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OZET

ELEKTROKARDIYOGRAFI (EKG) SINYALLERININ ARITMI TESPITI ICIN
YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE SINIFLANDIRILMASI

EKG (Elektrokardiyografi) sinyalleri kalbin calisma islevi ve yapis1 hakkinda bilgi veren
onemli bir veridir. EKG kalpte meydana gelen kasilma ve gevseme sonucu uygun sartlar altinda
kaydedilen veriye denir. Eger kalbin ¢alisma islevinde bir bozukluk meydana gelirse bu
bozukluk EKG sinyallerine de yansiyacagl icin EKG sinyalleri sayesinde meydana gelen
bozukluklari tespit etmek miimkiindiir. Aritmi kelime anlami ritim bozuklugu demektir. Aritmi
diizenli olarak meydana gelen isleyisteki bozukluklara verilen genel tabirdir. Aritmilerin
olustugu bolge EKG sinyallerine yansiyacag icin EKG isaretlerinde aritmiyi tespit etmek
miimkindir. Bu tez ¢alismasinda saglikli ve aritmi insanlardan alinmis EKG sinyalleri zamansal
olarak 60’ar saniyelik segmentlere ayrilmistir. Her bir segment aritmiler hakkinda bize bilgi
veren dalga ve araliklara ayrilmis ve her bir dalga ve araligin 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Bu
ozellik vektorleri temel parametrik girdi olarak kullanilmistir. Bu parametrelere matematiksel
olarak aritmetik ortalama yontemiyle yaklasilmistir. Elde edilen ortalama 6zellik vektorleri ¢ok
katmanli sinir ag1 (CKASA) , En yakin komsuluk (KNN) ve Destek vektor makineleri olmak tlizere
t¢ farkli yapay zeka simiflandirma algoritmasinda girdi olarak kullanilip aritmiler tespit
edilmistir. Egitim ve test asamasinda ii¢ farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Bu g
farkli siniflandirma algoritma arasinda performans kiyaslamasi yapilmistir. Siniflandirmada
yliksek basari elde edilen siniflandirma algoritma tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyografi (EKG), aritmi tespiti, yapay sinir agi, siniflandirma
KNN, DVM, YSA (9 adet)

Damisman: Yrd. Do¢. Dr. Evren DEGIRMENCI, Mersin Universitesi, Elektrik Elektronik
Miihendisligi Anabilim Dali, Mersin.

ikinci Danmisman: Prof. Dr. Ali AKDAGLI , Mersin Universitesi , Elektrik Elektronik Mihendisligi
Anabilim Dal1, Mersin.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF ELECTROCARDIOGRAPHY (ECG) SIGNALS BY ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS FOR DETERMINING ARRHYTHMIA

ECG (Electrocardiography) signals are an important data providing information about
the function and structure of the heart. The ECG is the heart rate recorded in the heart under
appropriate conditions resulting in contraction and relaxation. If a malfunction occurs in the
heart functioning function, it will be reflected in the ECG signals, so it is possible to identify the
disorders that occur due to ECG signals. Arrhythmia means impaired rhythm. Arrhythmia is a
general symptom given to disorders in the process that occur regularly. It is possible to detect
arrhythmia in ECG signals because the region of arrhythmia is reflected in ECG signals. In this
thesis study, ECG signals from healthy and arrested human beings were separated into 60-
second segments temporally. Each segment was separated into waves and intervals informing
us about arrhythmia and feature vector of each wave and interval was extracted. These feature
vectors are used as basic parametric inputs. These parameters are mathematically
approximated by the arithmetic average method. The obtained mean feature vectors were used
as input in three different classification algorithms, namely multi layer neural network (ANN),
Knearest neighbors (KNN) and support vector machines(SVM), and arrhythmia was
determined. Three different artificial intelligence classification algorithms have been used for
training and testing. Performance comparisons were made between these three different
classification algorithms. A classification algorithm with high success was identified in the
classification.

Keywords: Electrocardiography (ECG), arrhythmia detection, artificial neural network,
classification, SVM, KNN (9 keywords)

Advisor: Yrd. Dog. Dr. Evren DEGIRMENCI, Department of Electrical-Electronics Engineering,
University of Mersin

Second Advisor: Prof. Dr. Ali AKDAGLI, Department of Electrical-Electronics Engineering ,
University of Mersin



TESEKKUR

“Elektrokardiyografi (EKG) sinyallerinin aritmi tespiti i¢in yapay zeka yoOntemleri ile
siniflandirilmasi” konulu tez ¢alismamda her tiirlii konuda bilgi birikimlerini ve tecriibelerini
esirgemeyen kiymetli danisman hocam Yrd. Dog. Dr. Evren DEGIRMENCI ve ikinci danisman
hocam Prof. Dr. Ali Akdagli'ya ¢ok tesekkiir ederim. Siirekli desteklerini ve vakitlerini bana
ayirdiklari icin Yrd. Dog. Cigdem ACI, Arastirma Gorevlisi Hiiseyin YANIK ve Ogretim Gorevlisi
Deniz USTUN hocalarima minnettarhigimi belirtmek isterim.

Hayatimin her déneminde beni yalmiz birakmayan ve siirekli desteklerini hissettigim sevgili
babam Miisliim CELIK’e, annem Ayfer CELiK’e kardeslerim, Tugba CELIK, Endam TEZCAN ve
enistem Yusuf Tezcan’a sonsuz minnettarligimi belirtmek isterim.
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KISALTMALAR ve SIMGELER

Kisaltma/Simge Tanim

EKG Elektrokardiyogram

AV Atrioventrikiiler

SA Sinoatriyal diigiim
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aVL Sol Kol

aVF Sol Bacak

CKASA Cok Katmanl Algilayici Sinir Ag1
YSA Yapay Sinir Ag1

KNN K En Yakin Komsuluk

DVM Destek Vektor Makineleri

RR Iki R noktasi arasindaki uzaklik
RRsayis1 Islenen isaret blogundaki tiim R noktalari sayis1
RRort RR noktalar1 arasindaki mesafenin ortalamalari
OH Ogrenme Hiz

P Momentum

EZ Egitim Zamani

DE Dogruluk Esigi

€ Epsilon

RST Rastgele Tohum Sayisi

K En Yakin Komsuluk Degeri

ROC Reciever operating characteristics
Vd. Ve digerleri
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1. GIRiS

Aritminin anlami ritim bozuklugudur. Bazin kalp rahatsizliklarinin sonucunda kalp atim
ritminin bozulmasiyla ortaya ¢ikar. Bunun sonucunda ise ¢esitli aritmiler meydana gelmektedir.

Hastaliklarin tani ve tedavisinde ¢ok fazlaca 6énem arz eden Elektrokardiyografi (EKG)
analizleri kullanilirken asagida verilen durumlar g6z éniinde alinmalidir.

a. Ilk EKG'nin teghis koydurma degeri %50 seviyesindedir. Tedavi siirecinde tahminen
%50'si EKG ile gozden kagabilir.

b. Tedavi siirecinde arka arkaya EKG isaretlerinde hastaligin takibinde EKG isaretlerinin
teshiste dogruluk oranini %99'lar seviyesine kadar arttirabilir

c. ilk bulunan EKG isaretlerinin kayitlari teshiste hep referans olur

d. Sadece EKG tek basma bir kisinin hasta olup olmadigini gostermek igin yeterli
degildir.

EKG sinyalindeki bozucu etkiye sebep olan faktdrler, cok kiiclik genlikleri olan P ve T
sinyallerinin ayni seviyede kalmasina neden olmaktadir ve bu yilizden dalgalarin algilanmasi
zordur. Bu sebepten otiirli R dalgalarinin varligi daha kolay algilanabildigi icin tercih sebebidir.
Boylece hastaliklarin tanisinda R dalgas1 6nem arz etmektedir[1].

Biitlin aritmiler, mikrobilgisayarlarin tani koyabilmesine firsat verecek sekilde
matematiksel olarak ifadelerle belirlenmesi gerekir. Oncelikle bazi kavramlar ve bu ifadelerin
karsilik gelen tanimlamalar sunulacaktir. Genel olarak ritim bozuklugu analiz edilirken EKG
sinyalinde art arda gelen son iki sinyalin R dalga tepeleri arasinda gecen zaman araligt RRt
olarak tanimlanir. ARt ise art arda gelen 8 adet normal RR araliklarinin ortalamasini ifade
etmektedir ve bunlara benzer indisler bu tanimda kullanilacaktir.

Bircok kalp hastaliklarinin sonucunda ortaya ¢ikmis olan aritmilerde en 6nemlileri
asagidaki verildigi gibi siralanabilmektedir[1].

1) Kalp atim sayisinin referans degerinin altinda bir atim sayisina sahip olmasina
Bradikardi denir. Bradikardi matematiksel ifadeyle asagidaki Esitlik 1.1 de gosterildigi gibidir.

RRt>1,5s (1.1

2) Kalp atim sayisinin referans degerinin iizerinde bir atim sayisina sahip olmasina
Tasikardi denir. Tasikardi matematiksel olarak Esitlik 1.2’de gosterilmistir.

ARt<0,5s (1.2)

Kalp atisinin hizlanmasi dakikalar, giinler ya da ¢ok uzun stireler icinde gerceklesebilir.
Cogu durumda Tasikardi hayati tehlike belirtisi gostermemesinin yaninda kisinin ruhsal buhran
gecirmesine sebep olmaktadir.

3) Uzun bir zaman siire zarfi igcindeki QRS blogunun yok olmasi ile belirlenebilir.

RRt> 1,6 s (1.3)
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4) RR dalga tepesi araliginin kendisinden 6nceki normal RR dalga tepsi araliklarinin
ortalamasin yaklasik olarak iki katina esit olmasi ile tan1 konulabilir ve buda Eksik atim, siniis
tutulmasi olarak tanimlanir. Ama bu durum gectikten sonra aradaki farki kapatmasi yoniinde
fazla atimin olmamasi gerekir. Eger ki RR dalga tepeleri arasi ortalama araligin iki misli
civarinda ama 1,5 sn’ den az olmasi durumunda sintiis tutulmasi olarak tani konur.

Eksik kalp atim1 matematiksel olarak Esitlik 1.4’te gosterildigi gibidir.

RRt>1,9 (ARt-1) (1.4)

5) RR dalga tepesi araligi, kendinden bir dnce gelen ortalama RR araliginin 0,9 mislinden
daha az (erken fazli) ve bir sonraki olusacak periyot bu durumu diizenleyici dogrultuda geg
kalmis kasilmalar (kompanzasyon fazi) var ise bu durum erken karincik kasilmasi (PVC) olay1
olarak tanimlanmis olur. PVC analizini sadece ritimsel anlamda tek basina ele almak bir takim
sorunlara neden olur. Bu sorunlardan ilki erken atim gézlemidir. Bir atimin ne zaman hangi
aralikta ve fazda siniis tutulmasi olacagini kestirmek zordur. Fakat erken atim fark edilirse bu
atimin ortalamasi ve agirhg saklanmaktadir. Ayrica 1 dakika stire icerisinde bu PVC
olaylarindan ne kadar meydana gelmis olduguna bakilmaktadir. Sayet gerceklesen bu olaylar
say1 olarak 10 vuru/dakikay1 asarsa PVC tanisi konulmus olur. Bu matematiksel ifadeyle Esitlik

1.5 Esitlik 1.6 ve Esitlik 1.7°de gosterildigi sekilde verilmistir.

RR-t-1< 0,9 (AR t-2) (1.5)
RR-t-1+RRt~ 2 (ARt-2) (1.6)
PVC hiz1 > 10 / dak. (1.7)

6) Bir takim kalp hiicresinin SA digiimii tarafindan hicbir uyarilmaya maruz kalmadan
sadece kendiliginden uyarilmasi sonucu erken kulakg¢ik kasilmasi, (APC) meydana gelmektedir.
Saglik agisindan ele alinildiginda PVC kadar ehemmiyet arz etmese de sirt ve gogiis kisminda
agrilara sebep olmaktadir.

o Kalp atim hizi ortalama olarak sabittir. Fakat RR dalga tepesi mesafe aralifi bazi
durumlarda azalabilir.

* QRS dalga tepesi sekli normal bicimdedir. Ama QRS dalga aralig1 0.12 ms’den daha az
olmalidir.

¢ T dalgasinin tepesi sekilsel olarak normal bigimdedir.

¢ P dalgasinin tepesinde sekilsel olarak bozulmalar goriilebilmektedir. Kendinden énce
gelen T dalga tepesi ile karisabilmektedir.

7)Aritmi cesitleri icinde ¢ok tehlikeli bir yere sahip olan bir diger aritmi ¢esidi T tizeri R
(R-on-T) aritmisidir. Bu, durum zamanindan énce karincik kasilmasi diye ifade edilir. T dalgalar
tan1 ve teshis gozleminde bize pek saglkl bilgiler vermedigi icin sadece kalp atim hizina
bakilmistir. T dalga tepeleri RR dalga tepesi araliginin ilk 1/3'liik stire zarfinda meydana

gelmektedir. Matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilmektedir;



[brahim Celik, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2017

RRt<0,33 (ARt-2) (1.8)
RRt+RRt-1»2 (ARt-2) (1.9)
8) Sayet artarda PVC'ler gelmesi durumunda bigemini bozuklugu meydana gelmektedir.

Matematiksel sekilde Esitlik (1.10), (1.11), (1.12) ve (1.13) ile ifade edilmektedir.

RRt-3 < 0,9 (AR t-4) (1.10)
RRt-3 + RRt-2 » 2 (AR t-4) (1.11)
RRt-1<0,9 (AR t-4) (1.12)
RRt-1 + RRt » 2 (AR t-4) (1.13)

9) Sayet normal bir atimdan sonra artarda iki erken fazli darbe olursa ve bundan sonra
gelen darbe bir 6ncekini dlizenleyici sekilde olursa Trigemini meydana gelmesine sebep olur.

Matematiksel olarak Esitlik(1.14), (1.15) ve (1.16) ile ifade edilmektedir.

RRt-2 < 0,9 (AR t-3) (1.14)
RRt-1 < 0,9 (AR t-3) (1.15)
RRt-2 + RRt-1 + RRt » 2 (AR t-3 ) (1.16)

10) Diizenleyici atimlarin takip etmedigi zamanindan 6nceki kasilmalar Ara karincik
kasilmasi (ekstrasistol ya da ara PVC) olarak tanimlanir. Bu durumda normal RR dalga tepesi
araliginda birden fazla atim olusmaktadir. Eger ki bu durum 10 dakika siireyi asiyorsa

ekstrasistol olarak tanimlanir. Matematiksel sekilde Esitlik(1.17), (1.18) ve (1.19) ile ifade

edilmektedir.
RRt-1<0,9 (ARt-2) (1.17)
RRt-1+RRt=ARt-2 (1.18)
Ara karincigin kasilma hizi > 10/ dak. (1.19)

11)Kalp vurularinin arasinda birden fazla vuruda bir RR dalga tepesi mesafe kendinden
bir once gelen RR dalga tepesi aralifinin ortalama degerinin 0.9 mislinden daha az atim
diizenleyici olarak ortaya ¢ikmasi Erken kulakeik atimlar: (APB) olarak tanimlanir. Sayet ayni
zamanda kulakecik atim sayis1 dakikada 10dan fazla ise erken kulake¢ik kasilmasi olarak ifade
edilir.

Matematiksel olarak erken kulake¢ik atim sayis1 asagidaki sekilde gibi ifade edilir;

RRt-1<0,9 (ARt-2) (1.20)
AR t-2 < RRt-1 +RRt < 2AR t-2 (1.21)
APB hiz olarak > 10 / dak. (1.22)

12)Kalbin elektriksel iletim sisteminde meydana gelen bozukluga Sag dal bloklar1 (“right
bundle branch block”, RBBB) aritmisi denir. Karakteristik RBBB aritmisinin EKG ¢ekiminde V1
derivasyonundan biiyiikce QRS blogu ve kutupsal R dalga tepesi ve V6 derivasyonundan yok
denecek kadar boyutta S dalga tepesi gozlenmektedir.
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RBBB durumu gergeklesirken sadece sag karincik ve sag dal blogunda meydana gelen
elektriksel ileti ile direkt uyarilamaz ve sol karincik sol dal blogunda meydan gelen elektriksel
ile direkt uyarilmaktadir. Sonrasinda bu ileti AV diigiimiinden gec gecerek sag karicigin
uyarilmasina sebep olur. Bir EKG sonucunda RBBB tanisi i¢in asagidaki 6zelliklere sahip olmasi
yeterlidir.

¢ Kalp ritminin hizinin ve sayisinin normal seyrinde devam etmesi

* QRS blogunun siiresinin 120’'ms den daha da fazla siirede meydana gelmesi

¢ V1 derivasyonunda kutupsal R dalga tepesi meydana gelmesi

» V6 derivasyonunda hacimce biiyiimiis S dalgasi meydana gelmesi

Kiside RBBB olma siklig1 yasin ilerlemesiyle birlikte daha da artmasi goézlenir.

13)Kalbin icindeki ¢esitli odaklarin yaymis oldugu uyartilarin karsilasmalari sonucunda
meydana gelen aritmi ¢esidine flizyon denir. Bu uyarilar kalbin karincik kisminda karsilasiyorsa
karincik fiizyonu denir. Eger uyarilar kalbin kulak¢ik kisminda karsilasiyorsa kulakgik fiizyonu
denir. Kalbin karincik veya kulakeik kisminda karsilasan uyarilarin kaynagi ve karsilastiklar:
zaman dilimi QRS’te degiskenlik meydana getirir.

Aritmi tanis1 birden fazla yollar ve metotla tespit edilir. Bunlardan bazilari
elektrokardiyografi, Holter, Transtelfonik izlemeve elektrofizyolojik c¢alisma metotlar1 tani
konur. EKG kalbi elektriksel sistemin calisma seklini kaydetmektedir. Holter ise kisinin 24 saat
boyunca tistiinde takili kalan ve giin boyu kalp atim hizinin degisikliklerini kaydetmeye yarayan
bir cihazdir.

Transtelefonik izleme, ise kisinin tizerinde bulunan kalp ritmini kaydetmeye yarayan
cihazin 24 saatten daha uzun kaldig: siire zarfi icerisinde eger kisi kendisinde bir aritmi tespit
ederse hasta bu aritmiyi ya kendisi kaydeder ya da en yakin bilgi istasyonuna telefon yardimiyla
gonderen aritmi teshis iletim sistemidir. Bu testi yaptiran hastalar genelde ¢ok nadir meydana
gelen aritmileri tespit etmede faydaldir. EPS yonteminde ise genellikle ince ve esnek bir tiip
(kateter)vasitasiyla kasikta bulunan toplardamardan viicuda girilerek (kateter) yardimiyla sag
kulakeik ve karinciga ulasilmaktadir. Gerektiginde farkli uygulamalar ile kalbin sol kismina da
ulasilmaktadir. Gerekirse farkl yaklasimlarla kalp sol tarafina da ulasilabilir. Kalbin elektriksel
iletim sistemi izlenmektedir Bu yontem ve metotlar doktorlara aritmi tespitinde ¢ok biiyilik
zaman kazandirir.

Kardiyoversiyon, kalp pili (pacemarker), ila¢ tedavisi, kalp ici defibrilatér (ICD),
ablasyon gibi metotlar aritminin teshis edilmesiyle uygulanan tedavilerdir. ilag tedavisinin yan
etkileri olduk¢a ¢oktur ve aritmiyi arttirabilmektedir. Doktor kontroliinde uygun doz segcilir ve
bununla birlikte EKG testleri stirekli yapilmalidir. Kalbin ritmini normal seviyeye getirmek
amaciyla Kardiyoversiyon, acil bir durumda doktorlar tarafindan go6giis duvarina

gerceklestirilen elektrik soku olarak bilinmektedir. Ani 6limlere yol acabilecek ventrikiiler
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aritmilerde uygulanan ICD ’dir. Cihaz hastanin gdgiis kasinin igerisine olusturulmus bolgeye
elektrotlar ise kalbin icerisine yerlestirilmektedir. Bu cihaz kalbin ritmini takip etmektedir.
Tehlike arz edecek aritmileri ayirt etmek icin kullanilir. Gerek oldugu durumlarda elektrik soku
verilip oliimciil seviyedeki aritmileri diizenler. Kalbin yavaslama durumuna bagh dliim riskinde
olan hastalarda ek olarak pacemaker fonksiyonundan da faydalanilir Siniis diiglimiiniin diizenli
calismadigl olaylarda ya da kalp ici elektriksel iletimin 6niinde blok var ise bu cihazin elektriksel
uyar1 sinyalleriyle kalbi ritmine geri sokan kalp pilidir. Ablasyon tedavisine geldiginde elektro
fizyolojik bir arastirma sayesinde ritim bozukluguna sebep olan nokta bulunabildigi zaman bu
noktanin radyo frekans dalgalariyla sondiiriiliip susturulmasi teknigidir[2].

Tezin ikinci bolimiinde EKG analizine yapilmis onceki calismalara dair kaynak
arastirmasi, Ugclincli bolimiinde EKG sinyallerinin 06znitelik c¢ikarmak icin Pon-Tomkins
algoritmasi ve siniflandirma islemi yapan yapay zeka algoritmalarindan bahsedilmistir.
Doérdiincii boliimde elde edilen bulgular WEKA siiflandirici ara yiiziinde isleme tabi olduktan
sonra siniflandirma isleminin elde ettigi basari oranlari verilmistir ve son boéliimde de sonuglar

ve Oneriler verilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Kozakevicius ve arkadaslari ortogonal dalgaciklar1 kullanarak EKG sinyallerini filtreleme
ve analiz etme islemini gerceklemislerdir[3]. Sinyalleri analiz ederken "Haar" dalgacigi
kullanmislardir ve QRS kompleks pozisyonlarini tespit etmislerdir.

2010 yilinda Mitra ve arkadaslar1 EKG sinyallerinin 6znitelik ¢ikarimi yaparken ¢oklu
¢oOziiniirlik dalgacik analizi metodunu uygulamislardir[4].Dalgacik ayirma yontemi ile sinyali
filtreleyip elde ettikleri katsayilari inceleyip her bir karakteristik nokta icin wn uygun
katsayilar1 bulmuslardir. Daha sonra bu katsayilar1 kullanarak EKG sinyalinin tiim noktalarini
bulmuslardir.

Haijian ve arkadaslari, farkl formdaki PVC vurularini ve normal vurunun 6zniteliklerini
bulmak icin Hermit fonksiyonlarla temsil edilen QRS kompleks katsayilar1 kullanmis ve radyal
tabanli fonksiyon YSA’y1 kullanarak siniflandirmislardir [5]. Al-Fahoum, EKG kayitlarinin
dalgacik doniisiimii ile 6znitelikleri cikartmis ve radyal tabanli fonksiyon YSA kullanarak hayati
oneme sahip aritmiler siniflandirmistir [6].

Dokur ve arkadaslar1 EKG vurularini siniflamak i¢in yeni bir hibrit YSA sunmuslardir.
Osowski vd. EKG vurularim siiflamak i¢in bulanik YSA’y1 kullanip istatistik olarak yiiksekee bir
oran ile EKG atimlarina ait 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Pysiobanktan alinan 10 gesit aritmi
sinyalleri analiz edilerek ¢alismalar bu 10 tip veri lizerinden islenistir. 92 hastanin yaslarinin
ortalamasi 39.75 + 19.06 mevcut 40 bay, 52 bayan ) EKG kayitlarin1 test asamasi sirasinda
kullanildig1 gozlenmistir. Metot olarak ise yapay sinir aglarinin bulanik 6beklestirme iceren
yontemi ile yapay sinir aginin kendisi kullanilmis olup ve kendi iclerinde yapilan karsilastirma
sonucu metodun %99 basarili oldugu gozlenmistir. EKG atimlarini siniflandirmada yeni bir
hibrid YSA sunmustur[7]. Bereta ve arkadaslar1 EKG sinyallerinin 6zellik se¢imi ve
smiflandirilmasi icin hibrit bagisiklik algoritmasinda binary ve reel degerleri kodlamayi
karsilastirmislardir[8].

Giiler ve arkadaslari EKG vurularini smiflandirmak icin 6znitelik olarak vektor
elemanlarini kullanarak dalgacik katsayilarindan ve istatistiksel 6zelliklerden olusan bir birlesik
YSA kullanmislardir MIT-BIH physiobank veri tabani icerisinde bulunan ayiklanmis aritmi
atimlar siiflandirilip ve ventrikiiler ektopik odaksal atimlar icin % 98,1, supraventrikiler
ektopik odaksal atimlar icin ise % 96,6 seviyesinde yiiksek bir siniflandirma basarisi elde
edildigi goriilmiistiir. EKG atimlarinmi siniflandirma da birlesik yapay sinir aglarini kullanarak
vektor elemanlarinin 6z niteliksel olarak dalgacik katsayisi ile istatistiksel olarak
ozniteliklerden meydana gelmektedir[9]. Mahmoodabadi ve arkadaslari ¢ok ¢o6ztnirlikli

dalgacik doniisiimiine dayal EKG 6zellik cikarimini gergeklestirmislerdir[10].
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Azemi ve arkadaslar1 yaptiklari ¢alismada EKG aritmilerini siniflamak icin 6zniteliklersi,
bagimsiz bilesenlerden elde edilen analiz ve dalgacik doniisiimii bulgular elde etmislerdir. Ve
radyal tabanl fonksiyon YSA ve K en yakin komsuluk siniflayict kullanmislardir[11]. Ubeyli vd.
yapmis oldugu ¢alismada destek vektdr makinalar1 algoritmasina dayali yeni bir EKG siniflama
metodu ileri siirmislerdir[12]. Wei ve arkadaslar1 EKG vurularini siniflamak icin
evrimlestirilebilen blok tabanli YSA'y1 6nermis ve 6znitelik ¢ikarirken iki dalga tepesi arasindaki
zaman araligini kullanmislardir[13].

Ceylan ve arkadaslar1 EKG aritmileri temel bilesen analizi ve dalgacik doniisiimi
teknikleri kullanarak YSA’da siniflandirmislardir[14].

Chudacek ve arkadaslari normal atim ve PVC atimlarini siniflandirmak icin MIT-BIH ve
AHA veri tabanlarindan alinmis EKG atimlarindan elde edilen 13 sekilsel 6znitelikler elemanini
kullanmiglar ve radyal tabanli fonksiyon YSA’ da icinde bulunan 7 g¢esit algoritma yontemiyle
EKG atimlarini smiflandirmislardir[15].

Homaeinezhad ve arkadaslari sanal QRS gorsel tabanh geometrik 6zellikleri ile DVM ve
KNN hibrid smiflandiricis1 yoluyla EKG aritmilerini tanimaya yonelik bir c¢alisma
yapmislardir[16].

Nizam ve arkadaslar1 EKG igindeki aritmilerin analiz ve siniflanmasi amaciyla KKO
dayali yeni bir kiimeleme teknigi gelistirmis ve Kohonen, Geri Yayilim YSA ile mukayese
etmislerdir[17].

Ubeyli, yinelemeli YSA'nin Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitip EKG atimlarini
siniflandirma basarisinin degerlendirmis ve Physiobank veri tabanindan alinmis olan dort tip
EKG vurusunu analiz etmistir. Tekrarlamali YSA Levenberg-Marquard egitim algoritmasiyla
egitildikten sonra siniflandirmadaki basarisi degerlendirilmis bir calisma icerisinde dort farklh
EKG atimi(normal atim, tasiaritmi, atrial fibrilasyon, cengestive heart failrue beat) olmak iizere
physionet veri tabanindan alinmis ve analiz edilmistir[18]. Karar tretirken iki yol secilmistir:
0z vektor metoduyla 6z nitelik ¢ikarimi1 ve RNN ile siniflandirma islemidir. EKG atimlarim
siniflandirmak icin RNN’leri 0Oznitelikleriyle beraber gerceklestirmistir. Bu yontemin
siniflandirmada uygun bir durum oldugu tespit edilmistir.

Alptekin, EKG verilerinin analizini yaparak atrial olgunlasmamis atim ve ventrikiil
olgunlasmamig atim aritmilerinin tespitini gerceklestirmistir[19].

EKG aritmi sinyallerinin siniflandirmada tercih edilen metotlardan biride dalgacik
doniisimii ve bagimsiz bilesen analizi ile elde edilen yontemdir. Dalgacik doniisiimii kendi
zaman araligl, kendi zaman bandi ve frekans araligina sahip analiz tabanli bir yontemi
icermektedir Dalgacik doniisimii EEG, EMG, EKG sinyallerinin islenmesi gibi ¢ok sayida
biyomedikal uygulamada basarili bir sekilde kullanilmaktadir[20-22]. MIT-BIH veri tabani

icerisinde bulunan atimlar1 siniflandirmak i¢in birden fazla katmanh ag fonksiyon olarakta
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radyal tabanli yapay sinir ag1 ve son olarakta K en yakin komsuluklari inceleyen siniflandirma
yontemi kullanilmistir. Bu siniflandirma ile elde edilen Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasinin géstermis oldugu basari orani % 98.5’lik bir siniflandirma basarisi gézlenmistir.

PVC'ye ait olan cesitli sekillerdeki QRS bloklarinin ve normal atima ait olan QRS
bloklarinin fonksiyon olarak radyal tabanli YSA kullanilarak yapilan ¢alismada 6z niteliksel
olarak Hermit fonksiyonu QRS bloklarinin katsayilarindan faydalanilmistir. Bu calismanin
sonucunda fonksiyon olarak kullanila radyal tabanli sinir ag1 yiiksek bir performans
gostermistir ve bunun sonucunda hayati énem arz eden aritmi sinyaller simiflandirilip yiiksek
basar1 elde edilmistir[23,24]. Birbirinde farkli ii¢ veri tabanindan elde edilmis 159 aritmi
dosyasindan elde edilmis EKG kayitlar1 wavelet doniisiimii ile 6z niteliksel olarak elde
edilmistir. Siiflandirma sonucunda siniflayicinin, ventrikiiler fibrilasyon, atrial fibrilasyon ve
ventrikiiler tasikardi gibi hayati 6neme sahip aritmi sinyallerinin %97,5 gibi yiliksek dogruluk ile
siiflandirildig gézlenmistir.

Sayilgan ve arkadaslar1 yapmis olduklari calismada verileri Boston Beth Israil hastanesi
kalpteki normal ve diizensiz elektriksel aktivite icin kaydedilen elektrokardiyografi veri
setinden elde etmislerdir. Bu veri setinde yedi farkl aritmi ve yaygin olarak kullanilan dort
farkli siniflandiricr (Fuzzy C-Means, Naive Bayes, Extreme Learning Machine and K-Means)
kullanilarak ¢oklu siiflandirma yontemleri kullanilmistir. Siniflandirici performanslar olarak
dogruluk, secicilik ve duyarhilik kullanilmistir. Siniflandiricilar kendi aralarinda kiyaslandiginda
Naive Bayes ve Extreme Learning Machine siniflandiricilarin ortalama performans degerleri
daha yiiksek bulmuslardir. Tim aritmi tiplerinin ortalamalar1 alindiginda en basaril
performans Naive Bayes siniflandiricisi olarak % 92 dogruluk basarisi olarak tespit
etmislerdir[25].

Kaya ve arkadasi yapmis olduklari calismada normal atimlar (N), sol dal blogu (LBBB),
sag dal blogu (RBBB) ve Paced atim (P) atimlarini siniflandirmis ve siniflandirma performansini
analiz etmislerdir. Sinyalin zaman serileri, sinyallerden 6zellik ¢ikarmak yerine sinyalleri
simflandirma algoritmalar1 i¢in girdi vektorii olarak kullanmigladir. Oznitelik azaltimi igin
bagimsiz bilesen analizi kullanmislardir. Yapay sinir aglari, K-en yakin komsu, Bayes ve Karar
agaclart simiflandirma algoritmalarimi kullanmislardir. Bu ¢alismada, K-NN en iyi dogruluk
oranlarini oldugunu gostermislerdir[26].

Weems ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada kalp hastalarini EKG sinyallerinin
siniflandirilmasinda YSA’'nin yapisini ve model tanima tlizerindeki etkisini analiz etmek icin
PHYSIO BANK ATM’den elde ettikleri verileri kullanmislardir. Bu calismanin sonucunda %96
gibi bir dogruluk sonucuna ulagmislardir[27].

Perez ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢calismada sinyalin islev gore 6zellikleri ¢ikarmak

icin ileri diizeyde sinyal isleme veya main lead (MLII) istatiksel analizine dayandirmislardir.
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MLII en kolay elde edilen sinyal olmasina ragmen kalbin elektriksel iletimin tam olarak
tanimlayamayacagini disiinmiislerdir. Bu yiizden standart 12-Lead EKG siteminden bir 6n
kordon kursun V1 eklemeyi uygun gormislerdir. Bu yontemin %99.5 oldugunu
gostermislerdir[28].

Yuan ve arkadaslari yapmis olduklar1 ¢alismada EKG sinyallerini ¢ikarirken ve
siniflandirma islemi yaparken dalga boyu paket ayristirmasi1 (WPD) ve genetik algoritma geri
yayilim sinir ag1 (GA-BPNN) temelli bir yontem kullanmislardir. Elde ettikleri sonug ile %99,33
bir dogruluk orani elde ederek kalp hastaliklarim1 otomatik olarak tanimlamasinda etkili bir

sekilde uygulanabilecegini gdstermislerdir[29].
2.1. Kalbin Konumu ve Anatomisi

Kalp gogiis kafesi icerisinde ters cevrilmis bir koni seklinde diyaframin {izerinde gogiis
kemigi arkasindan akcigerler arasindadir. Kalp dis zari ile ¢epegevre kusatilmistir. Agirlig
yaklasik olarak 250-300 g civarinda olup herkesin kendi sag yumrugu biiyiikliigiindedir.
Akcigerin list kisminda biiyiik damarlar yer almaktadir. Bunlar akciger atardamari,
toplardamari ve aorttur. Damarlarin girdigi list kismina taban, ventrikullerin bulundugu ug

kismina ise apex denir. Tiim bunlar Sekil 2.1'de gosterilmistir[30].
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Sekil 2.1. Go6giis iizerinde kalbin yerlesimi [32].

Eagrsaldar

Kalp miyokart adi verilen kalp kasindan olusmustur. Sag ve sol karinciklar ve
kulakeiklar olmak tizere dért béliimden olusmaktadir. Kalp kasi lifleri helezon seklinde olup

Sekil 2.2'de goriilecegi ilizere dort gruba ayrilmaktadirlar. Bu lif gruplarindan iki tanesi her iki
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karincigi disaridan kusatir. Bu liflerin altinda her iki karincigi da kusatan figiincii lif gurubu yer
alir. Bu liflerin altida sadece sol karincigl saran dordiinct lif grubu yer alir. Kalp kasi liflerinin
radyal seklinden ziyade daha c¢ok teget halinde yerlesimi sonucunda kaslarin direnci daha

kiictktiir. Bu da elektrokardiyografide 6nem arz etmektedir[31].

Sekil 2. 2. Kalp kasi liflerinin yerlesimi [32].

Kan pompalama islemi, kalbin odaciklar: etrafinin ¢eviren kalp kaslarinin kasilmasi ile
olur. Bu kaslar, kalbi bir ¢elenk gibi 6éren koroner damalarla beslenir. Sekil 3'de sag kulakeik
doldugunda, kalp kasilarak kanin trikuspik (ii¢ parcali) kapak¢ik yolu ile sag karinciga
gecmesini saglar. Karinciktaki basing karincik basincinin iizerine c¢iktiginda trikuspik kapak
kapanir. Sag karincigin kasilmasi ile yarim ay seklindeki pulmoner kapak acilir ve kan pulmoner
artere pompalanir. Ana akciger atardamari sag ve sol akciger atardamar olmak iizere ikiye
ayrilip akcigerlere ulasir. Akcigerlerde ise gittikce kii¢iilen kollara boliinerek kesit alanlar1 son

derece kii¢iik olan alveollere ayrilir.

10
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Sekil 2. 3. Kalbin ve ilgili damarlarin anatomisi [32].

Akcigerlerde meydana gelen gaz alis verisi alveol olarak adlandirilan hava
keseciklerinde gozlenir. Bu alveoller keseciklerinin ¢evresini cevreleyen kilcal damarlari
beslemektedir. Baska tarafta, temizlenerek gelen kan bu kilcal damarlarin yolu ile ¢ok ince
toplardamarlara ve sonra da gitgide biiyliyerek akciger toplardamarlar1 kalbe ulasir. Akciger
toplardamarlarindan sol karinciga giren kan, sol karincik kaslarinin kasilmasi ile mitral
kapakgik iizerinden diyastol suresince sol karinciga pompalanir. Karinciktaki hacmin artmasi
sonucu mitral kapakgig1 kapanir. Sol karincik kaslari kasildiginda olusan basing sonucunda aort
kapakgigr agilarak ve kan aort damarina pompalanir. Bu olayda es zamanh olarak pulmoner
kapakgik da agilir ve sag karincik icindeki kan akciger atardamara pompalanir.

Kalp kani pompalarken islemi sistol ve diyastol adl1 iki kisimda olur. Kalpte sol karincik
kaslar kasilarak kanin akciger atar damara ve aorta pompalarken gecen siireye sistol denir.
Kalp odaciklar1 gevseme esnasinda kanla dolar ve kanla doldugu bu zaman diyastol olarak
adlandirilir. Kan, arter sitemine pompalandiktan sonra kalp, dinlenme durumuna gecer ve cikis
kapaklar1 kapanir. Kisa bir sure sonra giris kapakciklar1 agilarak diyastol ve yeni bir kalp
cevrimi baslar. Atardamarlardan ayrilarak cesitli kollardan gecen kan, beyne, uzuvlara ve diger
organlara ulasir.

Arteryel sistemde son basamakta yer alan damarlarin kesit alanlar1 kiiciilerek ve sayilari
artarak incelik olarak en ince damarlari da dahil ederek devam eder. Bu ince damarlardan
hiicrelere oksijen girisi saglanir icindeki CO2’nin kana gecmesini saglayan kilcal damarlar

beslenir. Daha sonra biiyiik toplardamarlara ve onlarda st ve alt toplar damlara baglanirlar.

11
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Kalbin kendisini beslemesi, aorttan ayrilan koroner atardamarlar yolu ile olur. Bu atardamarda
kilcal damar sitemine benzer bir sisteme doniisiirler ve kalp toplardamarlarina baglanirlar.

Kardiovaskiiler sistemle ilgili baz1 ortalama rakamlar sunlardir: saglikli eriskinlerde
kalp vurum hizi 60-120 vuru/dk arasindadir. Kalp vurum hizi, ayaga kalktiginda artar.
Oturdugunda ise diser. Bir bebekte ortalama vurum hizi 140 vuru/dakikaya ¢ikabilir.
Bunlardan baska bir¢ok psikolojik, fizyolojik ve ¢evresel etkenler kalp vurum hizini etkiler. Kalp,
dakikada ortalama 5 litre kan pompalar. Agir egzersiz sirasinda bu miktar ¢ok artabilir.
Herhangi bir anda, toplam kan hacminin %75'i toplardamarlarda, yaklasik %20'si
atardamarlarda ve geri kalan1 da kilcal damarlarda bulunur.

Kan basincinin maksimum degerine sistolik kan basinci, en diisiik degerine de diyastolik
kan basinci denir. Kan basincinin 6lciilmesinde kullanilan birim mm-Hg dir. Yetiskin bireylerde
normal sartlarda kolda bulunan atar damarlardan 6l¢iilmiis ve sitolik basinci 90 ile 140 mmHg
arasinda degiserek ortalamasi alindiginda gosterdigi deger 120 mmHg ‘dir. Normal diyastolik

basincinin ortalama degeri ise 85mmHg'dir[32].

2.2. Kalp Kasinin Fizyolojisi

Kalpte baslica 3 kas tipi gorulmektedir, bunlar; atriyum kasi, ventrikiil kas1 ve uyarici
iletici kas lifleridir. Atriyum ve ventrikil kaslari iskelet kasina benzeyen uzun stire kasili
kalmasiyla digerlerinden ayrilan kaslardir. Ozellesmis uyarici ve iletici kas lifleri kalbin her
yerinde bulunan, ¢ok fazla kasilmayan, ozellikle aksiyon potansiyelini kalbin her yerine
ulastiran ve kalpteki ritmik kasilmay1 saglayan uyari sistemini olustururlar. Kalp kasu liflerine
bakildiginda iskelet kasi gibi cizgili olarak goriilmektedir. Bircok yodnden iskelet kasina
benzerken, yorulmamasi, otomatisite gibi 6zellikleriyle de iskelet kasindan ayrilmaktadir. Tim
kalp kasi hiicreleri aralarindaki yarik baglantilar aracilifiyla birbirlerine baglanmiglardir. Bu
baglantilar sayesinde biri uyarildiginda digerlerinin uyarilmasi hizli ve kolayca uyar1 hepsine

yayilabilmektedir.

2.3. Kalbin Elektriksel iletim Sistemi

Kalbin elektriksel iletim sistemi sinoatrial diigiim (SA), his demeti, atrioventrikiiler
diiglim, demet kollar1 ve purkinje fiberlerinden olusmaktadir (Sekil2.4).Siniis diigimi
tarafindan ritmik uyarilar atrioventrikiilere (AV) dogru diigiim tarafindan iletilir. AV diigiime
iletilen uyarilar AV’den ge¢meden oOnce geciktirme islemi yapan AV digimiim uyarilarini

atriumdan ventrikiilere dogru iletme islemini saglar ve boylece AV ventrikiler diigiimiin tiim
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yluzeylerine iletilmesi Purkinje fiberler tarafindan saglandigi yapilan g¢alismada
gorilmektedir[33].

Kalbin normal ¢alismasi esnasinda uyarilar SA diigiimden ¢ikmaktadir. Bu sebepten
dolay1 SA diiglim pacemaker olarak tanimlanmaktadir. Pacemaker, hareketi baslatan, hareketin
hizin1 belirleyen anlamindadir. SA diiglimde kendiliginden olusan aksiyon potansiyeli,

depolarizasyon dalgasi halinde kalbin tiimiine yayilmaktadir.

\ ( A-V diiglim

Sinus | \ \
digiumi _ _ A ‘

Dugumier arasi ; S,
yollar B 2

A-V demel

Sekil 2.4. Kalbin elektriksel iletim sistemi [34.].

Sinoatriyal diigiimde olusan hareket potansiyeli atriumlarin iizerinde bulunan iletim
yollarinin tizerinden hizli bir sekilde yayilarak gectikten sonra atriumlar kasilma olayim
gerceklestirir ve kanin ventrikilere gecmesi saglanir. Atriumlarin hareket hizi 30cm/s’dir. Sintis
atriyal ve Atriak ventrikiiler arasi hareket hiz1 45cm/s’dir. Siniis atriyal diigiimiin hareket hizi
30-50 ms bir hiz ile Atriyal ventrikiilere ulastigi goriilir ama bu siirenin kani tamamen
ventrikiilere doldurmak icin yeterli olamadig1 goriilmektedir. Bu yiizden ventrikiiler kasilmasi
belli bir siireden sonra yapilmasi gerekir. Atriyal diigiim gecikme elemani gibi ¢calissa da hareket
hizinin 110 ms kadar geciktirilmesi sonucu elde edilir[34].

Ventrikiillerin uyarilmasi purkinje fiberleri ile saglanir. Burada ise aksiyon
potansiyelinin hiz1 2-4 m/s kadardir. Purkinje fiberleri yardimiyla uyarilan miyokardiyum
kasilir ve buradaki kan arterlere pompalanir. Kalp kasinin ayn1 anda kasilmasindan sonra
genligi olduk¢a biliylik bir elektriksel isaret olusur. Elektrokardiyogram (EKG) olarak

adlandirilan bu isaret viicut lizerinden algilanabilir[35].

13



[brahim Celik, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2017

2.4. Elektrokardiyografinin Tanimi

Kalpteki ritimler, sinlis diigiimiinden cikan elektrik uyarilari ile meydana gelir. Bir
dakikada 60-100 defa tekrarlanan bu uyarilar yardimiyla énce kulakciklar kasilir ve icindeki
kan karinciklara aktarilir, ardindan karinciklar kasilir ve kulakgiklardaki kan bu islem ile aorta
ve akciger atardamarina pompalanir. Kalpte bu sekilde olusan elektrik akimlarinin kagida
yazdirilma islemine EKG denir[36,37].

EKG, kalbin calismasi sirasinda olusan elektriksel uyarilarin elektrotlar araciligiyla
kaydedilmesi esasina dayanir. Yani bir EKG temel olarak Kkalpteki elektriksel islevleri
gosterdiginde mekanik islevler hakkinda bilgi vermez. Genelde olarak bir saniyedeki 25 mm
donme hizina. Bu kagidin lizerinde 1x1 mm’lik kiiciik ve 5x5 mm’lik biiyiik kareler mevcuttur.
EKG daha onceden belirlenmis bir kagit tizerine aktarilir. Sinyallerindeki dalga, aralik ve
segmentlerin hesaplanmasinda bu kareler dikkate alinir[35].

“Elektrokardiyografi kalbin islevinin degerlendirilmesinde kullanilan en o6nemli
yontemlerden biridir. Dogrudan dogruya kalp kasinin kasilma seklini gosterir. EKG genellikle,
gogls agrisi ile basvuran hastalarda kalp krizi tanisin1 koyabilmek, diizenli veya diizensiz kalp
ritim bozukluklarini (aritmiler) ortaya cikarmak, efor testi sirasinda kalbin elektriksel
aktivitesini kaydetmek, kalbi etkileyebilecek degisik ilaglarin etkinliklerini veya yan etkilerini ve
mekanik aletlerin (kalic1 kalp pili vb.) fonksiyonlarini degerlendirmek amaciyla yapilmaktadir.
EKG testi, gogiis agrisi, carpinti, nefes darligi, bas donmesi, bayilma gibi kalp hastalig1 sikayeti
olan hastalarin ya da kalp hastalig1 acisindan risk (yiiksek kan basinci ve kolesterol, sigara i¢imi,
diyabet, aile oOykiisii veya ileri yas) tasiyan hastalarin degerlendirilmesi amaciyla da
yapilmaktadir”

Kardiyoloji uzmani Dr. Siilleyman Aysel’e gore bir EKG asagidaki durumlarin tespitini
yapmak icin kullanilabilir:

*EKG kaydi ile kalpte meydana gelen ritimsel ve iletimsel hastaliklar belirlenebilir.

eKalp damar cerrahisi hastalik tanis1 koyarken kalbin damarlarinda olasi bir daralma
veya kalbin beslenmesi konusunda problemler olusabilir. Yeni bir kalp krizi tanisinda veya daha
once bir kalp krizine maruz kalip kalmadigi ¢ikarilabilir.

« Kalp duvarlarinda kalinlasma ve kalp bosluklarinda genisleme bulgular: saptanabilir.

» Kardiyomiyopatiler (kalp kasinin ¢esitli nedenlere baglh hastaliklari).

« Perikarditler (kalp zarinin ¢esitli nedenlere bagh iltihaplar).

» Miyokarditler (kalp kasinin ¢esitli nedenlere bagh iltihaplari).

» Bazi dogumsal kalp hastaliklar1 degerlendirilebilir.

e Elektronik kalp pilinin islevleri degerlendirilebilir.

eBirtakim kalp ilaglarina ait yan etkiler kontrol edilmektedir.
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sViicudun sivisal ve elektrolit dengesi bozukluklarinin diizenlenmesinde faydalhdir.

Yukarida bahsi gecen bilgiler 1s181nda, EKG ile tani1 konulabilecek durumlar genel olarak
Malmivuo ve Plonsey’ye gore asagidaki gibi siniflandirilabilir.

1. Kalbin elektrik ekseni

2. Kalp hiz1 izleme

3. Ritimler

a. Supraventrikiiler ritimler

b. Ventrikiiler ritimler

4. Aktivasyon serisindeki bozukluklar

a. Atriyoventrikiiler iletim bozukluklar (atrioventricular conduction defects)

b. Dal blogu (bundle-branch block)

c. Wolff-parkinson-white sendromu

5. Atria ve ventricles duvarinda kalinlasma veya boyutunda biiyiime

a. Atrial biiytimesi (hypertrophy)

b. Ventrikiiler biiytimesi (hypertrophy)

6. Miyokard iskemi ve enfarktiis

a. Iskemi

b. Enfarktiis

7. 1lag Etkileri

a. Yuikstikotu

b. Kinidin

8. Elektrolit dengesizligi

a. Potasyum

b. Kalsiyum

9. Kardit

a. Kalp zar iltihabi

b. Kalp kast iltihabi

10. Kalp pili izlem

2.5. EKG Dalgalan ve Ozellikleri

EKG, izoelektrik cizgide bulunan segmentler, izoelektrik cizginin iistiinde ve altinda
bulunan dalga ve araliklarda olusmaktadir. P, Q, R, S, T ve U harfleri normal EKG’deki dalgalari
tanimlayan harflerdir (Sekil 2.5). EKG kagidinin lizerinde 1X1 mm' lik kiiciik ve 5X5 mm' lik
biiylik kareler vardir. Yatay eksende her 1 mm 0.04 saniyeyi, 5 mm ise 0.2 saniyeyi

belirtmektedir[35].
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Sekil 2. 5. EKG dalgalari ve 6zellikleri [35].

2.5.1. P dalgas1

Atrial depolarizasyonunu gosterir. Aksiyon potansiyelinde Faz 0 asamasinda olusur. En
net olarak D2 ile V1 derivasyonlarinda izlenir. Amplitiidii <2.5mV, siiresi <120ms’dir. AVR
deirvasyonunda negatiftir. Kor pulmonalede izlenebilen sivri P dalgasi i¢in 6l¢iit 22.5mV’dir.
Mitral kapak darhiginda ¢entikli P dalgasi izlenirken atrial fibrilasyonda P dalgasi izlenmez[38].

Genlik P-dalgas1 — 0.25 mV

2.5.2. PR mesafesi (PQ mesafesi)

Atrioventrikiiler iletiyi gosterir. Interatrial, AV nodal ve His-Purkinje iletimi icin gecen
slirenin toplamini ifade eder. PR mesafesi, P dalgasinin baslangicin-dan QRS kompleksinin
baslangicina kadar siirer. Aksiyon potansiyelinde Faz 2 asamasinda olusur. Normal PR mesafesi
120-200ms kadardir. PR mesafe-sinin uzamasi AV bloklar (6rnegin; 1. derece AV blok),
kisalmasi ise preeksi-tasyon sendromlari (6rnegin; WPW Sendromu) ile iliskilidir[38].

Siire P-R araligi — 0.12 - 0.20 saniye

16



[brahim Celik, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2017

2.5.3. QRS kompleksi

Ventrikiiler depolarizasyonu gosterir. Q dalgasinin baslangicindan S dalgasinin sonuna
kadar siirer. Aksiyon potansiyelinde Faz 0 asamasinda olusur. Normal QRS kompleksi
<120ms’dir. QRS kompleksinin uzamasi dal bloklari ile iliskilidir. D1'de pozitif, aVF’de pozitif
vektorel yon mevcut ise kalbin aksi normal olarak degerlendirilir. D1’de negatif, aVF'de pozitif
vektorel yon mevcut ise kalpte sag aks sapmasi olarak degerlendirilir. D1'de pozitif, aVF'de
negatif vektorel yon mevcut ise kalpte sol aks sapmasi olarak degerlendirilir. D1’de negatif,
aVF’de negatif vektorel yon mevcut ise kalpte kuzey bat1 aks sapmasi olarak degerlendirilir. Sol
aks sapmasinin en sik sebebi arteriyel hipertansiyondur[38].

Siire QRS araligi— 0.09 saniye

2.5.4. Q dalgasi

EKG'deki ilk negatif dalgadir. Fizyolojik Q dalgast < % R dalgast kadardir.
Interventrikiiler septumun depolarizasyonuna bagh lateral derivasyonlarda (D1, aVL, V5-6)
fizyolojik Q dalgas1 (initial Q wave) goriiltir. Patolojik Q dalgas1 = % R dalgasi1 kadardir ve
gecirilmis miyokard infarktiisti tanisi icin 6nemli bir 6l¢tittiir[38].

Genlik Q-dalgas1 — R dalgasinin %25’ idir.

2.5.5. R ve S dalgasi

EKG'de Q dalgasindan sonra gelen ilk pozitif dalgadir. Prekordiyal derivasyonlarinda
V1'den V5’e dogru R dalgasinda voltaj artis;, S dalgasinda voltaj azalmasi goriilir (R
progresyonu, S regresyonu). Prekordiyal R progresyon kaybi, gecirilmis anterior miyokard
infarktiisti lehine bir bulgu olarak degerlendirilebilir. Anteroseptal (V1-2) derin S dalgasi ile
lateral yliksek R dalgasi, sol ventrikiil hipertrofisi (SVH) icin 6ngoriiciidiir[38].

Genlik R-dalgas1 — 1.60 mV

2.5.6. T dalgas1

Ventrikiiler repolarizasyonu gosterir. Aksiyon potansiyelinde Faz 3 asamasinda olusur.
Supraventrikiiler odak kaynakli ritimlerde QRS ile ayni1 yonde olup pozitiftir. Ventrikiiler odak
kaynakli ritimlerde QRS ile zit yondedir. T dalgasi hiperkalemide sivirilesir (= 2/3 R dalgasi),
hipokalemide ise diizlesir. aVR ile V1’'de negatif diger derivasyonlarda genellikle pozitiftir[38].

Genlik T-dalgas1 — 0.1-0.5 mV
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2.5.7. Q-T mesafesi

Ventrikiiler depolarizasyonu ile repolarizasyonunu gosterir. Yas, cinsiyet ve kalp hizina
gore degisiklik gosterir. EKG degerlendirilirken mutlaka Olgiilmesi gerekir. Kalp hizina gore
diizeltilerek hesaplanmasi onerilir[38].

Stire Q-T aralig1 — 0.35 - 0.44 saniye

2.5.8. ST segmenti

QRS baslangicindan T dalgasinin baslangicina kadar gecen stredir. Aksiyon
potansiyelinde Faz 3 asamasinda olusur. Normalde izoelektrik hat hizasindadir. ST depresyonu
veya elevasyonu iskemi lehine bir bulgu olabilir[38].

Siire S-T aralig1 — 0.05 - 0.15 saniye

Dalgalarin bu karakteristik 6zelliklerini ve bunlarin kendi arasindaki stirelerin
bilinmesi durumunda bir¢ok hataligin teshisi daha kolay olacaktir ve tedavi amach
kullanilacaktir.

EKG dalgalarinin karakteristik noktalarinin tespiti ile ilgili bircok c¢alisma
yapilmistir[39].

2.6. Yapay Sinir Ag1 Kavram

”

1949 yilinda Donald Hebb “The organization behaviour isimli eserinde hiicresel
diizeyde bir beynin nasil 6grendigi ile bir eser ortaya ¢ikarmistir. ve YSA 6grenme algoritmalari
icin baslangi¢ noktasi sayilan bir 6grenme kanunu ileri siirdii [40]. Bu giin {lizerine bazi
eklemeler yapilmis olan bu model, o ddnemin bilim adamlarina, bir néron aginin 6grenme isini
nasil gerceklestirecegi konusunda fikir vermistir. Daha sonra Rosenblatt noronlar ile ilgili
kavramlar ortaya atmistir.[41]. Bu kavrami perceptron olarak aciklamistir ve bu kavram sana
makine desenleri ile simiflandirma islemini baglantilarin agirbk kismimi  degistirerek
ogrenebilmekte idi. Ilerleyen siirecte bu desen tanima ile ilgili caligmalar gitgide hizlanarak
devam etti. 1960 yillarinin basinda ADALINE (ADAptive LINEar combiner) denen bir sistem
bulmuslardir[42]. John Hopfield kendi yayinladig1 “Neural Networks and Physical systems” [43]
isimli calismasinda artik modern YSA dénemi baslamistir

Hopfield'in yapmis oldugu bu ¢alismasinda néronlarin etkilesimlerini karsilikli yaptigini
gosteren bir matematiksel islem modeli sunmustur. One siiriilen bu model bir enerji
fonksiyonun alabilecegi minimum degere indirip birinci mertebeden nonlineer diferansiyel

esitliklerden olusmaktadir. Hopfield yaptig1 bu ¢alismasinda ag diizeyinde bir néron diizeyinde
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var olmamis islem kapasitesi oldugu ileri siiriiliir. Bu ag yapisina Hopfield’in ag1 denilir. YSA
gelisimi yapilan bu ¢calismalar sonucu stirekli ilerleyerek devam etmistir

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin ¢alisma sisteminin yapay olarak benzetimi
¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. Yani yapay sinir agi, insan sinir sistemindeki
noronlarin fonksiyonu goren temel elemanlardan olusmaktadir. Bu elemanlar insan beyninin
anatomisine benzer sekilde organize edilmislerdir. Bu biiyiik benzemenin yani sira, YSA'y1 insan
beyninin sasirtic1 derecede birgok 6zelliklerini tasirlar. Ornegin, tecriibe ile 6grenirler, daha
once Ogrenilen bilgileri genele indirgeyerek yeni sonuclar ¢ikarirlar, yani bir bilgiden gereksiz
kisimlarini ¢ikararak 6nemli olan 6zl alirlar. YSA, gercek nesnelerin biyolojik sistemlere benzer
sekilde gosterimlerine olanak saglayan, islemsel elemanlar olarak tanimlanan basit sinir
hiicrelerinin paralel baglh diizenlemeleri ile olusturulur. YSA, katmanlari bigiminde diizenlenmis
basit diizeyde eleman gruplardan olusur. Katmanlardan her biri farkli agirliklara sahip olan
baglantilar araciligiyla iletisim halinde oldugu belli sayidaki islem elemanlarindan olusmaktadir.
YSA’'nin olusturulmasi asamasinda hiicrelere ait olan baglanti sekilleri veya islem elemanlari
diizenlemesiyle bilgi(kodlama) bilgi ve 6grenmeyi (¢agirma) kullanabilme metodu olmak iizere

lic elemana gereksinim vardir.

2.6.1 Yapay Sinir Aginin Temel Ozellikleri

YSA’'nin temel 6zellikleri asagida 6zetlenmektedir:

¢ Olusan problemler karsisinda nasil bir ¢6ziim yolu izleyecegini 6grenen bilgisayarlar
olarak adlandirabiliriz.

*Problemi ¢c6zerken 6rnek verileri temel alip 6grenerek ¢6ziim arar.

¢ Uzmanin bilgisine gerek duyulmaz.

e Degisik oriintiileri ayirt etmede o6nemli o6zellikleri ve ilintileri kendi iclerinde
tanimalari icin egitilirler

¢Ele alinan veriler gercek zaman dilimindeki gercek veriler veya 6rnek veriler 6gretilir.

 Yeterli diizeyde yetenek ile birlikte uygun bir mimari ve 6grenme yapisinin gerektigi
gorilir.

Yapay Sinir Aglarinin giiclii ve zayif yonleri asagida verilmektedir.

Gugli Yonleri:

 Kullanic veri 6rneklerine dayanan tekil ¢oztimler tiretirler

 Algoritmayi bilmeye gereksinim gostermezler

¢ Cok az yazilim ya da hi¢ yazilim gereksinimi yoktur, daha ¢ok donanim islem giiciine
gereksinim duyulur.

*Cesitli cok sayida problemlere ¢6ziim bulabilmektedir
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¢ Yapisinin paralellik gdstermesinden otiirii ¢ok fazla islem iceren problemleri hizl bir
sekilde ¢cozmektedir.

«Kompleks olan kararlar kendi iclerinde iiretilir.

«Giirtltiiyli yok etme tizerine iyi bir basar1 orani gostermislerdir.

¢ Hataya dayanma yetenegini kendiliginden olustururlar.

Zayif Yonleri:

« Biitlin islemsel problemlere uygulanamazlar

 Egitim ve test veri 6rneklerine gereksinim duyarlar.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez calismasinda, “Physionet ECG Databases” veri tabanindan alinan EKG sinyalleri
lizerinde, c¢esitli yapay zeka yontemleriyle aritmiye sahip sinyallerin tespit edilmesine yonelik
bir c¢alisma gerceklestirilmistir. Tez calismasinda kullanilan EKG sinyallerine ait o6zellik

¢ikarimlar1 Pan-Tompkins algoritmasi kullanilarak gergeklestirilmistir[44].

3.1. Kullamlan EKG Sinyal Ornekleri

Bu tez calismasinda kullanilan EKG verileri “Physionet ECG Databases” veri tabanindan
alinmistir. EKG sinyallerinin icerisinde saglikli insanlara ait veri grubundan olusan “MIT-BIH
Normal Siniis Rhytm Database” isimli veri tabani degerlendirilirken, aritmi yapilarini igeren
sinyaller i¢in “MIT-BIH Arrhythmia Database” veri tabani kullanilmistir. Tez ¢alismamsinda
kullanilan saglikli ve aritmi sinyallerini iceren ve 60 sn’lik EKG sinyallerinin ilk 10 sn’lik
segmentleri 10 mV aralikta ve 360 Hz 6rnekleme frekansina sahip EKG sinyal 6rnekleri Sekil
3.1'de verilmistir. Boston's Beth Israel hastanesi Arrhythmia Laboratuvarlarinda elde edilen
aritmi olmayan normal EKG veri tabani 32 adet long-term siniis veri kaydini icermektedir. Veri
seti, 26-45 yaglar1 arasinda 16 erkek ve 20-50 yaslar arasinda 16 kadindan alinmis sinyal
orneklerini icermektedir. Aritmi sinyallerini iceren veri tabani Boston's Beth Israel
hastanesinde 1975-1979 yillar1 arasindaki hasta kayitlarindan 32 adet aritmi sinyallerinden

meydana gelmektedir.
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Sekil 3. 1. EKG isaret 6rnegi : a) Saglikli, b) Aritmi

3.2. Pan-Tompkins algoritmasi

Pan-Tompkins algoritmasi, EKG sinyali icerisindeki her bir dirti tizerindeki R
tepelerini ve bu tepeler arasindaki mesafelerin hesaplanmasi i¢cin kullanilmaktadir. Pan -
Tompkins algoritmasi genel olarak bant geciren filtre, tiirev alma ve kare alma asamalarindan
meydana gelmektedir. Pan-Tompkins algoritmalarinin islem adimlarn Sekil 3.2.de
gosterilmistir. Filtrelenip kaydedilen EKG sinyalinin istatistik analiz yonteminde oldugu gibi
Pan- Tompkins yontemi kullanilarak ara yiiz tasarimi gergeklestirilmistir. Bu yontemle EKG
sinyalinin ortalamasi alinarak sinyal tizerindeki DC bilesenler yok edilir. Daha sonra bant
geciren filtre yardimiyla EKG sinyali giirtltiiden arindirilir. Bant geciren filtre ¢ikisindaki

sinyalin karesi alinarak sifirin altinda bileseni kalmaz. Karesi alinan sinyal hareketli pencere
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integrali (moving window integrator) alinir. Pan-Tomkins algoritmasinin asamalar1 asagidaki

blok diyagramda verilmistir[44].

Bant Geciren Tiirev Kare Alma Kayan

Filtre — _' Pencere

Operatori islemi :
Integrasvonu

R Tepelerinin Geciktirilmis
Bulunmasi —

arijinal Sinyal

Sekil 3.2. Pan-Tompkins Algoritmasinin asamalari

Bant geciren filtre: Bant geciren filtre kisminda sinyalimizi giiriiltiilerden slizmek
amaciyla yiiksek geciren ve al¢ak geciren filtre kaskad olarak uygulanmigtir. ilk asamada QRS
dalgasinin enerjisini maksimize etmek ici arzu edilen filtre yaklasik olarak 5-11 Hz'dir. Jiapu
Pan ve Wilis ]. Tompkins ‘in ortaya cikardigi algoritmada tasarladiklari alcak geciren filtrenin
200 Hz lik ornekleme frekansi icin kesim frekansi 11 Hz dir[44]. Algak geciren filtrenin

denklemi (3.1) ve frekans cevabi (3.2) asagidaki esitliklerde verilmistir.

y(n]zZy(n-l]—y(n-2]+% [x(n) —2x(n — 6) + x(n — 12)] (3.1)
1 (o ,
H(Z)_32 (1-z=1)2 (32)

Yiiksek geciren filtrenin kesim frekansi ise yine aym1 200 Hz lik 6rnekleme frekansina
icin 5 Hz dir. Yiksek geciren filtrenin denklemi (3.3) ve frekans cevabi (3.4) asagidaki

esitliklerde verilmistir.

y(nT)=y(nT-T)+x(nT)-x(nT)-x(nT-32T) (3.3)
th(z)=% = z~16 _ %Z(Z)) (34)

Uygulanan filtrelerin kesim frekanslarinda Pan-Tomkins algoritmasi kesim frekanslari
baz alinarak yapilmistir. Ama kullandigimiz bu filtreler Pan-Tomkins algoritmasinin 200 Hz ‘lik
ornekleme frekansinda oldugu gibi tasarlandigi i¢in bizim kullandigimiz 360 Hz'lik sinyallerin
ornekleme frekansi 200 Hz olacak sekilde yeniden 6rneklenmistir.

Tiirev Alict: Filtreleme islemi yapildiktan sonra QRS noktalarini belirgin hale getirmek
icin 5 noktadan tiire alarak egim bilgisinden faydalaniyoruz. Tiirev alicinin denklemi (3.5) ve

frekans cevabi (3.6) asagidaki esitliklerde verilmistir.
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2x(NT)+x(NT—T)—x(nT—-3T)—2x(nT—4T)

y(nT)= 2 (3.5)

H(z)=01(2+z"* —z73 = 2z7%) (3.6)

Kare Alici: Normalizasyon ve tilirev alici islemlerinden sonra QRS degerlerini daha
belirgin hale getirmek ve negatif degerlerden kurtulmak icin tiirevi alinan sinyalin karesi
alinarak islem gerceklestirilir. Esitlik (3.7) de belirtildigi tizere formiile edilmistir.
y(nT)=[x(nT)]2 (3.7)

Kayan Pencere integratorii: En son olarak kayan pencere integratérii kullanilarak
yumusatma islemi yapilir. Asagidaki esitlikte (3.8) kayan pencere integratorii denklemi
verilmistir. N pencere boyutunu ifade eder ve olabilecek maksimum QRS genisligi goz 6ntinde
bulundurularak deneysel bulunur. Pan-Tompkins 200 Hz 6rnekleme frekansi icin 30 6rnek
uzunlugunda bir pencere kullanmislardir.
y(nT)=% [x(nT — (N = DT) + x(nT — (n — 2)T) + - + x(nT)] (3.8)

Geciktirilmis Orijinal Sinyal ve R Tepelerinin Bulunmasi: Bant geciren filtreler
giirtiltii ve sesleri dalgalarini otomatik olarak filtreden gecirebilirler. Bu yiizden her iki esik
degerinden biri olan alt esik degeri belirli siire zarfi1 icinde QRS aramaya baslar eger bu siire

zarfi icinde QRS bulamaz ise geri arama teknigi kullanarak QRS tespit etmeye baslar.

SPKI = 0.125 PEAKI + 0.875 SPKI (3.9)
(Eger PEAKI =Sinyal tepe noktasi)

NPKI = 0.125 PEAKI + 0.875 NPKI (3.10)
(Eger PEAKI = Giiriiltii tepe noktasi)

THRESHOLD 1 = NPKI + 0.25 (SPKI - NPKI) (3.11)
THRESHOLD 2 = 0.7 THRESHOLD 1 (3.12)

Buradaki tiim degiskenler entegrasyon dalga formuna isaret eder.
PEAKI: Tlim tepe noktalari
SPKI: Sinyal tepe noktasi
NPKI: Giirtltii Tepe noktasi
THRESHOLD 1: Birinci uygulanan esik degeri
THRESHOLD 2: ikinci uygulanan esik degeri

Bir tepe yerel maksimum olup sinyal degisikligi yoniinden 6nceden tanimlanmis bir
zaman aralig1 icinde SPKI sinyal tepesinin oldugu yerde QRS olmak zorundadir. Glriiltu tepe
noktas1 NPKI QRS kompleksi ile ilgili olmayan herhangi bir tepedir. Esikler SPKI ve NPKI
tahminlerini calistirmaya dayanmaktadir. Bir tepe noktasi tespit edildiginden dnce bir giiriilti

tepesi veya sinyal tepesi olarak siniflandirilir. Sinyal tepesi olmasi igin THRESOLD1 esik
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degerini asmalidir. QRS kompleksini bulmasi icin THRESOLD2 esik degerini kullanmalidir.

Filtrelenmis EKG sinyali i¢in asagidaki degerler referans alinir.

SPKI =0.25 PEAKI + 0.75 SPKI (3.13)
SPKF = 0.125 PEAKF + 0.875 SPKF (3.14)
(Eger PEAKF = Sinyal tepesi)

NPKF = 0.125 PEAKF + 0.875 NPKF (3.15)
(Eger PEAKF = Glriiltii tepesi)

THRESHOLD F1 = NPKF + 0.25 (SPKF - NPKF) (3.16)
THRESHOLD F2 = 0.7 THRESHOLD Fl (3.17)

PEAKF = Biitiin tepeler,
SPKF = Calisan sinyal tepesi,
NPKF = Calisan giirtltii tepesi,
THRESHOLD FI1 = Birinci uygulanan esik degeri
THRESHOLD F2 = ikinci uygulanan esik degeri.
QRS tepesi bulunacagi zaman ikinci esik degeri kullanilir.
SPKF = 0.25 PEAKF + 0.75 SPKF. (3.18)
Diizensiz kalp atisi icin her kiimenin esik degeri azalir ve tepe noktalarinin tespit
hassasiyetini arttirmak icin yariya kadar kalp atimlarini almaktan kacinir.
THRESHOLDII v- 0.7 THRESHOLD II (3.19)
THRESHOLD F1 0.7 THRESHOLD FI. (3.20)
Bu yiizden bir QRS kompleksi tanimlayabilmek icin tepe noktalarinin tanimlamasi
gereKkir.
Iki RR arasi ortalama degerleri korunur ve ortalama RR degeri hesaplamirken R tepe
sayisl1 esit olarak ikiye bolliniir. RRori esit sayida boldiigiimiiz ilk alt1 R noktalar1 arasi mesafenin
ortalama degerini ifade eder. RRq2 ise esit sayida boldiigimiiz son alti R noktalar1 arasi

mesafenin ortalama degerini ifade eder.

RRort1=0.166 (RRn-5+RRp-4+...+RRpn) (3.21)
RRor2=0.166 (RR’n.5+RR n-4+...#RR'nn) (3.22)
RR alt limit= 92% RRortz (3.23)
RR iist limit=116% RRor2 (3.24)
RR kesintisz limit=166 % RRot2 (3.25)

Yukarida belirtilen aralikta eger QRS kompleksi bulunamaz ise RR kesintisiz limit bunu
QRS kompleksi kabul eder. Eger belirtilen aralik RR alt limit ve RR iist limit arasinda bu sefer
RRore2 RRore1 gibi davranarak normal sints ritmi oldugunu gosterir. Bir RR araligi 360 ms’den
kiiciik oldugunda (360 ms ‘den kii¢ciik 200 ms’den biiyiik olmali) mevcut QRS kompleksini dogru

tanimlay1ip tanimlamadigi yada bunu bir T noktasi olup olmadigini anlayabilmesi icin bu dalga
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formu sirasinda olusan QRS’in yarisindan az ve onun oniinde ise T noktasi olarak algilanir aksi
takdirde QRS olarak algilanir.

Bu tez calismasinda kullanilan EKG verileri “Physionet ECG Databases” veri tabanindan
alinmistir. EKG sinyallerinin icerisinde saglikli insanlara ait veri grubundan olusan “MIT-BIH
Normal Siniis Rhytm Database” isimli veri tabani degerlendirilirken, aritmi yapilarini iceren
sinyaller icin “MIT-BIH Arrhythmia Database” veri tabani kullanilmistir. R tepe noktalarinin
tespiti yukarida aciklanan Pan-Tompkins algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Sekil 3.3’de ham
60 sn’lik aritmi iceren EKG'ye ait isaret goriilmektedir. Sekil 3.4’de yukarida verilen ham
sinyalin sirasiyla Pan-Tomkins algoritmasinin asamalarinin figiirler ile gosterimi verilmistir.
Sekil 3.4.(a)‘da ham sinyalin 10 sn’lik goriintiisii verilmistir. Sekil 3.4. (b)’de Ham sinyal bant
filtreden gecirildikten sonraki yapisina ait isaret verilmistir. Bant geciren filtreleme isleminden
sonra uygulanan tlrev islemi, sinyal icerisinde mevcut QRS kompleksinin egim bilgisinin
saglanmasi i¢in kullanilmaktadir. Sekil 3.4.(c)'de tiirev uygulanan sinyale ait isaret verilmistir.
Sekil 3.4.(d)’de daha sora kare alma islemi ile sinyal icerisindeki biitiin veriler pozitif hale
getirilir. Yiksek frekanslar1 vurgulayan tiirevi c¢iktilar1 bu islem ile dogrusal olmayan bir
ylikselte¢ islemine tabi tutulmus olur. Sekil 3.4.(e)’de orijinal sinyalin geciktirilmis hali verilir.

En son olarak Sekil 3.4.(f)'de R tepe noktalarinin gosterimi verilmistir.

aritmi sinyal
T T

500

ao00 H -

300 [ N

200 [ N

100 [ |

-100 |- B

-200

sample —~ 104

Sekil 3. 3. Aritmi isareti iceren 60 sn’ lik EKG sinyali
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Sekil 3.4. Aritmi EKG sinyali icin Pan-Tompkins algoritmalarinin islem adimlari. (a) 10 sn’lik
ham sinyal (b) Sinyalin bant geciren filtre ¢ikisi (c) Tiirevi alinmis sinyal (d) Karesi alinmis
sinyal (e) Geciktirilmis orijinal sinyal (f) R tepelerinin gésterimi
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3.3. EKG isaretinin RR Zamansal Araliklarinin Hesaplanmasi

Bir dakikalik bir EKG kaydinda yaklasik 70-80 R tepesi bulunmaktadir. Bu R tepelerinin
tamaminin genlik ve zamansal konum bilgisi yukarida agiklanan Pan-Tompkins algoritmasi ile
elde edilmistir. Ardindan tiim R tepelerinin zamansal konum bilgileri bir matriste toplanmis ve
iki komsu hiicre arasindaki fark hesaplanarak RR siireleri elde edilmistir. Son olarak tiim RR
strelerinin ortalamasi alinmistir[45]. Bulunan RR degerleri sonraki asamada YSA tahminleri
icin girdi olarak kullanilacaktir. RR ortalama degerleri ise YSA algoritmalari i¢in siniflandirmayi

belirleyici niteligindedir.

3.4. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Insan beynin nasil égrendigi iligi calismalar yapan Donald Hebb giiniimiiz sinir ag
teorisinin zeminini olusturmustur. Sinir hiicrelerinin kendi aralarindaki etkilesimlerini
incelemis ve sinir ag1 teorisini bu zemin {izerinde gelistirmistir[40]. Insan beyninin nasil calistigl
glniimiizde bile tam anlamiyla aydinlanamamisken gelistirilen bu y6ntem insan beyninin
0grenme bicimini tam anlamiyla gostermemektedir. Lakin basar1 oranlari tatmin edici boyutta
olup oranlar1 %99’u varan birden fazla sinir ag1 modelleri bulunmaktadir. Yapay sinir ag1 (YSA)
modeli insanlardaki sinir sistemine yapi itibariyle cok benzer. Beynin sinir hiicrelerinden
meydana gelmis paralel ve ¢ok katmanl yapiy1 sayisal ortama gecisin saglayan bir modeldir.
Sekil 3.5 de gercek ve yapay sinir hiicresi goriilmektedir.

YSA'nin hem donanimsal hem de yazilimsal modelleri vardir ama donanimsal

modellerinin esnek olmayisi yazilimsal modellerini kullanim agisindan 6n plana ¢ikarmistir.
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Sekil 3.5. a) Biyolojik sinir hiicresi yapisi b) Biyolojik ve yapay sinir hiicresi

Biyolojik sinir hiicresi dort yapidan meydana gelmektedir:

Dentrit: Sinir hiicresinin ¢ekirdegine baska sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri
gondermektir.

Soma: Gelen tiim sinyalleri blinyesinde tutan merkezdir.

Akson: Aldig biitiin bilgileri kendinden sonra gelen sinir hiicresinin ¢cekirdegine aktarir.

Sinapsis: Aksondan gelen biitiin bilgiler islendikten sonra bir sonraki sinir hiicresinin
dentritine aktarir.

Sekil 3.5 de goruldigi tizere yapay sinir hiicresinde X giren isaretleri, W ise giren
isaretlerin agirhik katsayisin1 gosterir. Cekirdekte ise bitiin giren isaretlerin agirliklar
toplaminda elde edilir. Biitiin bu toplam isaret Yin olarak gosterilir. Yin, sinapsis bolgesine
esiklenme fonksiyonuna giren bilgi olarak iletilir. Sinapsis bolgesinde esiklenme fonksiyonunun
elde ettigi sonu¢ Y ile ifade edilmis ve bir sonraki sinir hiicresine giris olacak bigcimde

yonlendirilmistir. Toplama fonksiyonu esitlik 3.26’de oldugu gibidir.

Net=YN , Xi * Wi (3.26)

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi isleme sokarak
hiicrenin bu net girdiye karsilik tretecegi cikis1 belirlemektedir. Aktivasyon fonksiyonu genel
olarak lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin lineer olmama o6zelliginden gelmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu secilirken dikkat edilecek bir diger husus fonksiyonun

tiirevlenebilmesinin kolay olmasidir Geri beslemeli aglarda sectigimiz aktivasyon fonksiyonun
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zaman kaybetmemesi adina tiirevinin kolay olmasi gerekir. Glinimiizde en yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonu olarak “sigmoid fonksiyonu” kullanilmaktadir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
dolayisiyla yapay sinir ag1 uygulamalarinda en sik kullanilan fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonu

esitlik 3.27’de gosterildigi gibidir.

F(net) =1 / (1+emnet) (3.27)

3.5. Cok Katmanli Sinir Ag1 ile Aritmi Tespiti

Yapay sinir aglar1 kullanilirken amaca gore iki sekilde olabilir. Bunlar: Tek katmanh ve
cok katmanlhdir. Cok katmanli aglarda ara katman sayisi yapay sinir aginin kabiliyetini
arttirirken bir o kadar da ¢calisma siiresini olumsuz etkileyebilir.

Sinir agina disardan gelen giris degerlerini ara katmana yo6nlendiren katman girdi
katmanidir. Bu katman bilgiyi islemez ve oldugu gibi bir sonraki katmana iletir.

Ara katmanlar bir 6nceki katman olan girdi katmanindan iletilen giris bilgilerini isler ve
¢ikislar1 sonrasindaki bir diger katmana iletilmektedir. YSA’da ¢ok fazla ara katman olabilir ve
bu katmanlar iizerinde ¢ok sayida sinir hiicresi de olusabilir. Ara katmanda bulunan her hiicre
bir sonraki katmanda buluna diger hiticrelere baghdir.

Ara katmandan gelen verileri isleyerek yapay sinir aginin trettigi ¢iktilar1 sinir ag
cikisina gonderen katman ise ¢ikti katmanidir. Girdi katmanda bulunan tiim elemanlarin bir
cikis degeri vardir. Cok katmanli aglar 6grenerek c¢alisirlar. Yani; bu sinir aglari tarafindan hem
giris degerleri hem de ¢ikis degerleri 6gretilir. Yapay sinir aginin gorevi ise kendisine 6gretilen
girdi degerine karsilik gelen cikti degerini hesap etmesidir. Cok katmanl aglar en kiiciik kareler
O0grenimine dayali delta 6grenme kuralinin genellesmis halidir. “Delta kurali” iki asamadan

meydana gelir. Bunlar: ileri dogru hesaplama ve Geriye dogru hesaplamadir.
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Girdi Katman Gizli Katman Cikt1 Katman
Sekil 3.6. Cok Katmanl algilayici sinir ag1 (CKASA) sinif modeli

Goruldiigi gibi EKG isaretlerinden aritmi tespiti icin YSA modeline gére RRc 6zellik

vektori giris degeri olarak kullanilmistir.

3.6. Destek Vektor Makineleri Siniflandirma Algoritmasi (DVM)

Destek vektdor makinasi algoritmasi Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilmis ve
glinimiizdeki son halini Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik ‘in birlikte gelistirmesiyle
almaktadir. Verileri analiz etmede modelleri, oriintiileri tanimada, siniflandirma ve regresyon
analiz islemlerinde kullanilmakta egitici 6grenme algoritmasidir[46].

Literatiirde siniflandirmada siklikla kullanilan destek vektor makinasi algoritmasi
denetimli bir 6grenme algoritmasidir. DVM algoritmasinin ge¢misi son 15 yila dayanmaktadir.
Siniflandirmada gosterdigi basar1 DVM’nin etkin bir sekilde kullanim alanim genisletmistir. Bir
haritay: ele alirsak bu haritadaki iki bolgeyi en diizgiin sekilde ikiye ayiracak bir sinir cizgisi
cekilmek istenmektedir. Bu cizgi en diizgiin sekilde ¢izilmelidir ki biz bolgeleri dogru bir sekilde
ayirabilelim. DVM ‘nin temel ¢alisma prensibi bu problemin ¢6ziimiinii giderir. Siniflandirmay:
yapmak istedigimiz diizlemde bulunan iki grubu sinir cizgisi ¢izerek birbirinden ayirmak
miimkiindiir. Bu sinir ¢izgisi ise her iki grubun iiyelerine en uzaktaki konum olmahdir. iste DVM
bu sinir ¢izgisinin ne sekilde nasil cizilecegi hakkinda bize bilgi verir. Ornegin pozitif ve negatif
degerleri birbirinden ayiran bir asir1 diizlem diistinelim ve bu diizlem iizerinde bulunan
noktalar w.x+b=0 esitligini saglasin, bu arada da w bir asir1 olan normal ve |b|/||w]|]| ise asir1
diizlemden orijine olan uzakligl tanimlamaktadir. Asir1 diizleme en yakin pozitif ve negatif
degerler arasindaki mesafeyi ayirici diizlemin toleransi olarak tanimlarsak DVM bu toleransin

en yiiksek oldugu bir diizlemi bulmaya ¢alismaktadir[47,48].
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xz H, H X

(a)

Sekil 3.7. (a) Toleransi belirlemek, (b) Gruplar: diizlemde géstermek

Xii=1,2, ..., egitim setinin 6zellik vektoridiir. Bunlar w1,w2 siniflarina ait ve dogrusal

ayrilabilir oldugu varsayilir. Bir kez daha bir hiper diizlem tasarlanmalidir.

g(x)=wTx+wy (3.28)

Bu dogru tim egitim vektorlerini simiflandirir. Sekil 3.7’de iki gecerli hiper diizlem
sonucu siniflandirma gorilmektedir. Simdi her iki sinifi ayiran hiper diizlemin sinirini
matematiksel ifadelerle anlatalim. Her hiper diizlem y6n (w) ve uzayda onun ger¢ek konumunu
(wo) ifade etmektedir. Wy ve W, siiflarindan birini segmek istiyoruz. Amacimiz maksimum

sinir araligini aramaktir.

d=W0 /(W12 +W22)1/2 (3.29)

Simdi W olciistini bulacagiz, g(x) ‘in degeri boylece wo,w1,w2 kenar noktalarinda,wi icin

1’e esit, icin w; -1’e esittir.

1 1 2

ol Tl T (3-30)
wTx +w021, VxeW1 (3.31)
wTx +w0s-1, VxeW?2 (3.32)

Simdi matematik devralacak noktaya geldi. Her bir X; icin Y; ile ilgili sinif isaretcisini

gosterecegiz. Isimizi 6zetlersek: hiper diizlemin wove W; parametresini hesaplamaktir.

minimize  J=_IwlI? (3.33)
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Bu yazdigimiz form minimize marji maksimum yapmaktadir ve bu lineer esitlik

kisitlamasinin lineer olmayan optimizasyon gérev tanimidir.

yi(wTx +wo)=1, i=1,2,3....N (3.34)

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar 3.32 ve 3.33 nin minimizasyonudur.

a —

5= L(W,W0,1) =0 (3.35)
a —

S=L(W,W0,2) =0 (3.36)

A20,i=1,2....N (3.37)

A[yi(wTx +wo)-1]=0, i=1,2....N (3.38)

burada A langrange c¢arpanin  vektorudirA;, L(W,W0,1) fonnksiyonunda
tanimlanmistir.
LW, W0,2) = swiw-3, Ai[yi(wTx + w0) — 1],i=0,1,2..N (3.39)

Esitlik 3.38, esitlik 3.35, esitlik 3.36 olan formiilleri birlestirirsek

W=y diyixi =0 (3.40)
My iyi =0 (3.41)
KKT kosullar1 dogrusal olmayan modellemelerin ¢éziimiinde optimizasyon yapmak yani
miimkin olan alternatifler icindeki en uygun degeri bulmak icin kullanilan yontemdir.

En son olaraktan normallestirilmis polinom kerneli kullanilir ve d polinom derecesi

anlamina gelmektedir.

(exy+1)4
V(2D A2 +D)D)

K(xy)= (3.42)

Poli kernel ¢ekirdek fonksiyonu ile matematiksel ifade tamamlanir.
DVM,
Siniflandirma problemlerini ¢ozer
Sinif sinirlarint ayirmada daha esnek bir gosterim saglar
Kendisi otomatik olarak karmasiklig1 engeller
Polinomial stirede bulunan tek bir global minimuma sahip bir 6grenme algoritmasidir
Kullanim olarak gayet basittir

Genelleme yaparken performans basarisi yliksektir

YV V V V V VYV V

Cok kiictlik degisikliklerde dahi ayni algoritma kullanilarak yeni problemler ¢oziilebilir.
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3.7.K En Yakin Komgsuluk Siniflandirma Algoritmasi (KNN)

K en yakin komsuluk algoritmasi biitlin makine algoritmalar1 arasinda en temel
denetimli 6grenme algoritmalarinin basinda gelir. Algoritmanin egitim kisminda siif 6zelligi
daha 6nceden tespit edilerek bu veriler 1s181nda yararlanilir. K en yakin komsuluk algoritmasini
uygulayabilmek icin 6znitelik vektorlerinin meydana gelmesi gerekir. Asagida bulunan sekle
gore yesil daire siniflandirilmak istenmektedir. Burada komsuluk i¢in k parametresine
gereksinim duyulur. K parametresi komsuluk sayis1 anlamina gelmektedir. K=3 secilirse birinci
daire icerisinde bulunan komsulara bakilmis olur. Ciinkii ilk dairede 3 adet belirleyici sinif
vardir.(iki tane kirmizi ticgen ve bir mavi kare). Yani soyle izah edersek K=3 komsulugunda
kirmiz1 liggen fazla oldugundan vektor olarak licgen sinifina atanmaktadir. Kesik cizgili daireyi
alirsak yani K=5 icin ise 3 kare 2 ticgen oldugundan vektor kare sinifina atanmaktadir. Segilen K
komsulugunda en fazla siniflandirilmis veri hangi sinifa ait ise sorgu vektori de o sinifa
atanmaktadir [49].

Oklid mesafesi, siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin en yaygin kullanilan uzaklik
olciitii parametresidir. Oklid uzaklig, iki nokta arasindaki dogrusal uzakhg ifade etmektedir.
Herhangi iki nokta, P ve Q arasindaki Oklid uzakhgi P=(x1, x2,..., xn) ve Q=(y1, y2,..,, yn) olmak

lizere, Esitlik 'ye gore hesaplanmaktadir.

d=1/3 ,(Xi2 — Yi?) (3.43)

WEKA smiflandirma yaparken Oklid mesafesini kullanaraktan en yakin iliskisine karar

verir.
A A
u jemetme A
. u ~
C I
: A
n m o '
— ‘
Sekil 3.8. K-En Yakin Komsulugun Tespiti

3.8. WEKA

Weka bilgisayar temel bilimleri arasinda olan makine 6grenmesi (machine learning)

alaninda isim yapmis popiiler uygulamalardan biridir. Yeni Zelanda’da bulunan Waikato
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Uiniversitesi tarafindan gelistirilen temelini java dilinin olusturdugu GNU( genel kamu lisansi)
kapsaminda veri analiz araci olarak tanimlanmaktadir. Adini ise Yeni Zelanda da yasayan bir
kus tirtinden almaktadir. Veri madenciligi islemini gerceklestirebilmek igin
Kiimeleme(Clustering), Stmflandirma(classification), iliskilendirme(Association) gibi metotlari

kullanarak kullaniciya kolaylik saglar. Weka calistirdigl dosya uzantilar ise. Csv, C4.5 ve. arff
‘dir[50].

e g L3

Program Visualizalion TJTools Help

'WEKA

The University
of Waikato

: Applications

Explorer

Expernirmmenter

l
l
Wimikmts Environment for Knowledge SAnmlysis l
Version 2.8.1 | Workbench
(o) 1988 - 2010
The University of Waoalkoto l
timmtiteorn, New Tenlanc

J
|
KnowledgeFlow |
|
|

Simple CLI

Sekil 3.9. WEKA yazilimin ag¢ilis gorseli
Asagida WEKA ‘nin sahip oldugu arag kutularinin ne ise yaradigindan bahsedelim.
3.8.1. On isleme paneli (Preprocess Panel)
Bilgi dolasicisinin (knowledge explorer) ilk basamag1 6n isleme panelidir. Bu panelden

datamizi weka'ya yiikleyip ve weka'nin i¢inde bulunan filtreler sayesinde datamizi

isleyebiliriz[51].

Cpnn M. | | Seas 20

- - | e 2000 -

Gt Cav L_| Meawn nphons cleg None

vy veriert Cav fcne
Hinre

v DI BGOSR TR R L
OOUBNY Wl Eun e cuBtneced
ATIRN IWORING e CEkonE AUNI0G

L. - S, -

Vivismeze A

VRSSO ® 10 Bia e Bl | too e 0

Sekil 3.10. On isleme paneli
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3.8.2. Siniflandirici Paneli (Classifier Panel)

WEKA ‘nin kendi icinde bulunan siniflandirmada kullanilan algoritmalardan
yararlanarak mevcut datalarimiz lizerinde bu panel sayesinde siniflandirma yapabiliriz. Ayrica
bu panel iizerinde test ve saglama (validation) i¢in ayr1 kiimeler de kullanmakta miimkiindiir.
Siniflandirma hatalar1 var ise bu ayr1 bir ekranda bize gosterilir ve eger siniflandirma

algoritmasi bir karar agacina ait ise bu gorsel de ayr1 bir ekranda gosterilir[51].

=]
[ Provrocess | Glaenm | Ciusier | cnsoous | maswrer witsitstwn | wrwumiiae | |
‘ ‘

Clmmnit.

C A i ot

xtaer

Sekil 3.11. Siiflandirma paneli

3.8.3. Klasor Paneli (Cluster Panel)

Siniflandirmaya benzer bir sekilde gruplama isi yapar ve gorsellestirmek icin kendine

ait bir ara ytizii vardir[51]

<«

| rreprocess [ Olassiry [ Qluster | Associate | Belect sttrbutes | Visusiize |

Clustnrnr

| Shoose HERM 100 <1 -1 2010 crmm -1 <Heey 1 OB -l iter 1 0E-G =M 1065 -1 10 -num-siots 1 -2 100

Clunter mode Clumturwr outpul

S lme tralning set I
GG AR SRR | Tame hatken to BUulld model (perosnbage o ‘i

=) Parcentage splil LT Clustered Instances

) Clarnen to clusters evaluation e 2% (100w)

1] Store clusters far visualizatian
L LiNsilihoads O.3Nawd

| lanare atributes 1
=

V= s 7 Ve

‘!lclu-

o | Loo | e %0

Sekil 3.12. Klasor paneli

3.8.4. Birlestirme Paneli (Associate Panel)

WEKA 'nin kendi icerisinde bulunan algoritmalar: birlestirerek veri madenciligi (data

mining) yaparak datalari isler[51].
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[+
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Sekil 3.13. Birlestirme paneli

3.8.5. Secim Ozellikleri Paneli (Select Attributes Panel)

Bu panel sayesinde veri tizerinde secim 6zellikleri yaparak verileri isleyebiliriz[51].

L]
ALHowc-cooo [ Claoolty [ Clustor [ ABOOOIate [uomtA atoute o ] VisGualtzo

Attribute Evaluatar

| Ghoone [lCrasapsotevar o o
Search Mathod

| Chooss |BostFiret 01 6

ALLIDULE Selection Modae ALLNIDUTE selwction oulpul

) Use Tull raining set
; Cramsvalidation ‘r‘i
(Nom) DECIEON . [ ‘
- — - |
Siatus
oK ] bep | . =0

Sekil 3.14. Secim ozellikleri paneli

3.8.6 Visualize Panel

Bu panel sayesinde veri Uzerindeki herhangi islemler gorsellestirilebilir. Hiicrelerin ve

noktalarin boyutu ekranin alt tarafindaki panelden ayarlanabilir. Matris tizerindeki hiicre sayisi

degistirilebilir[51].
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(el Weka Explores Visuslicing ekg verilen

Sekil 3.15. Visualize panel
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Gerceklestirilen bu tez calismasinda, biyolojik sinir ag yapilarindan esinlenerek
gelistirilen ve farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak EKG verilerinden aritmi tespitini
gerceklestiren bir yontem olusturulmustur. Yiksek dogruluk degerleri elde edebilen YSA’larin
yapilari kullanilmistir. Bu calismada ¢ok katmanl algilayici (Multi-layer perceptron, MLP) yap1
kullanilmistir. YSA ‘nin yani sira DVM ve KNN siniflandirma algoritmalarida kullanilmistir.

Modelin egitim asamasinda veri setimizin bagimsiz parametreleri olan QRSort ve RRort
modelde giris olarak tanimlanmistir.

Siniflandirmamizi yaparken basar1 kistasi olarak duyarlilik (Sensitivitiy), o6zgillik
(Specificity), dogruluk (Accuracy) temel alinmistir. Modelimizin basarisint dogru
siiflandirilmis 6rnek sayisi ve yanlis siniflandirilmis érnek sayisi belirlemistir. Asagidaki (4.1)

(4.2) (4.3) formiilleri kullanilarak basari bilgilerine ulasilmistir.

TP+TN

Dogruluk=m (4—1)

5 ... TN

Ozgulluk—TN+FP (4.2)
TP

Duyarllllk—TP+FN (4.3)

Formiildeki terimlerin karsilig1 asagidaki gibidir:

TP (True Pozitif): Dogru olarak siniflandirilmis aritmi

TN (True Negatif): Dogru olarak siniflandirilmis saglikli

FP (False Pozitif): Yanlis olarak siniflandirilmis aritmi

FN (False Negatif): Yanlis olarak siniflandirilmis saglikli

Siniflandirmadan elde ettigimiz sonuclar dogruluk 6zgiilliilk duyarhlik kriterleri temel
alinarak degerlendirilmis olup WEKA programindal/. Test dagilmi uygulandiginda YSA, KNN,
DVM, smiflandirma algoritmalar1 icin karsimiza Tablo 4.1. ve Tablo 4.2.’deki degerler
sunulmugtur. /. Test dagihminda elde ettigimiz sonuglara baktigimizda en iyi sonucu YSA ‘nin
elde ettigi goriilmustiir. YSA modelinde 1 adet ara katman ve ara katmanda bulunan digim
sayis1 2, grenme hizi1 OH=0.3 m/sn, momentumu P=0.2 gr*m/sn, egitim zamani EZ= 500 m/sn,
dogrulama esigi DE=20 olarak belirlenmistir ve basari oran1 69.23% olarak bulunmustur. Ancak
katman sayisi1 ve diigiim sayis1 arttikga basar1 orani diistiiglinden optimum degere 1 adet ara

katman ve ara katmanda bulunan diiglim sayis1 2 oldugunda ulasilmistir.
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Destek vektor makineleri algoritmasinda karmasiklik parametresi olan C parametresi
C=100, epsilon €=10-12, rastgele tohum sayis1 RST=1, tolerans parametresi TP= 0.001, cekirdek
tipi poly kernel ve filtre ¢esidi olarak egitim verilerini normallestiren tipte filtre belirlenmis
olup basari orani 46.15% elde edilmistir. C karmasiklik parametresi deger olarak kii¢tldiikce
basari oranimizin diistiigii goriilmektedir bu yilizden en iyi basar1 oranina C=100 oldugunda
ulasilmistir.

K en yakin komsuluk algoritmasinda K=5 komsuluk degerinde en yliksek basari oranlari
elde edilmis olup en yakin komsu arama algoritmasi olarak lineer arama algoritmasi secilmistir.
Bu parametreler uygulandiginda basar1 oraninin 61.53% oldugu goriilmektedir. K parametre
degeri arttikca basar1 oranin diistiigii gézlenmistir bu yiizden en iyi basar1 oranina K=5

oldugunda ulasilmistir.

Tablo 4. 1. 1. Test kimesi dagihmi ile elde edilen basarim oranlan
(Pozitif=Aritmi,Negatif=Saglikl)
True False True False | Sensitivity | Specificity Accuracy
Positive | Positive | Negative | negative | TP/Pos TN/Neg | (TP+TN)/(Neg+Pos)
YSA 4 0 5 4 1.00 0.55 0.69
KNN 3 1 5 4 0.75 0.55 0.61
DVM 2 2 4 5 0.50 0.44 0.46

Tablo 4. 2. 1/, Test kiimesi dagilhimui ile elde edilen ytlizdesel basarim oranlari

Algoritma - Basarim Dogruluk Duyarhlhik = Ozgiilliik

YSA 69.23 100.00 55.55
KNN 61.53 75.00 55.55
DVM 46.15 50.00 44.44

YSA'min 1/ test kiimesi dagihmi icin ¢izilen aritmi roc egrisi Sekil.4.1.de gorildigi
gibidir. YSA’ modelindeki parametreler en uygun degerlerde alinip en yiiksek basari orani elde
edilmistir. ROC egrisi altinda kalan alan 0.9167 birim karedir. ROC egrileri true positive
eksenine ne kara yakin olursa o kadar oranda basari orani artar. Bizim elde ettigimiz basari

oranina baktigimiz yaklasik olarak 70.00% civarinda bir yaklasim s6z konusudur.
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TRUE POSITIVE

FALSE POSITIVE

Sekil 4. 1. 1/, Test kiimesi dagilimi i¢in YSA siniflandirma algoritmasi roc egrisi (aritmi i¢in)

DVM’nin 1/ test kiimesi dagilmi icin cizilen aritmi roc egrisi $ekil.4.2.de gorildugi
gibidir. DVM’ modelindeki parametreler en uygun degerlerde alinip en yiliksek basari orani elde
edilmistir. ROC egrisi altinda kalan alan 0.4722 birim karedir. ROC egrileri true positive
eksenine ne kara yakin olursa o kadar oranda basari orani artar. Bizim elde ettigimiz basari

oranina baktigimiz yaklasik olarak 47.00% civarinda bir yaklasim s6z konusudur.

TRUE POSITIVE

FALSE POSITIVE

Sekil 4. 2. 1/. Test kiimesi dagilimi i¢cin DVM siniflandirma algoritmasi roc egrisi (aritmi i¢in)

KNN’nin 1/, test kiimesi dagilimi i¢in ¢izilen aritmi roc egrisi $ekil.4.3.de goruldigu
gibidir. YSA’ modelindeki parametreler en uygun degerlerde alinip en ytliksek basari orani elde
edilmistir. ROC egrisi altinda kalan alan 0.7361 birim karedir. ROC egrileri true positive
eksenine ne kara yakin olursa o kadar oranda basari orami artar. Bizim elde ettigimiz basari

oranina baktigimiz yaklasik olarak 62.00% civarinda bir yaklasim s6z konusudur.
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TRUE POSITIVE

FALSE POSITIVE

Sekil 4. 3. 1/, Test kiimesi dagilimi i¢cin KNN siniflandirma algoritmasi roc egrisi (aritmi i¢in)

Bu sefer WEKA programinda 10 katli ¢capraz saglama metodu uygulandiginda YSA, KNN,
DVM, smiflandirma algoritmalar1 icin karsimiza Tablo 4.3. ve Tablo 4.4.’deki degerler
sunulmustur. 10 kath ¢capraz saglama metodundan elde ettigimiz sonuclara baktigimizda en iyi
sonucu YSA ‘nin elde ettigi goriilmistiir. 10 kath capraz saglama metodunda elde ettigimiz
sonuglara baktigimizda en iyi sonucu YSA ‘nin elde ettigi goriilmiistiir. YSA modelinde 1 adet ara
katman ve ara katmanda bulunan diigiim sayis1 2, 6grenme hizi OH=0.4 m/sn, momentumu
P=0,2 gr*m/sn, egitim zamani EZ=500 m/sn, dogrulama esigi DE= 20 olarak belirlenmistir ve
basari oranm1 60.93% olarak bulunmustur. Ancak katman sayisi ve diigiim sayisi arttik¢a basari
orani distiiglinden optimum degere 1 adet ara katman ve ara katmanda bulunan diigtim sayis1 2
oldugunda ulasilmistir.

Destek vektor makineleri algoritmasinda karmasiklik parametresi olan C parametresi
C=100, epsilon €=10-12, rastgele tohum sayis1 RST=1, tolerans parametresi TP= 0,001, cekirdek
tipi poly kernel ve filtre ¢esidi olarak egitim verilerini normallestiren tipte filtre belirlenmis
olup basar1 orani 54.68% elde edilmistir. C karmasiklik parametresi deger olarak kiiciildiikce
basari oranimizin distigi goriilmektedir bu ytlizden en iyi basar1 oranina C=100 oldugunda
ulasilmistir.

K en yakin komsuluk algoritmasinda K=1 komsuluk degerinde en yliksek basar1 oranlari
elde edilmis olup en yakin komsu arama algoritmasi olarak lineer arama algoritmasi se¢ilmistir.
Bu parametreler uygulandiginda basar1 oraninin 56.25% oldugu goriilmektedir. K parametre
degeri arttikca basar1 oranin diistigii gozlenmistir bu yiizden en iyi basari oranina K=5

oldugunda ulasilmistir.
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Tablo 4. 3. 10 katli Capraz saglama metoduyla elde edilen basarim oranlari

(Pozitif=Aritmi,Negatif=Saglikli)

True False True False Sensitivity | Specificity | Accuracy

Positive | Positive | Negative | negative | TP/Pos TN/Neg (TP+TN)/(Neg+Pos)
YSA | 17 15 22 10 0.53 0.68 0.60
KNN | 15 17 21 11 0.46 0.65 0.56
DVM | 17 15 18 14 0.53 0.56 0.54

Tablo 4. 4. 10 Katli Capraz saglama metodunun yiizdesel degerleri

Algoritma - Basarim Dogruluk  Duyarhlik @ Ozgiilliik
YSA 60.93 53.12 68.75
KNN 56.25 46.87 65.62
DVM 54.68 53.12 56.25

YSA’'nin 10 kath capraz saglama dagilimi i¢in ¢izilen aritmi roc egrisi Sekil.4.4.de
gorildigi gibidir. YSA’ modelindeki parametreler en uygun degerlerde alinip en yiiksek basari
orani elde edilmistir. ROC egrisi altinda kalan alan 0.5469 birim karedir. ROC egrileri true
positive eksenine ne kara yakin olursa o kadar oranda basari orani artar. Bizim elde ettigimiz

basari oranina baktigimiz yaklasik olarak 61.00% civarinda bir yaklasim s6z konusudur.

;_ﬁ"‘—*

FALSE POSITIVE
Sekil 4. 4. 10 Kathi Capraz Saglama Test kiimesi dagilimi i¢in YSA siniflandirma algoritmasi roc

egrisi (aritmi i¢in)

DVM'nin 10 kath ¢apraz saglama dagilimi icin ¢izilen aritmi roc egrisi Sekil.4.5.de
gorildigi gibidir. DVM’ modelindeki parametreler en uygun degerlerde alinip en yliksek basari
orani elde edilmistir. ROC egrisi altinda kalan alan 0.5469 birim karedir. ROC egrileri true
positive eksenine ne kara yakin olursa o kadar oranda basar1 orani artar. Bizim elde ettigimiz

basar1 oranina baktigimiz yaklasik olarak 55.00% civarinda bir yaklasim s6z konusudur.
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FALSE POSITIVE
Sekil 4. 5. 10 Katli Capraz Saglama Test kiimesi dagilimi igin DVM siniflandirma algoritmasi roc

egrisi (aritmi i¢in)

KNN'nin 10 kath capraz saglama dagilimi icin cizilen aritmi roc egrisi Sekil.4.6.de
goruldigi gibidir. KNN’ modelindeki parametreler en uygun degerlerde alinip en yiiksek basar1
orani elde edilmistir. ROC egrisi altinda kalan alan 0.5273 birim karedir. ROC egrileri true
positive eksenine ne kara yakin olursa o kadar oranda basar1 orani artar. Bizim elde ettigimiz

basar1 oranina baktigimiz yaklasik olarak 56.00% civarinda bir yaklasim s6z konusudur.

e

FALSE POSITIVE

Sekil 4. 6. 10 Katli Capraz Saglama Test kiimesi dagilimi icin KNN siniflandirma algoritmasi roc
egrisi (aritmi i¢in)
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5.SONUCLAR ve ONERILER

Yapilan bu tez calismasinda EKG sinyallerinin aritmi tespiti icin zamansal olarak
segment ve boliimlere ayrilarak aritmetik ortalama yardimiyla cikarilan 6zellik vektorlerinin bir
CKASA modeline giris olarak kullanildiginda belli basari oranlarina ulasildigi goriilmektedir.

‘MIT-BIH Arrhythmia Database’ veri tabanindan elde ettigimiz aritmi sinyalleri farkl
uzunluklarda oldugu icin algoritmalari calistirmadan 6nce tiim sinyalleri esit uzunluklu
segmentlere boliinmiistiir. Literatlirde yapilan aritmi ¢alismalarindan farkl olarak sadece RRor
girdi olarak YSA, KNN ve DVM ‘de isleme sokulmustur. Yani 3 farkli simiflandirma algoritmasi
kullanilmistir. Gergeklestirilen egitim ve test asamalarindan sonra elde edilen sonuclar her fi¢
siniflandirici icin yliksek basar1 oranlar1 gostermemistir ama bu problem ve veriler i¢in en
dogru smiflandirmanin YSA smiflandirma algoritmasi oldugu ardindan gelen algoritma ise
sirasiyla KNN ve en son sirada ise DVM oldugu goriilmektedir. Aritmi EKG sinyallerinin
simflandirilmasinin tespitinde elde edilen bagar1 énemli bir bulgudur. lerleyen zamanlarda
yapilacak ¢alismalarda verilen EKG sinyalinin aritmi olup olmadig1 ve ya aritmi tiirleri arasinda
secim yapabilecek bir sistem gelistirilebilir. Buna ek olarak EKG sinyalleri icerisinde aritmi
tespiti icin Karar tablolar;, Naive Bayes ya da Kiimeleme algoritmalar1 ile calismalar

gerceklestirilerek daha etkin sonuglar alinmasi beklenebilir.
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