Es. 16’ya gore sadece |[f(xs) - ys| > € ifadesini saglayan
Lagrange carpanlari (a, ve ay) sifirdan farkli olabilir. Diger
bir ifadeyle, KKT kosullarinin yerine getirilmesi igin &
duyarsiz bolge igerisinde kalan egitim 6rnekleri, [f{xy) - ys| <
e, igin a;s ve a sifir olur ve bu durumda Es. 16°daki ikinci
terim, (¢ + & - ys + wlp(xs) + b) # 0 sifirdan farkli bir degeri
ifade eder. Bundan dolayi, w’nin egitim Ornekleri x’ler
acisindan seyrek gosterimi (yani w’y1 tanimlamak icin tim
egitim oOrneklerine gereksinimin olmamasi) ortaya ¢ikar.
w’yt tanmimlamada kullanilan bu egitim Orneklerine
(katsayilara) destek vektorleri denir. Bdylece, DVR
¢oziimiinde elde edilen sinyal daha az drnek (destek vektor)
ile temsil edilir ki bu da DVR’nin girisine uygulanan sinyalin
sikistirllmis  oldugu anlamina gelir. Dolayisiyla, &
parametresi  seyreklik (sikigtirma) ile dogrudan iliskili
olabilecek destek vektorlerinin se¢imini kontrol etmemizi
saglar. DVR yontemi ile verilerin sikistirilmig modelinin
olusturulmasi silirecine dair sdzde kod asagidaki gibi
verilebilir.

Basla

1. Sikistirilacak veriyi yiikle

2.Kullanict tanimli parametrelerin

(&, C, o (Gauss ¢ekirdek parametresi)) degerini ata

//Farkli ¢ekirdek fonksiyonlar i¢in iki parametre degeri
atanmasi gerekebilir (Tablo 2)

3.Cekirdek fonksiyonunu hesapla (Es. 13)

4.Kuadratik optimizasyon problemini optimal alfalart (o
ve o) bulmak i¢in ¢6z

(Es.11 ve Es. 12)

5.Epsilondan biiytik alfa degerlerini

(a5 ve a5 > €) belirle (Es. 16 ve Es. 17)

// (sikistirma islemi epsilondan biiyiik alfalarla
gerceklesmektedir)

6.w degerini belirle (Es. 14)

7.Bias (b) terimini belirle (Es. 18)

8. Sikistirilmig veriyi goster (Es. 15)

Bitir

3. DESTEK \{EKT(")R REGRESYON iLE EKG
VERILERININ SIKISTIRILMASI VE DENEYSEL

SONUCLAR
(COMPRESSION OF ECG DATA WITH SUPPORT VECTOR
REGRESSION AND EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu boliim, EKG verisini sikistirmak igin Onerilen DVR
yonteminin gecerliligini ve uygulanabilirligini gostermek
i¢in ¢esitli deneysel sonuglari sunmaktadir. Deneyler, Intel
Core 15 igslemci 3,10 GHz, 10 GB RAM ve 64 bit Windows
10 igletim sistemine sahip kisisel bir bilgisayarda kurulu
Matlab 2016a ortaminda gerceklestirilmistir.
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Cekirdek fonksiyonu olarak literatiirde yaygin olarak
kullanilan Gauss fonksiyonu K(xs, X;) = exp(-||x - X; ||”/26?)
secilmigtir. DVR  tekniginin kullanici tanimli optimal
parametreleri (C, ") sirasiyla, {0,1, 0,5, 1, 2, 5, 10, 20, 50}
ve {0,005, 0,006, 0,007, 0,008, 0,009, 0,010, 0,011, 0,012,
0,013, 0,014, 0,015} kiimelerinden C=1, ve 6=0,012 olacak
sekilde 5 kat capraz dogrulama teknigi ile belirlenmistir.
DVR yodnteminin performansi, 6zgiin sinyal ile yeniden
olusturulan sinyal arasindaki hata 6lgiitii, yani Yiizde Fark
Oran1 (YFO) Es. 19, Ortalama Karesel Hatanin Kokii
(OKHK) Es. 20 ve Sikistirma Orant (SO) Es. 21 ile verilen
Olciitlere gore degerlendirilmistir.

N
OKHK = J%le — F(x) (19)

N
D0y f %))
OKHK = |~ — %100 (20)

N
D)
s=1

_ Ozgiin sinyal icin gerekli parametre say1si 21)
Sikistirilmis sinyal i¢in gerekli parametre sayisi

Gergeklestirilen deneylerde MIT-BIH veri tabanindan alinan
EKG kaydi kullanilmistir. Bu kaydin 6rneklenmesi 360Hz
frekansta ve her bir drnegin ¢ozlinirligi ise 12 bittir. S6z
konusu kayit 24 saatlik bir EKG verisi i¢ermektedir.
Gorsellik amaciyla, veriden normal bir siniis ritmi (1
periyotluk EKG sinyali) ¢ikartilmis ve sikigtirma iglemi bu

sinyal iizerinde gerceklestirilmistir (Sekil 3 lacivert sinyal).
Sekil 3’ten goriilecegi iizere, 1 periyotluk EKG sinyali P,
QRS ve T olarak adlandirilan 3dalga bigiminden olusur.
Dalgalar arasindaki mesafeler, dalgalarin siiresi, dalgalarin
yiikseklikleri, dalgalarin sekilleri ve dalgalarin diizenli
olarak birbirlerini takip ederken meydana gelebilecek ani
degisiklikler, kalpte olabilecek yap1 degisikligini veya
hastaligi gosterebilir. Onerilen yontemin giiriiltiiye karst
giirbliz (robust) oldugunu géstermek i¢in, EKG verilerine
ortalamasi sifir (u=0) ve dagilimi (varyansi) t=0,01 olan
Gauss giiriiltiisii (1/V2m)exp(-(x- p)?)/2t* eklenmistir (Sekil
4 pembe noktalar).

Sekil 4 6zgiin EKG sinyali (pembe renk) ve DVR teknigi ile
(C=1, 6=0,012, &=0,02 degerleri icin) elde edilen deneysel
sonuglar1 (lacivert sinyal) gostermektedir. Sekil 4’den
goriilecegi gibi, ¢ duyarsiz bdlge icinde kalan egitim
ornekleri (219 adet siyah ‘+’lar) DV optimizasyon
algoritmast sonucu elde edilen ¢6ziim gosteriminde yer
almazlar. Sadece ¢ duyarsiz bolge disinda kalan egitim
ornekleri (49 adet destek vektor, yesil renkli halkalarin
icindeki siyah ‘+’lar ) ¢oziim gosteriminde yer aldigindan,
DVR yontemi ile elde edilen sinyal 6zgiin sinyale gore daha
seyrek (az sayida egitim Ornegi icermis) olur. Dolayisiyla
6zgilin EKG sinyali DVR teknigi ile verilen ¢ degerine gore
en uygun sekilde sikistirilmis hale gelir. Farkli ¢ degerleri
icin, egitimde kullanilan 6rnek sayis1 (#EO) destek vektor
sayisi (#DV) diizgiinliik parametresi (w), SO, OKHK, YFO
ve egitim siiresi (saniye) gibi ayrintili analiz sonuglart Tablo
3’te listelenmistir. Tablo 3’ten goriilecegi iizere, seyreklik
parametresi € degeri artikca DVR sonucu elde edilen SO
degeri de artmaktadir. Ancak, DVR yontemindeki seyreklik
parametresi € degerinin artist ile elde edilen sikigtirilmis
EKG sinyalinin 6zgiin sinyale gore daha da bozuldugu (YFO

0.8

QRS
dalgas

0.6

0.52 0.54 0.56

0.48 0.5

04 | 008

Genlik (mV)

P dalgas1

026 028 0.3 0.32 0.34 036

0 Mm%_\

0.05

‘ T dalgasi

Zaman (sn)

Sekil 3. Ozgiin(lacivert) EKG Gauss giiriiltiisii eklenmis (agik mor) EKG ve Ozgiin EKG sinyalini olusturan P QRS ve T

dalga big¢imleri (yesil dikdértgenler) (Original EKG (dark blue), the Gaussian noise added ECG (dark blue) and the P QRS and T wave forms
(green rectangles) that make up the original ECG signal)
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degerinin arttig1) goriilmektedir. Bu durum dogal olarak
OKHK degerini de artirmaktadir. Yine Tablo 3’den
goriilecegi iizere, model parametresi w’nin degeri seyreklik
parametresi ¢ degeri ile ters orantilidir. Eger € degeri artarsa
w’nin degeri azalir ki bu, DVR yonteminin genelleme
yeteneginin artmasi anlamina gelir. Ancak, ¢ degerinin ¢ok
fazla artirilmasi, EKG verisini temsil edemeyecek bir model
ortaya cikarabilir. Bu yiizden, DVR yontemi ile sikistirilan
EKG verilerinin sikistirilmasi sonucu elde edilecek sinyalin
kalitesini, hata tolerans parametresi (¢ degeri) ile model
parametresi w arasindaki iliskiyi, konunun uzmani birkag
hekimle birlikte tespit etmek gerekir.

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSION)

Bu bdliimde, onerilen DVR tekniginin performans,
literatiirde yaygin olarak kullanilan DTD, AKD ve FTD gibi

farkli doniisim tabanli tekniklerle Kkarsilastirilmistir.
Ir *
08 / %
0.6
04
0.8 - 02 /‘i \
0 + _
* LW |
048 (] 0.52 054 0.56
0.6
—_ 0.14
z 0.12
B 01 , ol
24 04 oot ey il 4
= 006 F,
L%
G 004
002 F
0.2
02 ! \ ! \

Sikistirma oran1 aymi olacak (6,38) sekilde, DVR, DTD,
AKD ve FTD teknikleri ayn1 EKG verisini sikistirmak icin
uygulanmis ve elde edilen YFO ve OKHK degerleri Tablo
4’de listelenmistir. Ayrica, ayn1 EKG verisini ayn1 oranda
sikistirmak icin kullanilan her bir teknige ait grafiksel
sonuglar da Sekil 5, Sekil 6, ve Sekil 7°de ayr1 ayri
gosterilmistir.

Sekil 5 6zgiin EKG sinyalini (pembe renk) ve DTD teknigi
(biorthogonal (¢iftdikgen) dalgacik modeli ve 3.seviye
ayristirma) ile elde edilen sikistirilmis EKG sinyalini
(lacivert sinyal) gostermektedir. Farkli dalgacik modelleri
(Daubechies ve Symlets) de EKG sinyallerinin sikistirilmast
icin denenmistir. Ancak, yapilan arastirmalarda [38 - 40] ve
gerceklestirilen deneylerde en iyi sonug biorthogonal 2,8
dalgacik modeli ile elde edilmistir (Tablo 4’iin ii¢iincii
satir1). DTD teknigi iyi bir SO (6,34) ve OKHK (0,023)
degeri saglamasina ragmen, EKG sinyalinin QRS dalgasinin
R ve S noktalarinda bir bozulmaya yol agtigi Tablo 4’iin

—Ozgiin EKG sinyali
—e-DVR ile sikistirilmig EKG sinyali
e duyarsiz bolge
+ Egitim drekleri
Destek vektdrler

0.05

09 092 0.94 096 0.98 1

0 0.1 0.2 03 0.4

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Zaman (sn)
Sekil 4. DVR yontemi ile sikistirilmis EKG sinyali (lacivert)
ECQG signal compressed by SVR method (dark blue)

Tablo 3. DVR yontemi ile sikistiritlan EKG verilerine iliskin deneysel sonuglar
(Experimental results on ECG data compressed by SVR method)

Model Param. #EOQ #DV  w Siire(sec.) OKHK YFO SO

£=0,01 67 0,99 1,8 0,007 5,55 4,00
£=0,02 C=1 49 093 1,8 0,012 11,06 525
£=0,03 5=0.012 268 42 0,87 1,9 0,021 17,3 6,38
£=0,04 ’ 40 0,81 1,9 0,029 23,38 6,70
£=0,05 36 0,77 1.8 0,036 29,06 7,44

Tablo 4. Onerilen DVR algoritmasinin sonuglariin, DTD, AKD ve FTD sikistirma yontemleriyle karsilastiriimasi
(Comparison of the compression results of the proposed SVR algorithm with WBT DCT and FFT methods)

Model Model Parametreleri OKHK YFO SO

DVR C=1, 6=0,012, £&=0,03 0,021 17,30 6,38
DTD n=3, bior2,8, esik deger=0,3 0,025 20,75 6,34
AKD Katsayilarin %2’si sifira esitlenirse 0,024 19,83 6,38
FTD Katsayilarin %3’ sifira esitlenirse 0,032 26,21 6,38
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Sekil 5. DTD yontemi ile sikistirilmis EKG sinyali (lacivert). ECG signal compressed by WBT method (dark blue).
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Sekil 6. AKD yontemi ile sikistirilmis EKG sinyali (lacivert). ECG signal compressed by DCT method (dark blue).

tclincii satirindaki YFO=20,62 degerinden ve Sekil 5’den
acikca goriilmektedir. Ayrica, gerceklestirilen deneylerde,
DTD tekniginin performansinin segilen dalgacik modeline
ve ayrisma seviyesine oldukca bagli oldugu goriilmiistiir.
Ornegin ayrisma seviyesinin diisiiriilmesi sikistirlan sinyali
daha iyi temsil etmesine karsin sikigtirma oranini da
diisiirmektedir. Diger taraftan ayrigma seviyesi artirilacak
olursa sikistirilan sinyalde bozulmalar ve salinimlar
meydana gelmektedir. Ayrigma seviyeleri artik¢a sikistirma
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orani da artmakta ancak bu artig sinyali de bozmaktadir.
Sekil 6 6zgiin EKG sinyalini (pembe renk) ve AKD teknigi
(AKD katsayilarmin enerjinin % 98’ini temsil edecek sekilde
secilerek) ile elde edilen sikistirtlmis EKG sinyalini (lacivert
sinyal) géstermektedir. AKD teknigi ile SO = 6,38 ve OKHK
= 0,024 degerleri elde edilmesine ragmen, EKG sinyalinin
seklinde bir bozulmaya yol agtifi Tablo 4’iin doérdiincii
satirindaki YFO=19,83 degerinden ve Sekil 6’dan acikc¢a
goriilmektedir. Ayrica, AKD teknigi ile sikistirilmig sinyal
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Sekil 7. FTD yontemi ile sikigtirilmis EKG sinyali (lacivert). ECG signal compressed by DCT method (dark blue).

0zgiin EKG sinyali etrafinda olduk¢a fazla salinim yaptigi
ine Sekil 6’dan olduk¢a net goériinmektedir. Bu salinim,
enerjinin daha biiyiikk oranlarda (>%98) korunmasini
saglayacak AKD katsayilarinin belirlenmesiyle giderilebilir;
ancak, bu durum sikistirma oranmi diigiirecektir. Sekil 7
o0zgiin EKG sinyalini (pembe renk) ve FTD teknigi
(enerjinin% 97’sini temsil edecek sekilde FTD katsayilarin
kullanilmasi) ile elde edilen sikigtirilmis EKG sinyalini
(lacivert sinyal) gostermektedir. 6,38 sikigtirma oranint FTD
teknigi ile elde edebilmek igin diger doniisim tabanlt
tekniklere gore daha biiylik hata (OKHK = 0,032) degeri
tirettigi Tablo 4’(in son satirindan agik¢a goriilmektedir.
Ayrica, Sekil 7’den goriilecegi ilizere, AKD tekniginde
oldugu gibi FTD tekniginde de, sikistirilmig EKG sinyali
0zglin sinyal etrafinda salinim yapmaktadir. Bu durum,
Tablo 4’iin son satirindaki yiiksek YFO=26,21 degerinden
de anlagilmaktadir. Son olarak, Tablo 4’iin ikinci satirindan
goriilecegi lizere, EKG sinyalinin sikistirilmasinda ayni
sikistirma oranint (SO=6,38) elde edebilmek i¢in, Onerilen
DVR yontemi, en kiigik OKHK=0,021 ve YFO=17,30
degerlerine sahiptir. Buradan, 6zgiin EKG verisini en iyi
sekilde temsil edebilmek (YFO degerini en kiiclik
tutabilmek) igin, onerilen DVR tekniginin en az hata ile en
yiiksek sikistirma oranii elde edebildigi anlasilmaktadir.
Bundan dolayi, Tablo 4’deki diger doniisiim tabanh
tekniklerin analiz sonuglar1 g6z Oniine alindiginda, EKG
sinyalinin etkin bir sekilde sikigtirtlmasi ve analizinde,
onerilen DVR tekniginin uygulanabilir ¢ekici bir teknik
oldugu soylenebilir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada, EKG verilerini sikistirmak i¢in, Destek vektor
regresyon (DVR) tabanli, yeni bir yontem sunulmustur.

Y ontemin temel yaklasimi, EKG verilerini ¢ekirdek (Gauss)
fonksiyonu ile yiiksek seviyeli 6zellik uzayma tasimak
(dontistiirmek) ve bu uzayda dogrusal olarak modellemektir.
DVR algoritmasinin amag¢ fonksiyonu ikinci dereceden bir
bilinmeyenli denklemin ¢dziimiine dayandig i¢in, ¢ekirdek
fonksiyonlarimin agirliklari, sayilar1 ve yerleri en uygun ve
hizli bir sekilde belirlenir. DVR yonteminin verileri
sikistirma O6zelligi, gozlemlenen veride, giiriiltilye karst
girbiizlik saglayan e-duyarsiz kayip fonksiyonundan
kaynaklanmaktadir. Kayip fonksiyonunda & duyarsiz
bolgeye giren kiigiik giiriiltiilii egitim &rnekleri ¢dziim
sunumunda yer almadigindan, DVR teknigi destek vektor
cinsinden seyrek (sikistirilmig) bir model iiretir. Caligmada,
cesitli € degerleri icin, sikistirilmis EKG sinyaline ait sayisal
analiz sonuglar1 detayli bir sekilde gosterilmistir. Analiz
sonuglarindan, ¢ degeri arttikga, SO degerinin arttig1
goriilmektedir. Ayrica, onerilen DVR tekniginin genel
performansi, literatiirde yaygin olarak kullanilan FTD, AKD
ve DTD gibi farkli doniisiim tabanlt sikistirma teknikleriyle
karsilastirilmigtir. Ayni sikistirma oraninda (SO=6,38), en
iyi gosterimi (YFO = 17,30) en az hata (OKHK=0,021) ile
onerilen DVR teknigi bagsarmistir. Bununla birlikte 6nerilen
yontem, herhangi bir ek algoritmaya (EKG sinyalini 6n
islemden gecirmeye) ihtiyag duymamasi, isaretin 6rnekleme
kosullarindan bagimsiz olmasi ve global anlamda tek bir
minimuma sahip olmasi nedeniyle 6nemli bir istiinliige
sahiptir.
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