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Ozet

Tiptaki gelismeler ve saglik bilincinin artmasi sonucunda saglik hizmeti i¢in talep artmistir. Ancak bunu karsilayacak
yeterli insan kaynagi, cihaz ve saglik kurulusu bulunmamaktadir. Tele-tip sayesinde bu ihtiyag azaltilabilir. Ozellikle
kirsal bolgedeki kalp rahatsizliklarina sahip hastalarinin  EKG sinyallerinin izlenmesi ¢ok O6nemlidir. Bilgi
teknolojisindeki gelismeler, erken teshis ve tami igin klinik karar destek sistemlerine onemli katkilar saglamaya
baslamustir. Ozellikler hjorth tanimlayicilar, sinyalin yapay EKG sinyali ile korelasyonu, ickin kip islevinden standart
sapma, giiciin aktiviteye orani ve standart sapmadan olugsmaktadir. Farkli smiflandirma yontemleri bu &zellikleri
kullanarak karsilastirlmistir. Ozellik ¢ikartma ve siniflandirma icin Matlab kullanildi. Yontemin performansi PhysioNet
veri tabanindan elde edilen kullanilan veriler iizerinde test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyogram (EKG), Aritmi, Siniflandirilma.

Comparison of Different Classification Methods in Real Time Arrhythmia
Detection

Abstract

Developments in medicine and increased health awareness has increased demand for health care. However, there is not
enough human resources, device, and health care organizations to cover it. This demand can be reduced through
telemedicine. Especially the monitoring of the ECG signal of the patient with heart disorders in rural areas is very
important. Developments in information technology starts to provide important contribution to the clinical decision
support systems for early detection and diagnosis. Features are composed of hjorth descriptors, correlation of signal with
an artificial ecg signal, standard deviation of intrinsic mode function, ratio of power to activity and standard deviation.
Different classification methods are compared using these features. Matlab is used for feature extraction and classification.
The performance of the method is tested on data used obtained from the PhysioNet database.

Keywords: Electrocardiogram (ECG), Arrhythmia, Classification.
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1. Giris

Niifus devamli bir artis egilimindedir ve bu artis son zamanlarda daha ¢ok hiz kazanmustir.
Bunun en 6nemli nedeni yasam diizeyindeki artis, tiptaki gelismeler ve teknolojik ilerleme sonucunda
Olim yas ortalamasinda artistir. Niifus ve Olim yas ortalamasi artisina bagli olarak kronik
hastaliklarin ve kronik hastalarin sayis1 artmaktadir. Bu nedenle, iilkelerin saglik biit¢eleri ekonomik
ve sosyal acidan derinden etkilenir. Tele-tip teknolojisi yardimiyla 6zellikle kronik hastaliklarin
klinik tedavi siireci daha iyi hale getirilebilir, giderler azaltilabilir ve kaliteli saglik hizmetlerine
erisim genisletilebilir (Wootton, 2012).

Tele-tip teknolojisi ve gelisen giyilebilir teknolojiler ve cep telefonlar1 yardimiyla hastalarin
uzaktan takibi miimkiindiir. Saglikcilar tarafindan bu teknoloji kullanilarak hastalar giinliik
faaliyetlerini siirdiiriirken hastaliklarinin erken teshisi ve tanist yapilabilmektedir. Tele-tip
teknolojisini kullanarak kalp hastalig1 olan hastalarin uzaktan izlenmesi ve sonucunda erken aritmi
teshisi stireci ¢cok dnemlidir. Hizli ve dogru tani i¢in gelistirilmis olan Klinik Karar Destek Sistemleri,
biyolojik sinyal igleme ve makine 6grenimine dayanan bilgisayar uygulamalaridir (Debuse ve ark.,
2013). Bu uygulamalar saglik¢ilart dogru ve hizli karar vermesine yardimei olmak igin gelistirilmistir.

EKG sinyallerinin incelenmesinde morfolojik 6znitelikler siklikla incelenmistir. EKG’nin
temel yapisinda P, Q, R, S, T, U olarak adlandirilan noktalar sinyalimiz i¢in énemli noktalardir.
Bunlar arasinda R tepe noktas1 sinyali incelemek icin kullandigimiz en 6nemli noktadir. Bundan
dolay1r genelde EKG incelemesinde Oncelikle bulmay1 planladigimiz nokta R tepe noktasidir.
Sinyalde R tepe noktasindan sonra sinyalimizin diger 6nemli noktalarini, P, Q, S, T, U noktalarini
bularak sinyali daha iyi tanimlayabiliriz. Bu noktalarin varligi ya da yoklugu, bulundugu yer, 6zellikle
QRS kompleksinin yapisi bize aritminin varligi ve cinsi hakkinda 6nemli bilgiler verir. Bu calismada
farkli 6zelliklere odaklanilmistir. Kullandigimiz 6zellikler Hjorth tanimlayicilar, sinyalin yapay ekg
sinyali ile korelasyonu, igkin kip islevinden standart sapma, giiciin aktiviteye orani ve standart
sapmadan olugmaktadir.

Elektrokardiyografi sinyallerinin incelenmesi ve aritmi analizi pek ¢ok calismanin konusu
olmustur. Bunlardan bazilar1 asagida belirtilmektedir.

Ani kardiyak 6liim i¢in riski i¢in belirleyici olan T dalga alternansinin incelendigi Barner ve
ark. (2010) tarafindan yapilmis ¢calismada Ampirik Mod Ayirma (Empirical Mode Decomposition)
teknigi ve Hjorth tanimlayicilar kullanildi. Giiriiltiilii EKG verilerinde R tepe noktasini bulmak i¢in
yapilmis ¢aligmada De Cooman ve ark. (2014), tarafindan hareketlilik (mobility) parametresi
kullanildi. Hjorth tanimlayicilardan yararlanilan baska bir ¢alisma Hidayat ve ark. (2015) tarafindan
yapildi. Hjorth tanimlayicilari, zaman alan1 ve frekans alani i¢inde 6l¢iildii, K ortalama kiimeleme

yontemi kullanilarak kiimelendi ve bu parametreler, 6zellik olarak islev gorebilecekleri konusunda
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test edildi. Elektroensefalografi (EEG), elektromiyogram (EMG), akciger ses isleme gibi pek ¢ok
biyolojik sinyal isleme alanlarinda Hjorth tanimlayicilarin kullanimina rastlamak miimkiindiir.
Tele-tip’in kalp rahatsizliklar1 alanindaki kullanimlari ile ilgili ¢esitli galismalar mevcuttur.
Tele-kardiyolojiyi teknoloji ve kardiyoloji birlesmesi seklinde 6zetleyebiliriz. Bu alanda yapilmis
caligmalardan biri Backman ve ark. (2010) tarafindan yapilmis olan telekardiyoloji ile kalp
bilgilerinin teknoloji yardimiyla bir uzmana aktarilmasinin avantajlar1 konusundaki ¢alismadir. Bu
konuda yapilmis cesitli calismalar1 birlestiren ve kullanilmasinin avantajlarini belirten bir baska

calismada Hailey ve ark. (2004) tarafindan yapilda.

2. Materyal ve Metot

Elektrokardiyografi (EKG) tip diinyasinda en ¢ok bilinen biyomedikal sinyaldir. Kalp
hastaliginin teshisinde sikca kullanilmaktadir. Ozellikle aritmi teshisinde sik¢a kullanilir ve hastaya
zarar verme ihtimali olmayan bir yontemdir.

Yoéntem dort asamadan olusmaktadir. {lk asama EKG verisinin veri tabanindan alinmasidir.
fkinci asama verinin Onisleme siirecinden gecirilmesi, iiciincii asama veriye ait ozelliklerin
hesaplanmasidir. Son asamada ise bu 6zellikler kullanilarak siniflandirma yapilir.

Bu ¢alisma i¢in genis bir veri tabani kullanilmasi hedeflenmistir ve 98260 ekg sinyalinden
olusan bir veri tabani olusturulmustur. Veri tabani benzer ¢alismalarda kullanilan veri tabanlarina
gore daha biiyiiktiir. Bu sayede sonuglar daha giivenilir ve dogru olmaktadir.

Bu ¢alismada daha hizli hesaplanabilen 6zellikler kullanilmistir. Bu sayede ger¢cek zamanl
olarak aritmi tespiti, yani bir kalp atis1 siiresinde kalp atigina ait 6zelliklerin hesaplanabilmesi
hedeflenmistir. Kullanilan 6zellikler Hjorth tanimlayicilar, sinyalin yapay ekg sinyali ile korelasyonu,
ickin kip iglevinden standart sapma, giicilin aktiviteye orani ve standart sapmadan olugmaktadir. Bu
ozellikleri temel alarak siniflandirma yapan baska bir calismaya rastlanmamuistir. Bu 6zelliklerin daha
kolay ve hizli bir sekilde hesaplanabilir olmasi sayesinde, aritmi hizli tespit edilebilir ve gomiilii

sistemlerde bile rahat ¢alisabilir.

2.1. Veri Tabam

EKG verisi MIT/BIH Aritmi veri tabanindan almmistir. Onemli noktalar1 belirlenmis drnek bir
sinyal Sekil 1’de verilmistir. Veri tabaninda degisik aritmi ¢esitleri bulunmaktadir. Veri seti 98260
RR tepe araligindan olusmaktadir. 29746 tanesinde aritmi tespit edilmistir. Geri kalan 68514 RR tepe
aralifindan 29746 tanesi secilerek toplam 59492 adet veri sistemde kullanilmistir. Sonrasinda her

sinyal bes esit parcaya boliinerek 6zellikler hesaplanmistir.
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Sekil 1. Onemli noktalar1 isaretlenmis bir EKG sinyali.

2.2. Onisleme

EKG kaydmin otomatik analizi i¢in yapilacak ¢alismada siniflandirmanin daha az hata ile
yapilabilmesi i¢in Oncelikle sinyalin bir 6n islemeden gegirilmesi ve sinyaldeki giiriiltii ve istenmeyen
etkilerden arindirilmasi gerekmektedir. Sinyalin bu yeni halinden c¢esitli 6zellikler secilerek sinyalin
incelenmesi ve smiflandirilmasi gerekmektedir. Bu konuda pek ¢ok arastirmaci farkli 6zellikler ve
simiflandirma yontemleri kullanarak ekg kayitlarini incelemis, pek ¢ok olasi aritmi tespitinde
kullanabilecek yontem Onermistir. Ancak ekg sinyalleri genel bir formu olmasina ragmen kisiden
kisiye oldukca onemli degisikliler gosterme egilimi s6z konusudur. Ayrica ekg sinyalleri her zaman
cesitli sekillerde giiriiltiiden etkilenir. Diislik frekans giirtiltiileri (viicut ve elektrot arasindaki
empedans degisiminden kaynaklanir), kas giiriiltiileri (hastanin hareketlerinden kaynaklanir),
elektromanyetik giiriiltiilleri (¢evredeki cihazlarin elektromanyetik alanlarindan kaynaklanir) ekg
kaydinda karsilasacagimiz en 6nemli giiriiltii kaynaklaridir. Bu nedenlerden dolayi her dalga formunu
inceleyebilen ve yiiksek basariya sahip otomatik bir aritmi smiflandirma yontemi gelistirilmesi
oldukg¢a zordur.

Sinyalden daha iyi yararlanabilmek i¢in MIT/BIH Aritmi veri tabanindan alinan EKG verimizi
on iglemeden gecirdik. Yiiksek ve diisiik frekanslh giirtiltiileri temizlemek i¢in yiiksek ve alcak gegiren
filtreler tasarlandi. Tarak (comb) filtre sebeke frekansi i¢in kullanilmistir. Filtrelerden gecirilen

sinyalden ortalamasi ¢ikarilir ve standart sapmaya boliiniirse, sinyal 6zellik ¢ikarmaya hazir olur.
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2.3. Secilen Oznitelikler

Hjorth tanimlayicilarint hesaplama siireci varyansa dayandigi ve basit oldugu i¢in hesaplamalar
daha hizli yapilabilmektedir. Bu parametreler etkinlik (activity), hareketlilik (mobility), karmasiklik
(complexity veya form factor) olarak bilinir.

Etkinlik sinyal giiciinli gosterir. Zaman fonksiyonun varyansi olarak ifade edilir.

Etkinlik (Activity)

A =0} @

Hareketlilik gii¢ spektrumun standart sapmasinin oranini veya ortalama frekansi ifade eder.

Hareketlilik (Mobility)

M,=0,/lc 2)

Karmagiklik frekanstaki degisimi gosterir. Bu parametre sinyalin saf siniis dalgasi ile
benzerligini karsilastirir.

Karmasiklik (Complexity, Form Factor)

FF=M_/M, =(6,./0) o, ]5,) 3)

Hjorth degiskenlerini 6zellik olarak kullanirsak (Activity Mobility Form factor), ve her RR
araliginda sinyali pargalayarak Activity Mobility Form factor parametreleri hesaplayarak
olusturdugumuz ornek veri tablosunu kullanarak olusturulmus karar verme agaci (Decision Tree)

Sekil 2’de verilmistir verilmistir.
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1>=041825

1 »=0.285996

x3 < 144642

x3 < 1.19002 3 »=1.19002

Sekil 2. Hjorth degiskenleri ile 6rnek veriler kullanilarak olusturulmus karar verme agaci.

Ampirik Mod Ayirma teknigi (Empirical Mode Decomposition) veya diger sekilde Hilbert—
Huang doniisiimii sinyali igkin kip islevlerine (intrinsic mode functions (IMF)) ayirma yoludur.
Dogrusal olmayan ve duragan olmayan ve veriler i¢in iyi ¢alisacak sekilde tasarlanmistir. IMF'lerin
uzunlugu orijinal sinyal ile ayni oldugundan ve sinyal zaman alaninda ayristirildigindan degisen
frekansin 6zelliklerini korur. Ampirik Mod Ayirma teknigi kullanarak, karmasik veri kiimeleri sonlu
ve ¢ogu zaman az sayida bilesene ayrilabilir. Bu bilesenler yani igkin kip islevleri, orijinal sinyal igin
tam ve neredeyse dik bir temel olusturmaktadir.

Sinyalin yapay bir EKG sinyali ile kolerasyon degeri siniflandirmada kullandigimiz bir diger
ozelliktir. Kolerasyon bir iligkiyi ifade eder ve bu iliskinin giiciinii ve yoniinii belirtir. Korelasyon

katsayis1 hesaplanmasi

— Zm Zn(Amn _/T) (an -B ) (4)
\/(Zm Zn(Amn _E)Z)(Zm Zn(an _B_)z)

r

Ekg sinyal sablonu ve sinyalin iligkisini kolerasyon degeri olarak kullanabiliriz. Saglikli sinyaller ve
hastalikli sinyaller i¢in sablonlar olusturularak, korelasyon ile iliskileri tanimlanmis ve 6zellik olarak
kullanilmustir.

Sinyal giiclinilin aktiviteye orani ve standart sapma kullandigimiz diger 6zelliklerdir.

2.4. Simiflandirma

Onerilen ydntemin egitim ve test performansini 6lgmek i¢in Matlab kullanilmistir. Veri setinin

yarisi egitim olarak diger yarisi da test i¢in secilmistir. Egitimde 10 kat katlama (10 fold) yaklagimi
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kullanilmigtir. Siniflandirma tiplerine gore egitim dogrulugu ve hassaslik, 6zginliik, dogruluk
ylizdeleri Tablo1’de verilmistir.

Siniflandirma asamasinda Karar agaglar1 (decision trees) i¢in maksimum bdliinme sayisi basit
agag (simple tree) icin 4, orta 6lgekli agag (medium tree) igin 20, kompleks aga¢ (complex tree) i¢in
100 olarak belirlenmistir. Karar agaglarinda bolinme o6lgiiti Ginis gesitlilik indeksi olarak
se¢ilmistir.

Destek vektor makinelerinde (Support Vector Machines, SVM) ¢ekirdek 6lgek modu dogrusal
SVM (Linear SVM), kuadratik SVM (Quadratic SVM), kiibik SVM (Cubic SVM) i¢in otomatik,
Hassas Gauss SVM (Fine Gaussian SVM) i¢in 1.6, Orta Olgekli Gauss SVM (Medium Gaussian
SVM) i¢in 6.6, kaba Gauss SVM (Coarse Gaussian SVM) igin 26 olarak belirlenmistir. Kernel
fonksiyonu Linear SVM’de dogrusal, Quadratic SVM’de kuadratik, Cubic SVM’de kiibik, Fine
Gaussian, Medium Gaussian, Coarse Gaussian SVM’de gauss olarak belirlenmistir. SVM’de kutu
kisitlama diizeyi 1 olarak se¢ilmistir.

En yakin komsuluk (Nearest Neighbor), i¢in, mesafe dnemi esit segilmistir. Hassas KNN (Fine
KNN), orta 6lgekli KNN (Medium KNN) , kaba KNN (Coarse KNN), agirlikli KNN (Weighted
KNN) i¢in metrik mesafe oklid, kosiniis KNN (Cosine KNN) i¢in kosiniis, kiibik KNN (Cubic KNN)
icin minkowski olarak belirlenmistir. Komsu sayis1 Fine KNN i¢in 1, Medium, Cosine, Cubic,
Weighted KNN i¢in 10, Coarse KNN i¢in 100 se¢ilmistir.

Grup siniflandirmada (Ensemble classifiers) Hizlandirilmis Agaglar (Boosted Trees) igin grup
metodu AdaBoost, 6grenme tipi karar agaci, 6grenen sayist 30, 6grenme orani 0.1, maksimum
boliinme sayisi 20 segilmistir. Baglh Agaclar (Bagged Trees) icin grup metodu Bag, 6grenme tipi
karar agaci, 6grenen sayisi 30 secilmistir. Altuzay Diskriminant (Subspace Discriminant) i¢in grup
metodu altuzay, 6grenme tipi diskriminant, 6grenen sayisi 30, altuzay boyutu 22 se¢ilmistir. Subspace
Discriminant i¢in grup metodu altuzay, 6grenme tipi en yakin komsu, 6grenen sayisi 30, altuzay
boyutu 22 secilmistir. RUSBoosted Trees i¢in grup metodu RUSBoost, 6grenme tipi karar agaci,
O0grenen sayist 30, maksimum boliinme sayis1 20 6grenme orani 0.1 secilmistir. Discriminant
Analizde diizenleme i¢in ¢apraz kovaryans kullanilmistir.

Grup smiflandirma (Ensemble classifiers) altinda gelistirilmis aga¢ (Boosted Trees), torbali
agaclar (Bagged Trees), altuzay ayirim (Subspace Discriminant), altuzay KNN, RUS gelistirilmis
agac (RUS Boosted Trees) siniflandirma yontemleri bulunmaktadir. Son olarak da lojistik regresyon

(Logistic Regression) sinflandirmasi kullanilmastir.
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Tablo 1. Siniflandirma tiplerine gore egitim dogrulugu ve hassaslik, 6zgiinliik, dogruluk yiizdeleri.

Egitim Test
Smiflandirma Dogruluk Dogruluk | Hassaslik | Ozgiinliik
Nearest Neighbor ( En Yakin Komsu)

Fine KNN 96.2+1.1 90.1+4.5 84.1+13 94.6+2.1
Medium KNN 95.7+0.8 89.3+4.9 81.2+12 97.4+0.7
Coarse KNN 94.6+1.2 86.5+3.7 77.4+11 94.6+0.5
Cosine KNN 96.0+2.6 87.3+4.6 80.1+13 94.8+4.0

Cubic KNN 95.0+2.9 89.1+4.0 85.6+4.0 92.2+4.0

Weighted KNN 92.7+5.1 87.0+5.0 81.4+12 91.0+6.1
Support Vector Machines( Destek Vektor Makineleri)
Linear SVM 85.5+3.9 79.3+0.6 74.4+1.3 84.6+1.6
Quadratic SVM 92.5+1.6 88.24+2.9 82.6+7.6 93.2+1.9
Cubic SVM 79.5+5.6 72.4+4.9 64.146.1 84.8+4.2
Fine Gaussian 92.5+1.8 84.1+6.5 72.2+6.4 94.8+1.9
Medium Gaussian 95.6+2.4 89.4+2.7 78.4+5.2 95.242.3
Coarse Gaussian 90.0+2.1 81.4+1.6 74.6+3.9 88.4+1.8
Ensemble classifiers ( Grup Smiflandirma)
Boosted Trees 87.2+£5.2 79.1+0.9 65.24+1.8 90.04+2.0
Bagged Trees 98.8+1.4 92.6+6.1 86.8+7.9 95.6£3.7
Subspace Discriminant 79.7£2 .4 72.5£2.6 66.1+4.2 80.2+5.6
Subspace KNN 81.0+4.2 73.84+3.2 62.8+6.8 86.6+2.8
RUSBoosted Trees 77.848.6 68.0+4.8 55.249 83.4+3.0
Decision Trees ( Karar Agaglari)

Simple Tree 79.6+2.9 75.842.1 66.843.8 81.6+2.5
Medium Tree 86.3+3.4 79.942.3 68.244.2 92.4+2.8
Complex Tree 89.7+£3.2 81.94£2.6 71.94+3.8 95.0+2.0

Logistic Regression (Lojistik Regresyon)
Logistic Regression |  87.9£1.9 | 79.943.0 81.5+4.8 79.142.5
Discriminant Analysis ( Diskriminant Analiz)
Linear Discriminant 87.4£3.2 78.1+3.4 72.54£3.2 82.1£3.9
Quadratic Discriminant 85.6+3.9 77.2+3.6 72.9+4.2 81.243.8

3. Bulgular ve Tartisma

Yapilan ¢alismada diger ¢alismalara gére daha genis bir veri kiimesinde ¢alisma yapilmstir.
Bu sonuglarin daha gergeke¢i olmasini saglamistir. Ancak veri miktarinin daha da artirilmasi
gerekmektedir. Ayrica diger ¢aligmalarda tek bir siniflandirma yontemi vurgulanirken, bu ¢alismada
yaygin smiflandirma yontemlerinin ¢ogu test edilmistir. Sonuglar umut verici seviyededir. Ancak
gelistirilmesi gerekmektedir. Ozellik sayis1 PCA gibi bir yontemle azaltilmasi performansi artirip,

calismanin 6zgilinliigiini gelistirecektir.

4. Sonuclar ve Oneriler

Degisik siniflandirma inceledigimizde grup smiflandirma (Ensemble classifiers) altindaki

torbal1 agaglar1 (Bagged Trees) kullandigimizda digerlerinden daha iyi egitim ve test basarisi elde
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ettik. Ayrica hassaslik degerinin daha iyi oldugu gériildii. Ozgiinliik degeri olarak en yakin komsu
(Nearest Neighbor) altinda orta 6lgekli KNN (Medium KNN) siniflandirma yontemi digerlerinden
daha iyi bir degere sahip oldugu goriildii.

Genel anlamda torbali agaclar1 (Bagged Trees) siniflandirma yontemi basarili bulunmustur. Bu
basarty1 ozelliklerimizi gelistirerek, farkli karar verme mekanizmalar1 kullanarak artirmamiz
miimkiindiir. Bu ¢alismada aritmi tespiti yapilmakta ama aritminin cinsi heniiz tespit edilmemektedir.
Bu ¢aligmanin aritmi tipini tespit edecek sekilde gelistirilmesi planlanmaktadir.

Tele-tip uygulamalarinda hizli olmak 6nemlidir. Bu sayede erken teshis miimkiin olmakta, kalp
krizi, anevrizma ve diseksiyon gibi oliimciil kalp rahatsizliklarindan 6len kisi sayisini azaltmak
hedeflenmektedir. Hizl1 olabilmede en 6nemli asama ¢abuk hesaplanabilen 6zellikler segebilmektir.
Bu calismada R tepe noktalarinin hesaplanmasi gerekmemektedir ancak R tepe noktalarinin
hesaplanacagi kosulda bile RR tepe noktalar1 aras1 sinyalin 6zelliklerinin hesaplanmasi igin bir saniye
civarinda bir siire yeterli olmaktadir. Kod tizerinde performansi artiracak diizenlemeler yaparak ve C

koduna gevirerek siireyi daha da azaltmak miimkiin olabilir.
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