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Ozet

Kalp sisteminin elektrokardiyogram sinyal iiretimine dayali
olarak modellenmesi, yalnizca kalbin davramsmin ve ¢alisma
dongiistiniin - daha iyi anlasimasina, kalp hastaliklarinin
teshisine, hastaligin derecesi ve tiiriiniin belirlenmesine ve
cerrahi ve medikal terapi yonteminin belirlenmesine katk
saglayacaktir. Bu ¢alismada, ¢ikti davramginin dogallagtirildig
mevcut modelleri gelistirmeye ve gercek duruma miimkiin
oldugunca yakin olmaya ¢alisilmistir. Bu amagla, otoregresif
temelli denklemler ile Van der Pol osilatoriine dayali
denklemler kullanilarak modelleme gelistirilmistir. Calisma
sonucuna gore otoregresif model kullaniminin  sinyalin
gergekligiyle ¢ok tutarly oldugu ve yiiksek esnekligi nedeniyle
genis bir aritmi yelpazesini modelleme yetenegine sahip oldugu
goriilmiistiir. Onerilen yéntemlerin degerlendirme géostergesi
olarak, ana sinyal ile iiretilen sinyal arasindaki hatadan elde
edilen “en kiiciik kareler hatast belirlenmigtir.

Abstract

Modeling the heart system based on electrocardiogram signal
generation will only contribute to a better understanding of the
behavior and working cycle of the heart, to the diagnosis of
heart diseases, to determine the degree and type of disease, and
to determine the method of surgical and medical therapy. In this
study, it has been tried to improve the existing models in which
the output behavior is naturalized and to be as close as possible
to the real situation. For this purpose, modeling was developed
using autoregressive based equations and Van der Pol oscillator
based equations.According to the results of the study, it was
seen that the use of autoregressive model is very consistent with
the reality of the signal and has the ability to model a wide
range of arrhythmias due to its high flexibility. As the evaluation
indicator of the proposed methods, the "least squares error”
obtained from the error between the main signal and the
generated signal was determined.

1. Giris

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH) diinya geneli 6liim nedenleri
arasinda birinci sirada yer almaktadir. 2019'da tahminen 17,9
milyon insanin KVH' lardan 6ldiigii ve tiim kiiresel dliimlerin
%32'sini olusturdugu bilinmektedir. Bu &liimlerin %85' kalp
krizi ve fel¢ nedeniyle olmustur [1]. Elektrokardiyogram (EKG),
kalp kasmnin ve sinirsel iletim sisteminin ¢aligmasini incelemek
tizere kalpte meydana gelen elektriksel faaliyetin kaydedilmesini
saglayan bir cihazdir. Saglik profesyonelleri tarafindan
kliniklerde yillarca kullanilan diisiik maliyetli, basit ve hizli bir
test aragtir. EKG cihazi, kalbin fizyolojik ve yapisal durumu
hakkinda bilgi vermekle birlikte elektrolit diizensizligi, ilag
toksisitesi gibi sistematik etkiler hakkinda da tanisal ipuglar
verebilir. EKG ¢ekimleri standartlagtirilmig ve tekrarlanabilir

olmasma ragmen sonuglarin yorumlanmasinda deneyim ve
uzmanlik gerektirmesi, yanlis tan1 ve tedavi yonteminin se¢imi
gibi birtakim sorunlarin yasanmasina neden olabilir. Bu
sorunlarin stesinden gelmek i¢in EKG c¢ekim sonuglarinin
yorumlanmasinda son zamanlarda yapay zekd ve bilgisayar
desteklik matematiksel modelleme sistemlerinin gelistirilmesi
s6z konusudur [2].

Biyolojik sinyallerin matematiksel modellemesi oldukga zor ve
gelisgmekte olan bir arastirma alanidir. Bu modellemeler
sayesinde EKG, elektroensefalogram (EEG), elektromiyogram
(EMG) gibi insan viicudunda farkli fizyolojik sinyallerle
sonuglanan temel fiziksel olaylarin daha iyi anlasilmasi saglanir
[2,3]. Bu fizyolojik sinyaller, zaman igerisinde klinisyenler
tarafindan insan organlarinin diizensiz davranislarini teshis
etmek icin yaygin olarak kullamlmaktadir. Bu tiir sinyallerin
tretilmesi  igin  gelistirilen matematiksel modellemeler,
organlarm saglikli- sagliksiz davranislarini tespit etmek ya da bu
durumlara neden olan fizyolojik siiregleri tespit etmek amaciyla
kullanilir.

EKG dalga bi¢imini ve insan kalbinin farkli diiglimlerinde
iretilen aksiyon potansiyellerini matematiksel  olarak
modellemek igin birkag dinamik sistem teorik yaklagimi
onerilmistir [4,5]. Biyolojik sinyallerin, 6zellikle de EKG
sinyalinin dogasindaki ana 0zelligi, dogrusal olmayan ve
tekrarlanamayan dinamiklerin varliginda salinim durumudur.
Kardiyak sinyal modellemesinde kullanilan 3 yaygin model
arasinda Osilatér tabanlt modeller, Diferansiyel denklemlere
dayali modeller ve yapay zeka ile makine G6grenimi temelli
kalbin fizyolojisinden bilgi gerektirmeyen modeller yer
almaktadir [6,7,8]. Osilatdr tabanli modeller bazi parametrelerin
yardimiyla sinyalin belirli bir seklini ve bigimini ayarlayip
degistirmeye imkan saglayan, periyodik davranislara sahip
nispeten basit modellerdir. Diferansiyel denklemlere dayali
modeller ise daha fazla esneklige sahip oldugu bilinmektedir.
Ancak bu modellemede kardiyak fizyolojiyi iyi anlamak igin
gelismis ve yiiksek matematiksel bir anlayisa ihtiyag vardir.
Ciinkii bu modelleme genellikle kalp bilesenlerini bireysel
olarak matematiksel parametrelere gore sekillendirmektedir.
Yapay sinir aglar1 ve makine 6grenimine dayali modelleme ise
simiilasyon i¢in uygundur ancak ¢ok fazla hazirlik gerektirmesi
nedeniyle zaman alici bulunmustur. Ayrica, ¢ok uzun verilere
ihtiya¢ duymalari nedeniyle optimal olmadig: bilinmektedir [8].
2003 yilinda McSharry ve meslektagslari, ger¢cek bir morfolojisi
olan sentetik EKG sinyali iiretmek i¢in dinamik bir model
gelistirmislerdir [9]. 2002 yilinda yapilan bir derleme
caligmasinda, o yila kadar kalp ritimlerini modellemek igin
gerceklestirilen meveut yontemler tartisilmistir. Michael Cohen
calismasinda modelleri ii¢ bashk altinda incelemistir. Ilk
baslikta girdi ve ¢iktilar arasinda her zaman Mayer dalga modeli
olarak adlandirilan dogrusal bir iligkinin oldugu belirtilmis.
Ancak dogrusal iliskilerin, kalp ritimlerinin karmasik ve
dogrusal olmayan davraniglarini dogru bir sekilde simiile



edemedigi de belirtilmistir. Diger bir baslikta frekans tabanli
osilatorler ve sinyal spektrumunu geri kazanarak modellemeye
caligtiklar hizli fourier hesaplamalari incelenmis, son baslik
altinda ise zaman frekans alanina dayali model ozellikleri
gbzden gecirilmistir. Caligma sonunda ritimler arasindaki
karmagik stokastik iligskiler ve degigkenlikler oldugu ve bu
durumdan tek bir mekanizmanin sorumlu olamayacagi
belirtilmigtir. [10]. Bagka bir ¢alismada, zaman gecikmeli
baglantilarla iligkili ti¢ farkli modifiye edilmis Van der Pol
osilatorlini g6z Oniinde bulundurarak kalp ritimlerini
tanimlamak i¢in matematiksel bir model oOnerildigi ve EKG
sinyalleri kullanilarak normal ve patolojik ritimlerin yeniden
retildigi belirtilmistir [11]. Diger bir c¢alismada zaman
gecikmeli modifiye Van der Pol denklemleri kullanilmistir. Bu
denklemlere gecikmis geri bildirim uygulamasiyla, dinamik kalp
ritimlerinin kaotik emiliminde kardiyovaskiiler sistemin anormal
ritimlerinin kontrol edilebildigi ve diizensizligin minimum
seviyeye indirildigi bildirilmistir [12]. Yapilan baska bir
caligmada kalbin elektriksel aktivitesinin tam dongiileri simiile
edilmis ve buna karsiik gelen viicut yiizey potansiyeli
degerlendirilmistir [13]. Calismada iki model kullanimi
gerceklestirildigi,  bunlarn  atriyumdaki ~ Courtemanche—
Ramirez—Nattel modeli ve Ventrikiillerde Bueno-Orovio, Cherry
ve Fenton modeli olan 'insan ventrikiiler aksiyon potansiyelleri
icin minimal model' oldugu belirtilmistir. Kalp, direng-kapasitor
iletimine dayali bir Robin sinir kosuluyla gévdeye zayif bir
sekilde baglanmis, saglikli ve patolojik durumlarda (sol ve sag
dal bloklari, Bachmann demet blogu ve Wolff—Parkinson—White
sendromu) EKG ile simiile edildigi bildirilmistir. Diger bir
calismada normal kalp atiglarina sahip geng¢ yetiskinlerin
takogram ve elektrokardiyogram sinyallerini elde etmek igin
birlestirilmis diferansiyel denklemlere dayali bir matematiksel
modelde otoregresif bir siire¢ Onerilmistir [14]. Calisma
sonuglari, Poincare grafigi ve dentrendli dalgalanma analizi
araciligiyla deneysel takogram ile karsilagtirilmis. Otoregresif
modelden elde edilen sonuglarin, kalp atisinin elektriksel
aktivitesi tarafindan olusturulan takogramdan elde edilen
deneysel Olglimlerle iyi bir uyum gosterdigini dogruladiklarini
bildirmislerdir.

EKG sinyallerinin kalbin durumu hakkinda ¢ok énemli bilgiler
icerdigi diigliniildiigiinde, bu sinyallerin 6nceden tahmin
edilmesinin kalp hastalar1 icin pek c¢ok problemin Oniine
gececegini sOyleyebiliriz. Elektrokardiyogram sinyal
dinamiklerinin matematiksel modellemesi, kardiyovaskiiler
sistem isleyisinin daha iyi anlagilmasini saglayacaktir. Referans
modellerden birine dayanan ritim simiilasyonlar1 kullanilarak
stipheli hastaliklarin teshisinde, ilag dozu belirleme ya da ilaca
devam etme, kalp operasyonuna karar verme gibi terapétik
yaklagimlar konusunda da fikir verecektir.

Bu c¢alismanin amaci, miyokard EKG sinyalinin dinamik
bilesenlerine yiiksek esneklikle dogru erisimin saglanmasidir.
Bu caligmada otoregresif modelleme ve birlestirilmis Van der
Pol osilatorlerine dayalt bir modelleme yapilmis, sonuglar
karsilagtirilmistir. Caligma kapsaminda gelistirmis oldugumuz
model ile hem saglikli hem de aritmi olan bireylerin kalp sinyali
simiile edilmistir. Boylece gelistirilen model, kardiyologlara
hastaligin ve etkilenen bolgenin teshisinde yardimci olacaktir.
Bu durum, hastanin dogru, etkin ve hizli bir sekilde tedaviye
ulagmasini saglayacaktir.

2. Metod ve Yontemler

Saglikli ve aritmi olan bireylerde EKG sinyallerini simiile etmek
icin Onerilen modelleri tanitilarak matematiksel iligkileri analiz
edilmistir.

2.1.Kullamlan Veriler: EKG sinyalini modellemek i¢in bu
caligmada bes kadin ve bes erkek olmak tizere 10 saglikli denek
kullanilmus, bilgileri Physionet sitesinden ¢ekilmistir. Ayni veri
tabaninda bulunan Pace hastalig1 olan deneklerin EKG verileri,
aritm durumunu simiile etmek i¢in kullanilmistir. Her bir denege
ait EKG sinyalinin ilk 3 dakikasi ayrilarak simiilasyon galismasi
icin kullanildi. Benzer bir kayit sistemi ile drnekleme frekansi
500 Hz olarak belirlendi.

2.2.0n islem: Veri tabanmndan indirilen sinyaller edf
formatindan.mat formatina  donistiiriilerek  MATLAB
yaziliminda kullanilabilir hale ¢evrildi. Ayrica MATLAB
programinda bulunan sinyal isleme ara¢ kutusu kullanilarak
onemli genlige ve diisiik frekanslara sahip dalgalarin istiinde
olan biyolojik sinyalleri kaydedilir, altinda kalanlar ise frekans
filtresi uygulanarak silinir.

2.3. Sinyal modelleme: Modelin uygulamasinda iki farkli bakis
acist kullanilmistir. Bu modellemelerden biri klasik Otoregresif
modeli digeri ise Van der Pol modellemesidir.

Otoregresif Modelleme
Otoregresif modellemenin kalp ritimlerinde ilk kez kullanimi,
kalp attiy  hizm1  modelleyen  Bordman  tarafindan

gerceklestirilmistir [15].

Kalp ritimlerini modellemek i¢in en uygun dereceyi elde etmis
ve modelleme i¢in kullanmistir. Bu ¢alismada kullanilan yéntem
ile Bordman’in aragtirmasinda kullandigi yontemin [16]
arasindaki fark, test edilen kalp ritimlerini simiile etmek igin iki
Gauss dagilimi ve Otoregresif modelinin birlesimidir. Ayrica
belirli bir ritim frekansinda EKG sinyalinin tiim dinamiklerini
elde etmek i¢in elde edilen denklemleri bir araya getirmekteyiz.
Ciinkii kalp ritim frekansi ¢ok Onemli bir faktordir ve
dinamikleri, yeniden yapilandirilmis sinyalin dinamiklerinin
orijinal sinyale daha fazla benzemesine yol agacaktir. Bagka bir
calismada McSharry ve meslektaslart [9], kalp ritminin g
denklemin birlikte kullanilmasiyla elde edilebilecegini rapor
etmislerdir. Bu denklemler (Denklem 1) asagidaki gibi

yazilmistir.
X =ax— wy

Yy =ay+ wx

_ae?
Z =zp—z— ZaiAeie 2bf
‘ (1)
Boylece i, {P,Q,R,S,T} setinin bir iiyesi oluyor. Alfa ise suna
esittir: o=1- V(x"2- y*2)

ve,

[A8] _i= 0-0_i (mod 2m) )
ayrica,

0 = atan2(y.x) 3)
ote yandan,
z_0 (t)=Asin(2nf RSAt) “

Boylece A genligi 0,15 mV'ye esittir. Denklem 1 ve 4'te sunulan
parametrelerin tiim degerleri sezgisel olarak degerlendirilmistir.
Ancak bu model ile sinyal modelleme arasindaki en bilyiik
benzerligi elde etmek igin, manuel olarak ayarlanan (deneme
yanilma) sinyali dogru bir sekilde degerlendirmemiz gerekir.
Modellemeye ait kodlar Ek-1 ve Ek-2’de, ciktilara ait kodlar ise
Ek-3 ve Ek-4’de sunulmustur.



Birlestirilmis Van der Pol Osilatorlerine Dayali Modelleme

Arastirilan diger model, Denklem 5’e sahip olan modifiye Van
der Pol modelidir:

x=y+tel-—puy2)x.e>0.u>0

y=—x (5)

Bu denklemde, € katsayisi, smir dongiisiindeki dalgalanma
genlik degisikliklerinin yogunlugunu belirtir ayrica dongiideki
degisikliklerin seklinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Kaplan ve meslektaglar1 [17], algak gegiren frekans filtresi
olarak tgiincii bir iligkiyi ekleyerek (Denklem 6), iiretilen

sayisal serilerin EKG sinyal iretimini dogru hareket
ettirebilecegini gosterilmistir.

t=y+e(1—-uz®)x. €>0. u>0

y=—x

Ayl =y)
()4
e
©

Bu denklemlerde t, algak geciren filtre bileseninde operatdr
olarak kullanilmakla birlikte zaman sabitidir. Ayrica birinci
denklemde fiigiincli degiskenin katsayisi olarak uygulanan g
parametresi, € parametresi gibidir, ancak kontrol parametresi
olarak adlandirtlan bu parametre, daha az yogunlukla, sinir
dongiisiindeki degisiklik araligini ve genligini etkiler.

Bu model aslinda ii¢ birinci derecede lineer diferansiyel
denklemin birlesmesinden olusan ve yiiksek esneklige sahip,
periyodik olmayan bir osilatérdiir. Bu modelde birlestirilmis
modelin dogru derecesi, Denklem 7'de goriilen ikinci
katsayidaki alfa faktorii ve zaman gecikmesi t olarak birbiriyle
iligkili iki filtre olarak kabul edilir [18].

Xy =y + €A —pzy)x,
V1= —x+ alx(t—1) - x(t-1)]

[EE

X, = Y2+ £(1— pzy)x,
V2= —x3 + alx;(t — 1) — x,(t —17)]
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Kaplan'in makalesinde o6nerilen denklemlerinde, T = 20, o =
0.05, ¢ = 2, p =1 ve T = 100 olarak varsayilir [19]. Bu
bolimdeki simiilasyonlarin  tiimii MATLAB yaziliminin
diizenleme (edit) kisminda kodlanmis ve Ek-5’te sunulmustur.
2.4. Sonuclarin degerlendirilmesi: Elde edilmis modelleme
sonuglarin performansi son olarak, verimliliklerini saglamak i¢in
degerlendirilmistir. Bu amagla, model tarafindan elde edilen
sinyalin orijinal sinyal ile performansini degerlendirmek igin
RMS indeksi kullanilmigtir.

3. Sonuglar

Bu kisimda MATLAB yazilimi tarafindan elde edilen
simiilasyon sonuglari rapor edilerek cevaplar analiz edildi ve
tartigildi.

Otoregresif Modelin Uygulanmasi: Bu i¢ ice gegmis modeli
uygulamak icin Rangakata yontemi kullanilarak sayisal ¢ziim
kullamilmistir. Modelin esnekligini test etmek i¢in denklemler
hem normal bir sinyali hem de hastadan elde edilen sinyali
simiile etmek i¢in ¢izilmistir. Elde edilen sonuglara gore P ve T
dalgalarinda sinyal dinamikleri keskin ve anormal bir davranig
sergilemektedir. Ancak RR  segmentindeki davranigsal
degisiklikler, genlik cesitligi ve zaman farki agisindan bir sorun
tespit edilmemistir. Kullanilan algoritmay1 uygulamak i¢in, ilk
once denklemler diizenlemis McSherry modelinin sezgisel
parametresinin 20 degiskeni ve otoregresif katsayilarin

degerlerinin varsayimina gore yapilmistir, sonra birlestirilmis
denklemlerin sezgisel degerleri ve otoregresif modelin
katsayilarma gore bu optimizasyon manuel olarak yapilmistir;
ikinci durumda, daha az hata goriiliir. Sekil 1°de, McSherry
modelinin sezgisel katsayilar1 ve otoregresif katsayilar icin
iretilen sinyali gosterir. Dinamik davranig agisindan sinyalin
seklindeki bariz farklilig1 ve Sekil 1'deki ana sinyale benzerligi
acikca gorlilmektedir, bu da bu algoritmanin simiilasyon ve
optimal katsayilarin segimindeki olumlu etkisini gostermektedir.
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Sekil 1. Pargacik popiilasyonu ile birlestirilmis bir algoritma
kullanilarak yeniden olusturulan sinyal

Kardiyak Aritmi Uygulamasi: Bu Dboliimde, model Pace
aritmine gore ¢izilmistir. Pace aritmi, ventrikiil hiz1 siddetli
repolarizasyon ile iligkili olan oldukga tehlikeli bir hastaliktir.
Sekil 2, bu sinyalin simiilasyonundan elde edilen ¢ikis sinyalini
gosterir. Bu denklemin yirmi katsayisindan biri olan genlik
katsayist R'yi negatife ayarlayarak, tiim sinyallere negatif bir
nabzin eslik ettigi bir Pace aritmi kolaylikla yaratilabilir. Bu
durumda, ilk birkag ritim i¢in, daha az genlige sahip alanlardaki
tepkiye bagl olarak bir ge¢is modu olusur.

EKG Similasyon
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Sekil 2. Pace aritmisi ile sinyal simiilasyonu

Van der Pol Denklemlerine Dayali Uygulama: Literatiirdeki
pek cok calisma bu denklemleri simiile etmek igin gerekli
baslangi¢ kosullarint saglamamaktadir. Bu ¢alismada, baslangig
kosullart tiim degiskenler i¢in esit olmadik¢a denklemlerin iyi
caligmayacagimi tespit ettik. Bu denklemleri ¢6zmek igin
MATLAB yaziliminin Simulink ortaminda 0,01 saniyelik zaman
araliklartyla Rangakata yontemi uygulanmistir. Literatiirde de
belirtildigi gibi bu denklemler EKG sinyalindeki P ve T
dalgalart ic¢in bir ¢ikti cevabi saglayamaz ve sadece QRS
kompleksini simiile edebilir. Sekil 3°te yeniden olusturulmus bir
kalp ritmini gosterilmistir. Bu sinyalin, degiskenlerinin
baslangi¢c degerlerinin birbirine esit oldugunda {retildigi ve
sezgisel olarak anlagilmasi zor olan ¢ok kiiciik genlikli P ve T
dalgalarmin olusmasina neden olacagi unutulmamalidir. Sekil
4'de, esit olmayan baslangic kosullarina gore ¢ikt1 sekli
¢izilmistir. Bu durumda, pratik olarak yalnizca bir tekrarlayan



dalga tiretilecek ve sadece diizenli kalp ritimlerini simiile etmek

i¢in kullanilabilecektir.
Van-der Pol Osilatér Modeli
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Sekil 3. Van der Pol'un filtrelenmis birlestirilmis modelin ¢iktisi
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Sekil 4. Esit olmayan baslangi¢ kosullarina gére simiilasyon

Sayisal Degerlendirme: Sayisal degerlendirme Tablo 1'de
cizilen en kii¢iik hata kareleri kriteri alinarak hesaplanmustir.

Tablo 1. Degerlendirme kriteri olarak minimum hata
kareleri

Minimum kareler hatasi * 10
3

Denek numarasi

1.05
0.95
1.08
0.82
1.02
1.06
0.81
1.00
0.83
0.93
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4. Tartisma

Otoregresif modelin ¢iktilarindan da goriilebilecegi gibi bu
yontemin Van der Pol yontemine gdre daha {istiin oldugu
konusunda siiphe yoktur. Bu istiinliik, her iki modelin islem
hacmi ve uygulama siiresi de incelendiginde daha belirgin hale
gelecektir. Her iki modelin de ana temeli birinci dereceden iig
lineer diferansiyel denkleme dayali olan birlestirilmis
diferansiyel denklemlerdi, bu nedenle her yontem igin
karmagiklik ve hesaplama hacmi esittir. Van der Pol yonteminin
davranigsal ¢esitlilik yaratma ve kardiyak aritmileri simiile
etmedeki zorlugu ve ayni zamanda tekrar etmeyen dinamik
davranislar, iistelik P ve T dalgalar1 {iretememe sorunu bu
yontemin temel problemleridir. Bu nedenle, otoregresif
denklemler yontemi siiphesiz her yonden tercih edilir.

Sinyal ¢ikti dinamiklerinin oldukga belirgin oldugu Sekil 1 ve
Sekil 2' de gosterilen, geleneksel yontemlerden hesaplanan
katsayilar ile sezgisel olarak tahmin edilen katsayilart net bir

sekilde ayirt edebilen otoregresif denklemlerin uygulanmasina
iliskin 6nceki arastirmalarla karsilastirmalar yapilmustir.

Yaptigimiz ¢aligmadaki modellerin kullanilabilir ve tim
insanlara  ¢ok  uyarlanabilir  oldugunu  soyleyebiliriz.
Modellemede kullanilan katsayilarin RR  segmentindeki
mesafelerinin degistirilmesinde, P ve T dalga dinamiklerinde

¢ok etkili oldugu gorilmiistir. Dolayisiyla katsayilarin
degistirilmesi ile bu dalgalarin genligi ve uzamasi da
degisecektir.

Bu calismada dikkate alinmasi gereken diger bir nokta yiiksek
hesaplama hacmi ve hesaplamalarin zaman alici olmasidir.
Ancak denklemler iligkileri geregi birlestirilmis oldugu igin,
tekrar eden sayisal yontemlerden bagka alternatif bir yontem
yoktur. Hacim ve uygulama siiresi a¢isindan da kullanilabilecek

bagka bir yontem bulunmamaktadir. Bununla birlikte,
modelleme uygulamasinin cevrimdist modlarda
gerceklestirildigi de unutulmamalidir.

EKG sinyal simiilasyonunu genellestirmek igin, model

parametreleri degistirilerek daha fazla kardiyak aritmi tiirii
caligilabilir. Modelin otoregresif kismindaki yiiksek esneklik
sayesinde modeli farkli ritimlere sahip (6rn: bebek, yasli, obez)
bireylere uyarlayabiliriz. Model, duragan pozisyon ile simirl
kalmayacak, farkli davranmigsal aktivitelerin farkli ritimlerine
uyum saglayacaktir.
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Ek A
EK-1 Model
function dy = Article(t,y)
dy = zeros(3,1);
%TimeP = -0.2; TimeQ = -0.05;TimeR = 0;TimeS =

0.05;TimeT = 0.3;

TetaP = (-1/3)*pi; TetaQ = (-1/12)*pi; TetaR = 0; TetaS =
(1/12)*pi; TetaT = (1/2)*pi;

aP =1.2;aQ =-5; aR=30; aS =-7.5; aT =0.75;
bP=0.25;bQ=0.1;bR=0.1; bS =0.1; bT=0.4;

A = 0.15; % Baseline wander was introduced by coupling the
baseline value (mV)

f2 = 0.25; % respiratory frequency (Hz)

coun = 0; % Counter

R=[]; % AR

dy(1) = alpha(y(1).y(2))*y(1) - WO *y(2);

dy(2) = alpha(y(1),y(2))*y(2) + W() *y(1);

dy(3) =(aP * (atan2(y(1),y(2)) - TetaP) * exp(-1 *
(((atan2(y(1),y(2)) - TetaP))*2) / (2*(bP)*2)) +...

aQ * (atan2(y(1),y(2)) - TetaQ) * exp(-1 *
(((atan2(y(1),y(2)) - TetaQ))"2) / (2*(bQ)"2)) +...

aR  * (atan2(y(1),y(2)) - TetaR) * exp(-1 *
(((atan2(y(1),y(2)) - TetaR))"2) / (2*(bR)"2)) +...

aS * (atan2(y(1),y(2)) - TetaS) * exp(-1 *

(((atan2(y(1),y(2)) - TetaS))"2) / (2*(bS)2)) +...

aT * (atan2(y(1),y(2)) - TetaT) * exp(-l *
(((atan2(y(1),y(2)) - TetaT))*2) / (2*(bT)"2)))-...
y(3) +20(t) ;

function alpha = alpha(x,y)
alpha =1 - sqrt(x"2 + y"2);
end
function Z0 = z0(t)
Z0=A *sin(2 * pi * 2 * t);
end
function w = W()
load AR_Coefficients.mat D
if coun ==
R =rand ;
else
R = sum(sum (D*R)) + rand ;
end
coun=coun+1 ;
w = 2*pi/R;
end
end
EK-2 NCA
function dy = NCA(t,y)
dy = zeros(3,1);
ai=1.2;
bi=0.25;
w=29;
f=0.15;
dy(1) = alpha(y(1),y(2))*y(1) - w*y(2);
dy(2) = alpha(y(1),y(2))*y(2) + w*y(1);
dy(3) = 0.15*sin(2*pi*f*t) - y(3) - sum(ai * (atan2(y(1),y(2))+
pi/3) * exp((-1*(atan2(y(1),y(2))+ pi/3))/(2*bi*2)) );
function alpha = alpha(x,y)
alpha =1 - sqrt(x"2 + y*2);
end
end

EK-3 NCAP

[t,y,x] = ode45('NCA',[10 50], zeros(1,3));
plot(y(:,2),-black’);

xlabel('time');

ylabel('y(t)");

title('P-Wave Generator');

EK-4 Solve QRS

[t,y] = oded5('Article',[0 3], [-0.2 0.14 0.4]);
plot(y(:,3),-black");

xlabel('time");

ylabel('y(1));

title('P-Wave Generator');

EK-5 Van der Pol

function dy = van(t,y)

cl=2;

T=2;

alpha=0.05;

dy = zeros(6,1); % a column vector
dy(1) = -y(2)+alpha*(y(5)*.5-y(2)*.5);
z1=(abs(y(1))-y(1))/2;
dy(2)=y(D)+cl1*(1-y(3))*y(2);
dy(3)=(z1-y(3))/T;

dy(4) = -y(5)+alpha*(y(2)*.5-y(5)*.5);
22=(abs(y(4))-y(4))/2;
dy(S)=y(4)+c1*(1-y(6))*y(5);
dy(6)=(z2-y(6))/T;



