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OZET

Bu calismada, oftalmik atardamar Doppler isaretlerinin, elektroensefalogram (EEG) ve elektrokardiyogram
(EKGQG) isaretlerinin siniflandirilmasi i¢in farkli ve birlesik 6zniteliklerin kullanildig1 otomatik teshis sistemleri
incelenmis ve bu sistemlerin dogruluklari saptanmistir. Sekil tanimlama uygulamalarinda, tanimlanacak olan
islenmemis isaretten farkli oznitelikler ¢ikarilir. Farkli 6znitelikleri olan birden fazla smiflayiciy1 birlestirme,
sekil smiflamanin birgok alaninda problem olarak goriilmektedir. Birlesik 6znitelikler ile egitilen ¢ok katmanl
perseptron sinir agi, birlesik sinir agi, uzman aglarn karisimi ve farkli 6znitelikler ile egitilen degistirilmis
uzman aglarin karigimi gibi modellerin siniflama dogruluklar karsilastirilmistir. Otomatik teshis sistemlerinin
girisleri, ag yapilarina gore farkli veya birlesik 6zniteliklerden olugmaktadir. Bu ¢alismanin sonuglari, farkl
Oznitelikler ile egitilen degistirilmis uzman aglarin karigimi modelinin, birlesik 6znitelikler ile egitilen diger
otomatik teshis sistemlerine gore yiiksek dogruluk elde ettigini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Farkli 6znitelikler, birlesik 6znitelikler, biyomedikal isaretler, otomatik teshis sistemleri.

PERFORMANCE OF AUTOMATED DIAGNOSTIC SYSTEMS IN
CLASSIFICATION OF BIOMEDICAL SIGNALS

ABSTRACT

In this study, the automated diagnostic systems employing diverse and composite features for Doppler
ultrasound signals, electroencephalogram (EEG) and electrocardiogram (ECG) signals were analyzed and their
accuracies were determined. In pattern recognition applications, diverse features are extracted from raw data
which needs recognizing. Combining multiple classifiers with diverse features are viewed as a general problem
in various application areas of pattern recognition. The classification accuracies of multilayer perceptron neural
network, combined neural network, and mixture of experts trained on composite feature and modified mixture
of experts trained on diverse features were compared. The inputs of these automated diagnostic systems
composed of diverse or composite features and were chosen according to the network structures. The
conclusions of this study demonstrated that the modified mixture of experts trained on diverse features achieved
accuracy rates which were higher than that of the other automated diagnostic systems trained on composite
features.

Keywords: Diverse features, composite features, biomedical signals, automated diagnostic systems.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Teshis sistemlerinde ¢esitli yontemler kullanilmakla
birlikte teshis sistemleri genellikle su islemlerden
olusmaktadir: 6n igleme, 6znitelik ¢ikarma/se¢gme ve
siiflama (Sekil 1). Isaret/goriintii elde etme, bozucu
etkenlerin yok edilmesi, ortalama alma, esik degeri
belirleme, isaret/goriintii iyilestirme gibi islemler 6n

islemeyi olusturmaktadir. Oznitelik ¢ikarma, sekil
tanimlama ve seklin énemli 6zniteliklerinin ¢ikarilip
Oznitelik  vektoriiniin  elde edilmesi islemidir.
Oznitelik segme istege bagl olarak yapilan bir islem
olup smiflama islemi agisindan en belirleyici
Ozniteliklerin segilmesi ile Oznitelik vektdriiniin
boyutunun azaltilmasidir. Teshis sistemlerinin son
asamast olan smiflamada, kullanilan algoritmaya
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bagli olarak giris Oznitelik vektorleri incelenir ve
smiflama sonucu belirlenir. Siniflama sonucunu
belirlemesi acgisindan ele alindiginda  6znitelik
cikarma ve gerekli durumlarda Oznitelik se¢cme,
siniflama sistemlerinin basarisini oldukc¢a
etkilemektedir [1-3].

Oznitelik cikarma isleminde cok farkli yontemler

kullanilabildigi igin islenmemis isareti tanimlayan

farkli dznitelikler elde edilebilmektedir. Cikarilan her

Oznitelik vektorii isareti tanimlayabilir fakat siniflama

icin hi¢ biri milkemmel olmayabilir. Ayrica, sekil

siniflama isleminde Ozniteliklerin 6neminin Gl¢iimii
kolay degildir. Bundan dolayi, yiiksek simiflama
basarimi elde etmek icin farkli 6zniteliklerin birlikte
kullanimi gerekli olmustur. Bu tip sekil siniflama,

farkli 6znitelikler ile siniflama olarak adlandirilir [4].

Smiflama islemi iki ayri yontem ile

gergeklestirilebilir. Bu yontemlerden birinde farkli

Ozniteliklerin bir araya getirilmesi ile olusan birlesik

Oznitelikler kullanilirken, digerinde farkli 6znitelik

vektorleri ile egitilen birden fazla siniflayici

birlestirilir. Birlesik 6zniteliklerin  kullanimindan
kaynaklanan birkag¢ problem asagida belirtilmektedir:

e Boyutu Oznitelik vektor bilesenlerinden daha
biiyiiktir ve boyutu biyliik olan vektorler
hesaplama karmagikligin artirdigt gibi
gergeklestirme ve dogruluk problemlerine neden
olmaktadir.

e Farkli formlarda olan birkag 6zniteligi bir araya
getirmek zordur, Ornegin siirekli degiskenler,
ikilik  degerler, ayrik degiskenler, yapisal
degiskenler.

e Oznitelik vektor bilesenleri genellikle bagimsiz
degillerdir.

Islenmemis
isaret
On Isleme
X= {Xl 2 Xg5eens X“} Oznitelik
Cikarma
A 4
Oznitelik
X=1X{, Xo,..., X,
Seg:me { 1> 2 n}
A 4
» Smiflama
’
X ={X,Xp,..., X } T
burada m<n
Cikis

Sekil 1. Teshis sistemlerinde gergeklestirilen islemler
(Processes performed in diagnostic systems)
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Bu problemlerden dolay1 birlesik Ozniteliklerin
kullanimi  genellikle basarimi fazla yiikseltmez.
Bununla  birlikte, farkli  Oznitelikleri  iceren
problemlerin ¢6ziimiinde birden fazla siniflayicinin
birlesimi iyi bir ¢6ziim olabilir. Karmagik
problemlerin ¢6ziimiinde problemi basit parcalara
boliip daha sonra bu pargalarin sonuglarmi tek bir
¢Oziimde birlestiren modeller iizerinde durulmaktadir.
Bu yaklagimi kullanan ve uzman aglarm karisimi
olarak adlandirilan birimsel sinir ag1 modeli, Jacobs
ve arkadaslar1 tarafindan sunulmustur [5]. Uzman
aglarin karigimi, uzman aglarin ¢ikislarmi karistirarak
istenilen ¢ikigin sarthi olasilik yogunluk islevini
modeller. Uzman aglarin c¢ikislari, en iyi ¢oziimi
veren uzman ag1 secen ve ayni anda egitilen gecit ag1
ile birlestirilmektedir. Jordan ve Jacobs tarafindan [6]
belirtildigi gibi gegit ag1 tipik ¢ok sinifli siniflama
islemini gergeklestirmektedir. Uzman aglarin karigimi
modelinde, geg¢it ve uzman aglara ayni giris
uygulanmast gerektigi i¢in birlesik Oznitelikler
kullanilabilir [7]. Chen tarafindan sunulan [4]
degistirilmis uzman aglarin karigimi modeli farkli
Ozniteliklerin kullanilabildigi bir modeldir.

Duragan olmayan isaretlerin spektral analizi igin
uygun olmasindan dolay1 dalgacik doniisimiiniin
diger spektral analiz metodlarina gore istinliikleri
vardir. Dalgacik doniisiimiiniin en 6nemli avantaji,
disiik frekanslar icin genis, yiiksek frekanslar igin dar
olacak sekilde degisen pencere boyutlarinin olmasidir.
Boylece, biitiin frekans araliklarinda optimum zaman-
frekans ¢oziiniirligii saglanabilmektedir [3,8-10]. Bu
calismada zamanla degisen biyomedikal isaretlerin
analizi dalgacik doniisiimii ile gerceklestirilmis ve
dalgacik katsayilar1 isareti temsil eden Oznitelik
vektorleri olarak ele alinmustir.

Incelenen biyomedikal isaretleri yiiksek dogrulukla
siniflayabilmek i¢in farkli ve birlesik oznitelikler ile
egitilen dort otomatik teshis sistemi (farkli
Oznitelikler ile egitilen degistirilmis uzman aglarmn
karigimi; birlesik 6znitelikler ile egitilen ¢ok katmanli
perseptron sinir agi, birlesik sinir ag1 ve uzman
aglarin karigimi) kullanilmigtir. Bu otomatik teshis
sistemlerinin  basarimlarmin  degerlendirilmesinde
toplam smiflama dogruluklar1 ve ag egitiminin
merkezi islemci zamani dikkate alinmugtir.

2. ANALIZi YAPILAN BiYOMEDIKAL
iSARETLER (ANALYZED BIOMEDICAL SIGNALS)

Ultrasonik Doppler, kan akis hizini, yoniini ve
debisini  incelemede  kullanilmaktadir.  Doppler
sistemlerinde, ultrasonik doniistiiriiciiniin gonderdigi
ultrasonik dalganin kandaki kirmizi kan hiicrelerinden
sacilmast ve yansimasindan dolay1 frekansta
degisimler gozlenir. Doppler kayma frekansi, damara
gonderilen dalganin frekansi ile yansiyan dalganin
frekansi arasindaki farktir:
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fD:ft_fr:M (1)
C
burada, fp Doppler kayma frekansi, f, damara

gonderilen dalganin frekansi, f, damardan yansiyan

dalganin frekansi, v kandaki pargaciklarin hizi, C
ultrasonik dalganin ortamdaki hizi, € ultrasonik dalga
ile parcaciklarin hareket yonii arasindaki agidir [3,7].
Ultrasonik dalganin kandan sagilmasi tek ve ayni
hizda hareket eden parcaciklardan olmadigt igin
Doppler frekansi spektrum seklinde gozlenir. Doppler
giic spektrumunun sekli ile dlgiim yapilan bolgedeki
kan hizinin sekli benzerdir. Bu durumda, Doppler
isaretlerinin spektral analizi ile atardamarlardaki hiz
dagilimi hakkinda bilgi elde edilebilir. Spektral analiz
metodlarinin kullanilmasi ile Doppler isaretlerinin gii¢
yogunluk spektrumlarinin kestirimi yapilir ve tibbi
bilgi elde etmek igin Doppler spektrumlarimdaki
degisimler incelenir. Doppler isaretlerinin spektral
iceriginden kan akigi ile ilgili sonuglar ¢ikarilabilir.
Spektral seklin ve parametrelerin analizi ile isaretin
saglikli veya hastalikli atardamara ait oldugu
belirlenir [3,7].

Oftalmik atardamar goze ve goz kiiresinin bulundugu
géz c¢ukuruna kan saglar. Oftalmik atardamarin
boyutlarindaki ve kan akis hizindaki degisiklikler ve
oftalmik atardamarin direncindeki artislar Behget
hastaliginin belirtilerindendir. Bu belirtilerle birlikte
goriilen Behget hastalig1 gérme kaybina neden oldugu
icin hastaligin erken teshisi onemlidir [3,7]. Bu
calismada, saglikli, oftalmik atardamar daralmasi ve
Behget hastaligr olan kisilere ait oftalmik atardamar

Doppler isaretlerinin  spektral analizi dalgacik
doniisiimil ile gergeklestirilmistir.
Elektroensefalogram  (EEG)  isaretleri,  beyin

fonksiyonlarmin elektriksel olarak degisimini ifade
eder. Beynin islevsel durumuna gore 6rnegin; uykuda,
anestezide, oksijen eksikligi (hipoksia) durumunda ve
epilepsi gibi belirli sinir hastaliklarinda, bu aktivite
degismektedir. EEG ilk  kayit edilmeye
baslandigindan beri klinik uygulamalarda en 6nemli
teshis araglarindan biri olmustur [11,12]. EEG
isaretleri, hastalik teshisinin dogrulugunu saglamak
icin ¢ogunlukla 8-10 saatlik kayitlar seklinde
alinmaktadir. EEG kayitlarinin bu sekilde uzun
olmasindan dolayi, EEG isaretlerinin analizinin
bilgisayar ortaminda yapilmas: gerekli olmustur. Bu
konuda farkli yontem ve algoritmalar geligtirilmistir
[11,12]. Bu calismada, kaynak [13]’te tanimlanan
farkli kisilerden kayit edilmis EEG isaretlerinin
(saglhiklt kisilerden — grup A, epilepsi ndbetinin
olmadig1 durumda epilepsi hastalarindan — grup D ve
epilepsi nobeti sirasinda epilepsi hastalarindan kayit
edilen EEG isaretleri — grup E) spektral analizi
dalgacik dontisiimii ile gerceklestirilmistir.

Elektrokardiyogram (EKG) isaretleri, kardiyak
sistemin biyoelektrik ve biyomekanik aktivitelerinin
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kayitlaridir. Bu isaretler, kardiyovaskiiler sistem ve
kalbin  fonksiyonlar1  hakkinda 6nemli  bilgi
icermektedir. Kayit edilen EKG’lerin normal
EKG’lerle karsilastirilmasiyla, kalbin c¢alismasiyla
ilgili bazi normal disi durumlar belirlenebilir. Bir
doktorun hastada yapilmasini istedigi  temel
Olglimlerden birisi EKG ve kalp vuru hizinmn
Olgtimiidiir. EKG’de her kalp atiminin karsilig1 olan
P,Q,R,S,T dalgalarindan olusmus bir kompleks
goriilir. Bu dalgalardaki  degisiklikler, diizenli
dalgalardan farkli dalgalarin goriilmesi, dalgalar
arasindaki siirelerdeki degismeler doktorlara kalp
hastaligi hakkinda ipuglar1 verirler [14-16]. Kalp
yetersizligi kalbin viicut ihtiyacini karsilayabilecek
kadar kan pompalayamamasi durumunda olusur.
Konjestif kalp yetersizligi olarak bilinen bu durumda
toplar damarlarda, viicut dokularinda ve akcigerlerde
sivi birikir ve 6dem olusur. Viicut fazla miktardaki
suyu atamaz. Kalp cok yavag veya ¢ok hizli, diizenli
veya diizensiz atabilir. Enfarktiis geg¢irmis, kalp
damarlarinda daralma olan veya herhangi baska bir
kalp hastalig1 ge¢irmis kisilerde ventrikiiler tagiaritmi
(hizlt aritmi) goriilebilir. Atrial fibrilasyon en sik
gozlenen ritim bozukluklarindan biridir.  Atrial
fibrilasyonda uyarilar atriumda diizgiin bir sekilde yol
alacaklarina atrium icinde ayni anda sayisiz uyari
dalgas1 olusup farkli yonlere hareket eder ve
atrioventrikiiler diigiimden ge¢mek icin birbirleriyle
yarigirlar.  Bu uyarilar kalbin elektriksel sistemi
disindaki dokulardan kaynaklanir. Bu uyarilarin
olusmasi ile ¢ok hizli ve organize olmayan bir kalp
ritmi olusur [14-16]. Bu calismada kaynak [17]’den
elde edilen, normal, konjestif kalp yetersizligi,
ventrikiiler ~ tasiaritmi  ve  atrial  fibrilasyon
durumlarindaki EKG isaretlerinin spektral analizi
dalgacik doniisiimii ile gergeklestirilmistir.

3. OTOMATIK TESHIS SISTEMLERI
(AUTOMATED DIAGNOSTIC SYSTEMS)

3.1. Birlesik Sinir Ag1 (Combined Neural Network)

Bu modelin temelinde yigili genellestirme kavrami
yer almaktadir. Yigili genellestirme kavrami Wolpert
tarafindan [18] ortaya atilmig ve son ¢ikisin kestirimi
icin bir kiime genellestiricinin digerlerini beslemesini
gostermektedir. Genellestiricilerin beslendigi bilgi,
orjinal egitim verisinin ¢oklu pargalarindan elde
edilmektedir. Yi1gil1 genellestirme, ¢apraz gegcerliligin
daha karmasik sekli gibi goriilebilir ve tekli yapidaki
sinir aglar1 ile karsilagtirildiginda genellestirme
ozelliginin daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikmaktadir
[16,19]. Bu c¢alismadaki birlesik sinir aglarmin
olusturulmasinda, birinci ve ikinci seviyede c¢ok
katmanli perseptron sinir aglari  kullanilmustir.
Birlesik sinir aglarinin bu sekilde olusturulmasinin
nedenleri; ¢ok katmanli perseptron sinir aglarmin
ogrenme ve genellestirme yeteneklerinin fazla olmast,
kiiciik egitim verisine ihtiyag duymalari, hizli islem
yapabilmeleri ve  gergeklestirilmelerinin  kolay
olmasidir. Birinci ve ikinci seviyedeki aglarin
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egitiminde
kullanilmustir.

Levenberg-Marquardt algoritmast

3.2. Uzman Aglarin Karisimi (Mixture of Experts)

Uzman aglarin karisimi modelinde bir gecit ag1 ve
birka¢ uzman ag bulunmaktadir. Bu modelde bir
siiflama probleminin daha basit alt siniflama
problemlerine bdliinmesi ve islemin bu sekilde
gergeklestirilmesi  igin  kiicik  uzman  aglar
kullanilmaktadir. Gegit ag1 x vektoriinii giris olarak
alir ve sayisal ¢ikislar1 olusturur. Her bir uzman ag,
girig vektoriine karsi ¢ikis vektorii olusturur. Gegit agi
uzman aglarin olasiliklar i¢in katsayilarin dogrusal
kombinasyonunu belirler ve uzman aglarin karigimi
modelindeki son ¢ikis, uzman aglarin ¢ikig
vektorlerinin  agirlikli  toplamidir. Uzman aglarin
karigimi modelinde N adet uzman ag oldugu
varsayimi yapildiginda, 1’inci uzman ag o;(x)
cikigint girig vektdrii x ’in genellestirilmis dogrusal
islevi olarak olusturur [7]:

0,(x) = F(Wyx) )
burada W,
dogrusal olmayan islevdir. Gegit ag1 dogrusal islevi
genellestirir ve i’inci ¢ikis su sekilde belirtilir:

S
g% v)= 3)

e

k=1

agirlik matrisi ve f(-) sabit siirekli

burada & =V;rX ve v; agulik vektoriidiir. Uzman

aglarin karisimi modelinin son ¢ikist su sekilde ifade
edilir:

N
0(x)= ) g%, i oy (X). “
k=1

Uzman aglarin karigimi modelinin olasilik modeline
bagli olarak egitimi enbiiyiikk olabilirlik problemi
olarak ele alinabilir. Jordan ve Jacobs [6] modelin
parametrelerinin ayarlanabilmesi i¢in beklenen degeri
enbiiyiikleme algoritmasini gelistirmislerdir.

3.3. Degistirilmis Uzman Aglarm Karisim
(Modified Mixture of Experts)

Degistirilmis uzman aglarin karisimi modeli, N adet
uzman ag ve gecit aglarindan olugmaktadir. K adet
ayrik Oznitelik olmast durumunda uzman aglar, K
gruba béliiniir ve i’inci grupta N; adet uzman ag
K
ZNi =N formuna doniisiir. Ayn1 gruptaki uzman
i=1
aglar ayn1 Oznitelik vektdrlerini  giris  olarak
kullanirken farkli gruplardaki herhangi iki uzman ag
farkli 6znitelik vektorlerini giris olarak kullanir. Bir
girig Ornegi icin her uzman ag Ozniteliklere bagh
olarak c¢ikis vektoriinii olusturur. K adet gecit ag1
icin K adet Oznitelik vektérii bulunmaktadir. Her
gecit ag1 Ozniteliklere bagli olarak ¢ikis vektoriinii
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olusturur. Cikis vektorii N bilesenden olusmaktadir
ve her bir bilesen bir uzman aga karsilik gelmektedir.
Gegit aglarmin son ¢ikist biitiin - gegit aglarinin
olusturdugu c¢ikislarin agirlikli toplamidir ve farkh
Ozniteliklerden olusan girislere bagli olarak ortaya
¢ikmaktadir. Degistirilmis uzman aglarin karisimi
modelindeki son ¢ikis, N adet uzman agin ¢ikisinin
gegit  c¢ikist  ile  agirliklandirilmig  dogrusal
kombinasyonudur. Bu modelde iki yarig mekanizmasi
vardir; uzman aglar egitim verisini 6grenme hakkini
elde etmek i¢in yarigirken farkli Oznitelikleri olan
gecit aglar1 ¢ikist olusturacak olan uygun uzman agi
secme hakkini elde etmek icin yarisirlar. Bu modelde
parametre kestirimi enbiiylik olabilirlik 6grenme
problemidir [4]. Beklenen degeri enbiiyiikleme
algoritmasi problemi ¢dzmek i¢in kullanilmistir. Bu
calismada, gecit ve uzman aglar g¢ok katmanli
perseptron sinir aglarindan olusturulmustur.

4. DALGACIK DONUSUMU
(WAVELET TRANSFORM)

Dalgacik doniisiimii siirekli ve ayrik olmak tizere iki
farkli  sekilde  incelenir. Stirekli  dalgacik
doniistimiinde Olceklendirme ve doniisim
parametrelerinin siirekli olarak degisiminden dolayi
her bir 6l¢ek i¢in dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi
zor ve zaman alict olmaktadir. Bu nedenle ayrik
dalgacik doniisiimii  daha sk kullanilmaktadir.
Dalgacik doniisiimii ile isaret belli sayida Olgeklere
ayrilir.  Coklu  ¢Oziiniirlik  ayrisimi olarak
isimlendirilen bu islem, X(n) isareti i¢in Sekil 2’de
gosterilmektedir.  Sekil 2’de, ilk yiiksek gegiren
filtreye (g[]) ve alcak geciren filtreye (h[]) ait olan
orneklenmis ¢ikislar sirasi ile ayrintili D; ve yaklasik
A alt bandlarimi olusturur. A yaklagim band tekrar
ayrisir ve bu islem Sekil 2°de goriildiigii gibi devam
eder. Dalgacik donligimii asagida verilen sarti
saglayan algak geciren filtre (h) ile belirtilebilir:

H(2QH(Z ") +H(2H((-z2") =1 Q)
burada H(2),
filtrenin tamamlayici yiiksek geciren filtresi (g) su

h filtresinin z-doniisimiidiir. Bu

sekilde tanimlanabilir:

G(z)=zH(-z") ©)
Artan uzunluklar ile filtre dizisi (i indeksi ile) su
sekilde elde edilir:

Hiui(2) = H(Z)H;(2)
G.(2)=G(Z2 H,(2), i =0,...,1 -1 %)
Hy(2)=1’dir. Bu, zaman
bolgesinde su sekilde ifade edilir:

h.1(k) = [hlry *h (k)

9 (0 =gy *n (k) ®
burada, [‘]Tm indeksi m faktorii ile yukar1 6rnekleme

burada baslangic sarti

yapildigini gosterir ve K esit olarak oOrneklenmis
ayrik zamani belirtir. Normalize edilmis dalgacik ve
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Olgek temelli fonksiyonlar ¢ (K), ¥ (K) su sekilde

tanimlanir:
¢ () =2"2h (k=2")
vy (k) =2"2g (k-2'l) ©)

burada, 2"/? faktorii i¢ ¢carpim normalizasyonudur, i
Ol¢eklendirme parametresi, I doniigiim

E.D. Ubeyli

parametresidir. Ayrik dalgacik doniisim ayrisimi su
sekilde belirtilir:

ai(H=x(kK)*ap, (k)
dgy (1) = x(K) * w3, (K) (10)
burada, () ve dj(l) swrastile i ¢dziiniirligiindeki

yaklasik katsayilar ve ayrintili katsayilardir [3,8-10].

D,
—» g[n] —P@—V
x[n] g[n]
Ay
h[n]

D
Do
—» g[n] %@E;
A,

Sekil 2. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin gergeklestirilmesinde alt bandlara ayrigim; g[n] yiiksek geciren filtre,

h[n] algak gegiren filtre (Subband decomposition of discrete wavelet transform implementation; g[n] is the high-pass filter, h[n] is

the low-pass filter)

S. DENEYSEL SONUCLAR
(EXPERIMENTAL RESULTS)

5.1. Farkh Oznitelik Vektorlerinin Hesaplanmasi
(Computation of Diverse Feature Vectors)

Uygun dalgacik se¢imi ve ayrisim seviyelerinin
sayisinin tesbiti, isaretlerin dalgacik donistimii ile
analizinde olduk¢a 6nemlidir. Isaretin baskin frekans
bilesenlerine gore ayrisim seviyelerinin sayisi tespit
edilir. Bu c¢alismada analizi yapilan biyomedikal
isaretler, 256 oOrnekten olusan boélitlere ayrilmistir.
Doppler isaretleri 40 Hz’in altinda onemli frekans
bilesenlerine sahip olmadig: i¢in ayrisim seviyelerinin
sayist 7 olarak belirlenmistir. Bu durumda, Doppler
isaretleri D, —D, ayrmtili alt bandlarina ve son

olarak A, yaklasik alt bandma aynlmustir. A, alt

bandindaki katsayilar sifira ¢ok yakin oldugu i¢in bu
banddaki katsayilar 6znitelik olarak ele alinmamustir.
Smiflamanin  dogrulugu uygulama igin secilen
dalgacik tipine baglidir. Doppler isaretlerinin dalgacik
katsayilarinin ~ hesaplanmasinda 1.  dereceden
Daubechies dalgacik (dbl) kullaniminin uygun
oldugu belirlenmistir.

EEG ve EKG isaretlerinin ayrigim seviyelerinin sayisi
4 olarak tespit edilmistir. Bu durumda, EEG ve EKG
isaretleri D, —-D, ayrintili alt bandlarma ve son
olarak A, yaklasik alt bandina ayrilmistir. EEG ve

EKG isaretlerinin dalgacik katsayilarinin
hesaplanmasinda 2. dereceden Daubechies dalgacik
(db2) kullaniminin uygun oldugu belirlenmistir.
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Dalgacik katsayilarin hesaplanmasinda MATLAB
program paketi kullanilmistir.

Her bir Doppler boliitii i¢in 254 dalgacik katsayisi ve
EEG, EKG boliitleri i¢in 265 dalgacik katsayisi elde
edilmistir. Cikarilan Oznitelik vektorlerinin
boyutlarinin azaltilabilmesi i¢in dalgacik katsayilari
iizerinde asagida belirtilen istatistiksel ozellikler
kullanilmustir:

1. Her bir alt banddaki dalgacik Kkatsayilarinin
enbiiyiigi,

2. Her bir alt banddaki dalgacik katsayilarinin
ortalamasi,

3. Her bir alt banddaki dalgacik katsayilarinin
enkiigiigi,

4. Her bir alt banddaki dalgacik katsayilarinin

standard sapmasi.

Oftalmik atardamar Doppler isaretlerinin, EEG ve
EKG isaretlerinin farkli siniflarina ait 6rnek isaretleri
icin hesaplanan dalgacik katsayilar1 Tablo 1-3’te
verilmektedir. Bu tablolardan goriildiigii gibi farkl
smiflara  ait isaretlerden hesaplanan dalgacik
katsayilari igaretleri ayirt edici 6zelliktedirler.

5.2. Otomatik Teshis Sistemlerinin Biyomedikal

isaretlere Uygulanmasi (Application of Automated
Diagnostic Systems to Biomedical Signals)

Oftalmik atardamar Doppler isaretleri 169 kisiden
(saglikli, oftalmik atardamar daralmasi ve Behget
hastas1 olan kisiler) kayit edilmistir. Ag modellerinin
egitimi i¢in 60 kisiye ait Doppler boliitii (her siniftan
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20 bolit), 600 EEG boliitii (her simniftan 200 boliit),
360 EKG boliitii (her siniftan 90 boliit) ve testi igin
109 kisiye ait Doppler boliitii (43 saglikli, 32 oftalmik
atardamar daralmasi, 34 Behget hastasi), 600 EEG
boliitii (her siniftan 200 bolit), 360 EKG boliitii (her
smiftan 90 boliit) kullanilmistir.

Degistirilmis uzman aglarin  karisgimi  modelinde
uzman aglar dort farkli Oznitelik vektoriiniin
uygulandigir dort gruba boliinmiistiir. Ayni siniflama
problemi i¢in uzman aglardan olusan ve birlesik
Oznitelik vektorleri ile egitilen uzman aglarmn karisimi
modeli gelistirilmistir. Gergeklestirilen birlesik sinir
ag1 modelinde ilk seviyede isaretlerin sinif sayisi
kadar sinir agi egitilmistir. Her bir ag bir tip

Biyomedikal Isaretlerin Simiflandirilmasinda Otomatik Teshis Sistemlerinin Bagarimm

smiflamay1 digerlerine gore daha dogru yapacak
sekilde egitilmektedir. Agin mimarisinde ¢ok
katmanli perseptron sinir aglar1 yer almaktadir. Her
bir agin girisi birlesik 6znitelik vektdr boyutu kadar
norondan olusmaktadir. Birinci seviyedeki ag
¢ikiglarmi birlestiren ikinci seviyedeki sinir aglar
egitilmistir. Ikinci seviyedeki aglarm girisi, birinci
seviyedeki aglarin ¢ikiglarindan olusmaktadir. Farkli
smiflayicilarin basarimlarint karsilastirmak amaci ile
ayn1 smiflama problemi icin birlesik 06znitelik
vektorleri ile egitilen ¢ok katmanli perseptron sinir
aglarn  gelistirilmistir. ~ Biyomedikal isaretlerin
smiflandirilmasinda kullanilan sinir agi modelleri,
MATLAB program paketi ile gerceklestirilmistir.

Tablo 1. Ug farkl sinifa ait oftalmik atardamar Doppler isaretlerinden hesaplanan dalgacik katsayilari
(Computed wavelet coefficients of ophthalmic arterial Doppler signals belonging to three different classes)

Doppler Dalgacik katsayilari
isaretleri | Oznitelikler Alt bandlar
D1 D2 D4 Ds D6 D7
Enbiiyiik 46.6690 | 129.5000 | 64.3467 66.0000 | 115.6120 | 242.1250 | 520.3422
Ortalama -0.6187 2.0469 5.0823 1.0312 35.6205 63.5000 | 436.0197
Saglikli . - -
Enkiiglik 374767 -59.5000 | -70.7107 | -42.5000 | -69.1197 183.5000 351.6972
S;;‘rf:rd 17.9378 | 32.6882 | 43.9119 | 31.7957 | 69.8398 | 181.9475 | 119.2500
Enbiiyiik 13.4350 | 38.5000 | 91.2168 | 168.2500 | 258.4475 | 30.6250 | 177.9257
Ortalama 0.0829 0.6953 2.2208 6.7969 22.6495 | -82.2188 | 76.1466
Daralma | Enkiiciik 183848 | 29990 | 1237437 | 118.7500 | 436.4617 | 229.5000 | 26326
SS;;rrf;rd 6.3019 17.2879 | 48.3056 74.1666 | 209.7461 | 108.3885 | 143.9375
Enbiiyiik 9.8995 | 28.0000 | 75.6604 | 167.2500 | 253.1442 | 188.0000 | 5.4801
Ortalama -0.1713 | -0.6172 -0.7844 -1.2656 -8.5074 -6.9687 | -36.7254
Behget i - - -
hastalig1 Enkii¢iik -9.1924 | -24.5000 | -69.2965 1402500 | 161.0436 | 248.6250 -78.9308
Standard
sapma 3.7508 10.7067 | 30.1504 81.9287 | 140.8417 | 190.4275 | 59.6875
Tablo 2.Ug farkli sinifa ait EEG isaretlerinden hesaplanan dalgacik katsayilari
(Computed wavelet coefficients of EEG signals belonging to three different classes)
EEG Dalgacik katsayilari
isaretleri | Oznitelikler Alt bandlar
Dl D2 D3 D4 A4
Enbiiyiik 12.0394 31.3064 75.7695 120.0146 192.6771
Grup A | Ortalama -0.2611 0.1775 1.6022 2.1703 34.4130
Enkiigiik -12.0140 -42.0737 -92.3744 -105.3666 -172.4994
Standard sapma 4.9689 14.8416 41.1865 60.3469 96.4623
Enbiiyiik 26.0292 117.9646 32.3480 88.2469 320.4451
Gruo D Ortalama -0.1935 0.1121 -2.2112 -2.6360 94.1584
P Enkiiciik -20.6820 -82.1600 -61.5424 -89.1512 -175.7673
Standard sapma 4.3874 19.2455 20.1756 43.6354 126.3576
Enbiiyiik 258.0806 644.3659 1524.4000 1420.1000 1639.2000
Grup E Ortalama -0.1337 0.1052 65.5614 -77.2298 281.4010
p Enkiiciik -325.4508 -1074.6000 -1508.9000 -1107.0000 -1917.6000
Standard sapma 75.1448 303.6744 716.0870 614.2615 1138.5000
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Tablo 3. Dort farkli sinifa ait EKG isaretlerinden hesaplanan dalgacik katsayilari
(Computed wavelet coefficients of ECG signals belonging to four different classes)
Dalgacik katsayilari
EKG isaretleri w L
Oznitelikler Alt bandlar
D[ D2 D3 D4 A4

Enbiiyiik 0.2062 1.5757 0.2792 0.9683 0.5843

Normal Ortalama -0.0003 0.0429 -0.0269 0.1097 | -0.0941
Enkiiciik -0.1814 -0.3593 -0.3977 -0.3625 | -0.5159
Standard sapma 0.0436 0.3174 0.1546 0.3707 0.3116
Enbiiyiik 0.1316 0.2344 1.3364 1.3463 1.1550

Konjestif kalp yetersizligi Orta}aripa -0.0003 -0.0066 -0.0056 -0.0248 | -0.3698
Enkiiciik -0.1119 -0.1635 -1.0327 -1.9773 | -1.2350
Standard sapma 0.0259 0.0604 0.3995 0.7862 0.4014

Ventrikiiler tagiaritmi Enbiiyiik 0.1568 0.4554 2.1134 2.5063 4.1980
Ortalama -0.0001 0.0002 0.0344 0.0838 0.9075
Enkiiciik -0.0839 -0.3181 -0.8983 -1.4226 | -0.5930
Standard sapma 0.0232 0.0919 0.4845 0.8299 1.1458

Atrial fibrilasyon Enbiiyiik 0.0665 0.4417 0.3574 1.3044 | -0.9396
Ortalama -0.0002 0.0037 -0.0058 0.0774 | -1.5942
Enkiiciik -0.0564 -0.1832 -0.3312 -0.3328 | -2.0488
Standard sapma 0.0173 0.0849 0.1238 0.4051 0.2892

Tablo 4. Smiflayicilarin ag parametreleri (Network parameters of classifiers)

Biyomedikal igaretler

Siniflayict
(0znitelik)

Ag parametreleri

Oftalmik atardamar
Doppler isaretleri

Degistirilmis uzman aglarin karigimi
(farkli 6znitelikler)

7:25:3% 7-25-3%,7-25:3% 7-25:3%,
7-25-3% 7-25-3% 7-25:3°, 7:25-3°,
600°

Uzman aglarin karisimi

28:25-3% 28-25:3%,

(birlesik dznitelikler) 800°

Birlesik sinir ag1 28:30-9°, 9-30:3"
(birlesik dznitelikler) 1800°

Cok katmanli perseptron sinir agi 282538,
(birlesik dznitelikler) 2700°

EEG isaretleri

Degistirilmis uzman aglarin karigimi
(farkli 6znitelikler)

5:30-3%,5:30-3%, 5-30°3%, 5-30-3%,
5-30-3° 5-30-3°, 5-30-3%, 5:30-3°,
700°

Uzman aglarin karigimi 20:30-3%, 20-30-3¢,
(birlesik 6znitelikler) 800°

Birlesik sinir ag1 20-30-9%,9-30-3"
(birlesik 6znitelikler) 2000°

Cok katmanli perseptron sinir agi 20-30-35,

(birlesik 6znitelikler) 2600°

EKG isaretleri

Degistirilmis uzman aglarin karigimi
(farkl 6znitelikler)

5:204°, 5-20-4%, 5:20-4% 5-20-4%,
5:20-4°, 5-20-4°, 5:20-4°, 5-20-4°,
800°

Uzman aglarin karigimi 20-25-4%, 202549,
(birlesik 6znitelikler) 900°

Birlesik sinir ag1 20-20-16°, 16:20-4"
(birlesik 6znitelikler) 1900°

Cok katmanli perseptron sinir agi 20-25-48,

(birlesik dznitelikler) 2800°

“Uzman aglarin tasarimi: Giris - gizli - ¢ikis néronlart

°Egitim ardigimlarinin sayisi

“Birinci seviyedeki ag tasarimi: Giris - gizli - ¢ikig noronlari

*Gegit aglarinin tasarimi: Giris - gizli - ¢ikig néronlart

LTGe(;it agmin tasarim: Giris - gizli - ¢ikis néronlari

£Sinir ag1 tasarimi: Giris - gizli - ¢ikig néronlari
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"Ikinci seviyedeki ag tasarimt: Giris - gizli - ¢ikis néronlart
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Tablo 5. Toplam siniflama dogruluklar1 ve egitim i¢in merkezi iglemci zamani
(Total classification accuracies and central processing unit times for training)

Biyomedikal isaretler Sniflayici Toplam siniflama Merkezi islemci
(6znitelikler) dogrulugu zamani
(%) (dak:s)

Oftalmik atardamar Degistirilmis uzman aglarin

Doppler isaretleri karigimi 97.25 9:25
(farkli 6znitelikler)
Uzman aglarmn karisimi )
(birlesik 6znitelikler) 9541 11:16
Birlesik sinir ag1 )
(birlesik dznitelikler) 94.50 15:42
Cok katmanli perseptron sinir
ag1 90.83 18:08
(birlesik 6znitelikler)

EEG isaretleri Degistirilmis uzman aglarin
karigimi 98.17 10:37
(farkl 6znitelikler)
Uzman aglarin karigimi ]
(birlesik &znitelikler) 9733 13:25
Birlesik sinir ag1 )
(birlesik 5znitelikler) 95.00 15:23
Cok katmanli perseptron sinir
ag1 90.83 19:06
(birlesik 6znitelikler)

EKG isaretleri Degistirilmis uzman aglarin
karigimi 98.61 9:42
(farkl1 6znitelikler)
Uzman aglarin karisimi )
(birlesik 6znitelikler) 96.39 10:53
Birlesik sinir ag1 )
(birlesik dznitelikler) 444 13:38
Cok katmanli perseptron sinir
ag1 91.11 18:41
(birlesik 6znitelikler)

Farkli biyomedikal isaretler i¢in gelistirilmis olan ag
modellerinin egitim ardigimlarinin sayis1 ve ag
parametreleri Tablo 4’te verilmektedir. Ardisim
sayilar1 incelendiginde degistirilmis uzman aglarin
karigimi ve uzman aglarin karigimi modellerinin
yakisama hizlarinin birlesik sinir ag1 ve ¢ok katmanli
perseptron sinir aginin yakisama hizlarindan daha
yiikksek oldugu goriilmektedir. Ag modellerinin
basarimlariin karsilastirilmasinda toplam siniflama
dogruluklart ve aglarin egitimi i¢in merkezi islemci
zamani incelenmistir (Tablo 5). Tablo 5°te verilen
degerler dikkate alindiginda, dort farkli Oznitelik
vektorii ile egitilen degistirilmis uzman aglarin
karigimi modelinin, birlesik 6znitelik vektorleri ile
egitilen diger ag modellerine gore oldukga yiiksek
basarim gosterdigi goriilmektedir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Farkli ve birlesik 6znitelik vektorleri ile egitilen dort
sinir ag1 modeli, izerinde ¢alisilan biyomedikal
isaretlerin siiflandirilmasimdaki basarimlari
bakimindan incelenmistir. Biyomedikal isaretlerin
farkli Oznitelikler ile siniflandirma problemi olarak
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ele almmasmin nedeni, biyomedikal isaretlerden
Oznitelik ¢ikarmakta kullanilan yontemlerin farklh
basarim gostermeleri ve en basarilt olan &znitelik
vektoriiniin saptanmasindaki zorluktur. Bu ¢calismadan
¢ikarilan ti¢ 6nemli sonug: (1) Farkli 6znitelikler ile
egitilen degistirilmis uzman aglarin  karisimi
modelinin yakinsama hizi diger ag modellerinin
yakinsama hizlarina gore daha yiiksektir; (2) Biiyilik
boyutlu birlesik 6znitelik vektorleri hesaplama
karigikligina neden olmaktadir ve birlesik 6znitelikler
ile egitilen ag modellerinin dogruluklar distiktiir; (3)
Biyomedikal isaretlerin siniflandirilmasinda farklh
Oznitelikler ile egitilen degistirilmis uzman aglarn
karigimi modelinin dogrulugu birlesik dznitelikler ile
egitilen ag modellerinin dogruluklarindan daha
yiiksektir.
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