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OZET/ABSTRACT

Hilbert-Huang Doniisiimii (HHD) liner olmayan ve sabit olmayan sinyaller iizerinde Oznitelik
cikartma, filtreleme gibi islemlerde sikga kullanilan bir yontemdir. Bu galismada, HHD yonteminin kalp
sinyallerine uygulanmasi sonucu 6zniteliklerin belirlenmesi ve belirlenen bu 6zniteliklerin Kongestif
Kalp Yetmezligi (KKY) olan hastalarin kontrol grubundan ayirt edilerek siniflama yapilmasi iizerine bir
calisma yapilmigtir. Kalp hiz1 degiskenlerinden elde edilen RR sinyalleri, HHD isleminden gegirilerek
igsel mod fonksiyonlar1 (IMF) bilesenleri elde edilmis, doniisiim sonrasi elde edilen sinyallerin
istatistiksel bilgileri 6znitelik olarak belirlenmistir. Elde edilen 6znitelikler, Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
kullanilarak siniflandirma basarmmi incelenmistir. Sonug olarak, RR sinyallerden elde edilen IMF
bilesenlerin istatistiksel Oznitelikleri kullanilarak smiflama isleminde iyi sonuglar alinabilecegini
gostermigtir.

Hilbert-Huang Transform(HHT) is a method that is often used for feature extraction, filtering and
similar processes on nonlinear and non-stationary signals. In this study, HHT is used for feature
extraction that can be obtained from applying to Heart Rate variability sighals and studied on
classifying by distinguishing Congestive Heart Failure (CHF) patients from the control group of
patients by selected features. Instrict Mode Functions (IMF) components are sifted by applying HHT to
RR signals obtained from the heart rate variability, statistical informations of the signals obtained after
the transformation have been set as features. Classification accuracy of Obtained statistical features
are analyzed with Artificial Neural Networks (ANN). In conclusion, using statistical features of IMF
components transformed from RR signals shows good classification results can be taken.
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1. GIRIS

Sinyal analizinde, bir¢ok doniisiim yontemi kullanilmaktadir. Fourier Dontisiimii, Laplace
Doniisiimii, Hilbert Doniisiimii, Wavelet Doniisiimii ve digerleri bu integral doniisiimlerin en
onemlilerindendir (Johansson, 1999). Giin gectikge artan ¢aligmalar sonrasinda lineer ve sabit
olmayan veriler {iizerindeki imkanlar1 genisleten tekniklere ihtiya¢ duyulmustur. HHD
bunlardan biridir. HHD, veri analizi konusunda yeni sayilabilecek kullanima sahip bir metottur.
Bu doniisiim lineer olmayan ve sabit olmayan sinyaller i¢in uygulanabilir niteliktedir (Huang
vd., 1998).

Literatiirde her yil artan ivmeyle ¢esitli arastirmalarda HHD yontemi kullanilmistir. Bu
caligmalarin bazilarina bakildiginda, HHD, EEG sinyalleriyle incelenerek seker hastaliginin
tespiti, epileptik nobet tahmini, ses sinyallerini HHD uygulanmasi filtreleme ve 6znitelik
cikarma iglemleri, spektrum algilamasina yonelik sayisal modiilasyon siniflandirmasi, EKG
sinyallerinde kalp kulak¢ig1 segirmesi rahatsizliginin tespiti) gibi birgok ¢alismada kullanilan
bir ara¢ olmustur (Bursikova, 2007; Duman vd., 2012; Vemer, 2007; Tang ve Akan, 2013; Maji
vd., 2013). Bu galismada HHD yontemi, KKY hastalarini normal insanlardan ayirmak igin
kullanilacaktir. KKY, organizmanin metabolik ihtiyaclarin1 karsilayacak yeterli kardiyak
debinin kalp tarafindan saglanamamasi halidir. Kalp, ihtiya¢ duydugu durumlarda debi
kapasitesini % 200-600 oraninda arttirabilir. Kalbin bu artirilabilen debi kapasitesinin agilmasi
veya artan debi ihtiyacini karsilayamamasi1 durumunda KKY rahatsizli1 teshisi konur (Isler ve
Kuntalp, 2007).

Bu calismada, KKY hastaliginin teshis edilmesinde HHD yontemiyle elde edilen
oznitelikler incelenmis, basarim degerleri belirlenmis ve Kkarsilastirmalar grafiklerle
gosterilmistir.

2. YONTEM
2.1. Hilbert-Huang Doéniisiimii (HHD)

HHD, dogrusal olmayan ve duragan olmayan siire¢lerin analizi i¢in kullanilan uyarlamali
bir yontemdir. Algoritmanin matematiksel ifadesi durma degerlerinin esnekligi sebebiyle
keskin ve net bir sekilde tanimlanamamustir (Hou ve Tian, 2010). HHD, iki asamali bir analiz
yontemidir. {1k olarak Amprik Mod Ayirma (AMA) ile siirece iliskin sinyalin, her biri frekans
modiilasyonlu birer isaret olan IMF cikartilir. Elde edilen her bir IMF’den Hilbert Izgesel
Analizi (HIA) ile zaman-frekans alaninda anlik frekans ve genlik degerleri elde edilir. HHD
dogrusal olmayan ve duragan olmayan siire¢lerin zaman-frekans-enerji gésterimlerinde, diger
yontemlerden daha keskin, ayirt edici ve net sonuglar verir (Huang vd., 1998).

2.1.1. Ampirik Mod Ayrisimi (AMA)

Dogrusal olmayan ve duragan olmayan siireclere ait veriler i¢in kullanilan esnek bir analiz
yontemidir. Diger doniisiimlerden ayrildigi en 6nemli 6zelligi rasgele bir isaretin, kendine ait
farkli frekanslardaki 6z kip salinimlarindan olustugu varsayimiyla sinyalden ayri salinimlar
iireten bir algoritma olmasidir. Her salinim yerel u¢ noktalariyla elde edilen yerel ortalamalarina
gbre simetriktir. Her bir farkli salmm IMF ile gosterilir. IMF asagidaki iki temel kosulu
saglayacak sekilde segilir (Huang vd., 1998; Hou ve Tian, 2010). Tim sinyalde, yerel
ucdegerlerin ve sinyalin sifirdan gecislerin sayist ya ayni olmali ya da farklar1 1’e esit olmalidir.
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Herhangi bir t aninda, yerel maksimumlarin ve yerel maksimumlarin birlestirilmesiyle elde
edilen iist ve alt zarfin ortalama degeri sifir olmalidir.

IMF’ler elde edilirken belirtilen sartlari, HIA ile anlik frekans degerleri hesaplanirken
negatif frekanslarin olusmasini 6nlemek ve dar bantli sinyallerin anlik frekans degerlerini,
bantta tutmak i¢in kullanilir.

AMA isleminde, yerel maksimumlar tarafindan belirlenen iist zarf ile yerel minimumlar
tarafindan belirlenen alt zarfin ortalamasi alinarak yerel ortalama degeri bulunur. Sekil 1°de
goriilmektedir.

Bulunan ortalama deger asil sinyalden ¢ikarilarak elde edilen yeni sinyalin IMF olma
kosulunu saglayip saglamadigi kontrol edilir. Eger saglamiyorsa tekrar yerel maksimum ve
yerel minimum degerleri kullanilarak yerel ortalama degeri tekrar hesaplanir. Bu islem elde
edilen sinyal IMF oluncaya kadar gerceklestirilir. Bu sinyal, asil sinyalden ¢ikarilarak artik
sinyal elde edilir ve aym1 IMF olusturma islemleri artik sinyal i¢in yapilmaya devam edilerek
tiim sinyal i¢in monotonik bir fonksiyon elde edilinceye kadar devam eder.

Sinyal monotonik bir fonksiyon oldugunda ya da sinyalde yalnizca bir adet yerel u¢ deger
oldugunda bu sinyalden IMF ¢ikarmak miimkiin degildir ve AMA islemine son verilir. AMA
isleminden sonra elde edilen IMF i¢sel mod fonksiyonunu, r(t) artik sinyal ve n algoritmadaki
adim sayisini ifade eder (Duman vd., 2012).
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Sekil 1. AMA uygulanan bir KKY sinyali

2.1.2. Hilbert izgesel Analizi

Dogrusal olmayan sinyallerin en 6nemli 6zelliklerin basinda tek bir salinim siiresinde anlik
frekans degerlerini gosteren i¢sel dalga frekans modiilasyonudur. Sinyalin karakteristigini en
anlasilir sekilde anlik frekans degerleri verir. Anlik frekans degeri Hilbert Doniistimii (HD)
sinyalin karakteristigini belirlemeye yonelik frekans islemidir (Huang vd., 1998).

Gergel degerli x(t) fonksiyonunun HD uygulanmis halinin karmasik eslenigi y(t)’ye esittir.

y(t) = Hx(®)] = = [ 22 ar 0)

-0 t—1
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HD yardimiyla analitik x(t) fonksiyonu asagidaki gibi yazilir:

z(t) = x() + jy(t) = a(t)e’*® 3)
Yukaridaki ifadede anlik genlik ve faz fonksiyonu su sekildedir:

a(t) = yx2() + y*(t) (4)

o(t) = arctan(% (5)

Yukaridaki fonksiyondan anlik frekans bilgisi elde edilebilir:

w(t) =52 ®)

1.dot)

f(©) = =% (7)

x(t) isaretine AMA islemi uygulandiktan sonra her bir IMF’nin Hilbert Déniisiimii alinirsa
x(t) isaretinin analitik ifadesi elde edilebilir. Her bir IMF’nin anlik frekans ve genlik
degerleri (4), (5), (6) ve (7) yardimiyla su sekilde ifade edilir:

x(t) = R{IL, a;(t) e/ Ot} (8)

Genligin frekans-zaman dagilimma H(w,t) Hilbert Izgesi denir. Hilbert Izgesi
kullanilarak, Marjinal Izgesi de hesaplanabilir (Huang vd., 1998; Duman vd., 2012).

h(w) = [} H(w,t)dt (9)

Yukaridaki denklem her bir IMF’nin genlik ya da frekans modiilasyonlu isaretler
oldugunu gostermektedir. AMA, isareti degisken genlik ve frekans Ol¢eklerinde analiz
ederek duragan olmayan isaretler i¢in oldukca iyi bir ayristirma islemi gerceklestirir
(Huang vd., 1998;Duman vd., 2012).
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2.2. Veritabani

Bu caligmada Physionet veritabanindan KKY ve Normal grup RR kayitlar1 kullanilmistir
(Goldberger ve Amaral, 2000). Yaslar1 34 ile 79 arasinda degisen, KKYY hasta veritabani, 8
erkek, 2 bayandan alinmistir. Normal grup veri tabani yaglar1 28 ve 76 arasinda degisen 30
erkek ve yaglar1 58 ile 73 arasinda degisen 24 bayandan alinmistir. Sinyallerin ¢cok uzun olmasin
ve EKG sinyallerinde hastanin anlik durumlarindan kaynakli fazla giiriiltiiye sahip olmasindan
dolay1, giirtiltiisiiz 3 saatlik formlar alinarak tiim analiz islemlerinde kullanilmstir.

2.3. On Islemler ve Ozniteliklerin Cikarilmasi

Elde edilen sinyaller aym1 frekans degerine getirilmis ve her biri AMA islemine tabi
tutulmustur. AMA islemi uygulanmus sinyallerin tiim IMF’lerine HIA uygulanarak ayn1 sayida
HHD islemli sinyal elde edilmistir. HHD uygulanmig bir KKY ve normal grup insan EKG RR
sinyali ve bu sinyalden elde edilen baz1 IMF dagilimi Sekil 2°de goriilmektedir. 83 adet sinyale
ait, her bir sinyalden 10 ile 14 arasinda degisen IMF elde edilmistir. Burada her kayzt icin ilk
10 IMF Oznitelik ¢ikartmak igin kullanilmistir. Daha sonra Hilbert déniisiimii yapilarak,
istatistiksel oznitelik ¢ikarma islemleri gerceklestirilmistir. Her bir IMF doniisiimiine ait
minimum, maksimum, orta degeri, ortalama, varyans, kovaryans, sik tekrar edilen deger,
korelasyon katsayisi, enerji ve standart sapma gibi 10 adet 6znitelik hesaplanmistir.

2.4. Simflandirma ve Performans Olciimii

Y SA smiflandirict olarak tercih edilmistir. YSA’da giris degerleri, agirliklar ya da rastgele
alian agirliklar ile ¢ikis degerleri elde edilmektedir. Bu islem elde edilen ¢ikis degeri ile gergek
cikis degeri arasindaki hatayr minimum yapana kadar kat sayilarin degisimi siirer. Buna
modelin egitimi denir. Bu egitimde noronlarin agirliklar: belirlenmis yapi elde edilir. YSA’nin
avantajlarindan bazilari; dogrusal olmayan bir yontem olmasi, bilinen durumlardaki sonuglari
kullanarak bilinmeyen durumlar hakkinda karar verebilmesi, paralel ¢aligmasi, egitim sonrasi
bazen yavas olasada egitilmis modelin hizli olmas1 s6ylenebilir (Duda vd., 2000).

Elde edilen EKG RR sinyalleri 3’er dakikalik pencereler halinde olusturulmustur. Her
pencereye AMA islemi uygulanmistir. AMA islemi sonrasinda her pencerenin IMF leri
belirlenmistir. Elde edilen IMF’lere Hilbert izgesel analizi uygulanarak HHD islemi
tamamlanmais sinyal elde edilmistir.

HHD uygulanmis KKY ve normal EKG RR sinyali ve bu sinyalden elde edilen bazi IMF
dagilimi Sekil 2°de goriilmektedir.

Bu sistemin basarimlarinin degerlendirilmesinde, genel basarim, belirlilik ve hassasiyet
olgiitleri kullanilmistir (Maji vd., 2013, Duda vd., 2000).

Bir sistemin genel basarimlarinin  degerlendirilmesinde kullanilan 6nemli test
karakteristikleridir (Duda vd., 2000):

TP+TN

TPITNIFPIEN (10)
TP+TN+FP+FN

Genel Basarim =

TP
TP+FN

Hassasiyet = (11)
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o TN
Belirlilik = ——— (12)

Smiflandiricinin hasta olarak etiketledigi ve ger¢ekten hasta olanlarin sayist TP, gercekte
saglam olanlarin sayis1t FP olarak tanimlanmistir. Yine siniflandiricinin saglam olarak
etiketledigi ve gergekte hasta olanlarin sayisi, FN, gercekten saglam olanlarin sayisi, TN olarak
tanimlanir. Boylece, her bir siniflandiricinin tiim saglam ve hasta grubunda dogru olarak verdigi
tiim kararlar dikkate alinmstir.
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3. SONUC

Medikal teshis sistemlerinde hassasiyet ve belirlilik, niifusun genelindeki rahatsizliklar
belirlemeyen, test i¢in esas alinan hakim bagimsiz test karakteristikleridirler (Bursikova, 2007;
Duda vd., 2000). Bu durumlar géz oniinde bulundurularak EKG sinyallerinden ele alinan 3
saatlik kalp hiz1 sinyallerden AMA islemi sonucu IMF’ler elde edilmistir. Elde edilen her
IMF’nin déniisiim yonteminden elde edilen 6z nitelikleri birlestirilerek veri kiimesi
olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesinin {igte biri test i¢in geri kalan kismi egitim igin
kullanilmistir. Egitim kiimesi i¢in kullanilan degerlerin denekleri rastgele secilmis ve
deneklerin geri kalanlar1 test kiimesi olarak secilmistir. Calismada Matlab paket program
kullanilmistir. 10 gizli katman, hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu ile geriye yayilim agi
egitim fonksiyonu kullanilarak YSA yapisi egitilmistir. Rastgele segilen egitim kiimesinde
bulunan 6znitelikler, YSA ile siniflandirilmis hassasiyet, belirlilik ve genel basarim degerleri
hesaplanmustir. Bu islem tiim IMF’ler icin yapilmis ve 100 deneme sonucu elde edilen en iyi
degerler Cizelge 1°de belirtilmistir. sonuclar kendi igerisinde degerlendirildiginde 3 ve 4
numarali IMF sinyallerinden elde edilen genel basarim oranlar1 diger IMF’lere gore oldukca
yiiksek oldugu saptanmaistir.
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Cizelge 1. YSA Simiflandirma Sonuglar

iMF1 | iMF2 | iMF3 | iIMF | iMF5 | iMF6 | iMF | iMF8 | IMF9 | IMF10

Hassasiyet | 71.42 | 78.57 | 100,0 | 92.85 | 92.85 | 85.71 | 85.71 | 85.71 | 78.57 | 78.57

Belirlilik | 60.00 | 70.00 | 100,0 | 90,00 | 87.50 | 77.77 | 77.77 | 75.00 | 66.67 | 66.67

G.Basann | 69.56 | 78.27 95.65 | 95.65 | 86.95 | 82.60 | 82.60 | 78.26 | 73.91 | 69.56

% 95.65 gibi genel basarim sonucu elde edildigi goriilmiistiir. Genel bagsarimin yaninda
sistemin giivenirliligini 6lgen Hassasiyet ve Belirlilik degerlerine gore de daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Sekil 3’te performans grafiksel olarak gosterilmistir. Elde edilen bu verilere
gore, HHD yontemi ile elde edilen istatistiksel Oznitelikler ile KKY olup olmadiginin
belirlenmesi igin sadece 3 numarali IMF ile % 95.65 Genel Basarim, % 100 Hassasiyette ve %
100 Belirlilikte tespit edilebilmektedir.
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Sekil 3. Performans grafigi

HHD yoéntemi uygulanan EKG sinyallerinden elde edilmis herbir IMF tek bagmna ele
alindiginda sonuglarm yamsira IMF’lerin sirayla birlikte kullanilarak etkileri incelenmistir
(Sekil 3). Oncelikle sadece 1 nolu IMF ele alinarak elde edilen &znitelikler ile sistemin basarimi
hesaplanmistir. Sonrasinda her IMF sirayla eklenerek yeni veri kiimeleri Cizelge 2’de
gosterildigi gibi olusturulmus ve sistemin basarimi her kiime olusumunda yeniden
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar grafik olarak Sekil 4’de gosterilmistir.

Sekil 4’te de goriildiigii gibi ilk IMF’lerden gelen dznitelikler sirayla alindiginda basarimi
IMF4’ten gelen 6zniteliklere kadar arttirirken sonraki IMF’lerden gelen 6znitelikler bagarimi
degistirmemis veya diistirmiistiir.

Bir diger ¢alisma IMF sec¢im uygulamasi gerceklestirilmistir. ileri yonlii 6znitelik se¢im
algoritmas temeline dayanan bu yéntemde bireysel olarak en iyi sonucu veren IMF’den alinan
oznitelikler ile baslar. ilk segilen IMF ile birlikte en iyi basarimi veren IMF (IMF’ten alinan
oznitelikler) kiimeye dahil edilir. Bdylece ikinci IMF segilmis olur. Sonraki bu iki IMF ile
birlikte en iyi basarimi veren IMF kiimeye dahil edilir. Bdylece iiciince IMF se¢ilmis olur. Bu
sekilde secim dongiisii tekrarlanarak Cizelge 3’te belirtildigi gibi kiimeler olusturulur ve
siiflandirma sonugclar ise grafik olarak Sekil 4’de gosterilmistir.
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Cizelge 2. Oznitelikleri birlestirilen IMF’lerin kiimelere dagilim

Sekil 5. ileri yonlii IMF segimi algoritmasi performans grafigi
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Sekil 4. IMF’lerin sirayla birlikte performans grafigi
Cizelge 3. Ileri yonlii IMF secim algoritmasi IMF’lerin kiimelere dagilimi
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Sekil 5°te gosterildigi gibi ileri yonlii IMF se¢im algoritmasi, en iyi basarimi veren 3 nolu
IMF ile baslayip, en iyi basarim verme durumuna gore sirasiyla 6, 8, 9, 10, 1, 5, 2, 4 ve 7
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numarali IMF’ler sirayla egitim kiimesine dahil edilerek sistemin basarimlar1 hesaplanmustir.
Hesaplamalar sonunda basarim degerleri 2 nolu Kiimeden baslayarak % 11 ile % 2 araliginda
diisiise sebep olmustur.

KKY hastaligini teshisi igin Sekil 4’e bakildiginda ilk dért IMF’ten gelen dzniteliklerin en
iyi basarima sahip olmas1 veya Sekil 5’e bakildiginda sadece IMF3 ile en iyi basarimi elde
ediyor olmamiz, ilk {i¢ IMF elde edilmesiyle elde edilecek &zniteliklerin yeterli olacagini
gostermektedir.

Literatiirde KKY hastaligini teshisi i¢in ¢ok farkli yontemler kullanilarak oznitelikler
¢ikartilmistir. Bunlar iginde, % 96.39 genel basarimla poincare fark degerlerini ve istatistiksek
degerleri, % 96.39 genel basarimla EKG sinyalinin 6z degerleri, % 100 genel basarimla ikinci
derece fark harita grafigi verileri, % 66 ile % 100 arasinda degisen basarimlarla genlikte ve
zamanda esit frekans yontemi, % 98.93 genel basarimla kalp hizi degiskenlerinin
normallestirilmesi gibi farkli degerlerini siniflandiricida 6znitelik olarak kullanmustir (isler ve
Kuntalp, 2007; Ubeyli, 2009; Thuraisingham, 2009; Orhan, 2013; Isler ve Kuntalp, 2010).

HHD metodunun, isareti degisken genlik ve frekans olgeklerinde analiz ederek duragan
olmayan isaretler i¢in oldukea iyi bir ayristirma islemi gergeklestirdigi gdzlemlenmistir.
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