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Giiniimiizde yari-parametrik tanimlanan yapay sinir ag1 tabanli olasiliksal yontemler biyolojik sinyallerin
islenmesi Oriintli tanimasinda aktif olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, EKG sinyallerinin 6nemli bir zaman
aralig1 olan QT siiresinin belirlenmesi ve siniflandirilmasi i¢in yari-parametrik Gauss karigim modeli tabanli
yapay sinir ag1 modeli gerceklenmistir. Bu kapsamda, zamana bagli degisen kalp ritim sinyallerinin, egitimi ve
smiflandirilmast olasiliksal metotlarin goézetimli ve gozetimsiz egitimi ile tamamlanmis, ayrica yeni bir fikir
olarak karsilastirma algoritmasi statik yapay sinir aglar1 icin sunulmustur. Onerilen algoritma ile 105
PHYSIONET QT veritabani verileri ve 4 gercek denekten alinmis veriler iglenmistir. Gerekli egitimler
tamamlandiktan sonra, sunulan algoritma %97,11 hassasiyet, %94,27 pozitif belirleyicilik ve %4,2 hata oram
ile QRS kompleksi ve T dalgasini saptayabilmis, ayrica 3,1 milisaniye ortalama hata degeri ve 5,62 milisaniye
standart sapma degeri ile QT zaman araliini bulabilmistir. Sonuglara gore, 6nerilen algoritma degisik EKG
sinyalleri i¢in yiiksek performansta siniflama ve ayristirma islemini gerceklestirebilmistir.

Anahtar Kelimeler: QT 6l¢timii, T-dalgas1, EKG sinyal siniflamasi, yapay sinir aglari, Gauss karigim modeli

GAUSSIAN MIXTURE MODEL AND NEURAL NETWORK BASED
DETERMINATION OF QT DURATION

ABSTRACT

Nowadays, probabilistic methods based on semi-parametric neural networks have been used to signal
processing in biological signals with individual characteristics. The main objective of this study was to develop
a semi-parametric neural network based on Gaussian mixture model to perform the QT measurement and
classification. For this purpose, a comparison algorithm evaluating time-series cardiac signals was established
with training by supervised and unsupervised learning, and the comparison algorithm was presented in order to
static neural networks. The proposed algorithm has been tested on the data from 4 normal subjects and 105
additional normal data sets from PHYSIONET QT database. After the improvement by the proposed algorithm,
we observed that the QT-measurements were done with 3.1 milliseconds of the mean values and 5.62
milliseconds of standard errors, when QRS complexes and T waves are detected at the rate of 97.11%
sensitivity, 94.27% positive predictivity and 4.2% error value, respectively. The results suggested that the
proposed algorithm achieved a classification and discrimination of various ECG signals at a high performance
level.

Keywords: QT measurement, T wave, ECG signal classification, artificial neural networks, Gaussian mixture
model
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1. GIRIS

Giliniimiizde kardiyovaskiiler rahatsizliklara bagli olarak olusan ani Oliimler diinyada ilk sirada yer
almaktadir. Insan yasamma ve genetik faktorlerine bagl olarak gelisen bu oran pek cok tiirde ve siddette
gerceklesmektedir. Hastaliklarin nedenlerinde bilimsel perspektifler goz Oniine alindiginda temel olarak
mekanik ve elektriksel bozukluklar biiyiik rol oynamaktadir ve bu normal olmayan degisimlerin incelenmesine
ihtiya¢ duyulmaktadir [1].

Kardiyovaskiiler sistemler incelendiginde, kalp bir pompa gorevi gérmektedir ve tek amaci viicutta bulunan
kanin basinglandirilmasi ve akigin siirekli olarak devam ettirilmesiyle viicudun beslenmesini saglamaktir. Bu
acidan incelendiginde kalp kani toplayan (atriyum) ve kani akciger ile viicuda basan (karincik) iki kisimdan
olugmaktadir. Ritmik olarak kalbe gelen kan basinglandirilir ve belli bir akig degerinde (5 L/dk) viicudun
beslenebilecegi bir seviyede kani kardiyovaskiiler sistemde dolastirmaktadir. Bu agidan incelendiginde kalbin
mekanik 6zelliklerinde bir performans diisiimii oldugunda kalp islevine devam edememekte ve buna bagh
olarak viicut ve ayn1 zamanda kalp tehlikeli durumlara siiriiklenmektedir [2].

Yukarida belirtilen tehlikeli durumlarin sebebi mekanik ve elektriksel olabilmektedir. Mekanik yontemler ile
yapilan anlamli ve detayl tespitler ancak invazif (viicut i¢i) operasyonlar ile yapilabilmekte ve hem hastanin
hayatini, hem de ilerleyen donemlerde yasam kalitesini diigiirebilecek tehlikeli durumlara sebebiyet
verebilmektedir. Bu ylizden ¢ogunlukla viicut disindan gerceklestirilebilen ve elektriksel olarak kardiyak
seviyeyi Olgebilen yontemlerin énemi artmistir. Bu yontemlerden biri olan elektrokardiyografi (EKG), kalbin
elektriksel depolarizasyonunun (kasilma) ve repolarizasyonunun (gevseme) bir orani olarak karsimiza
¢ikmaktadir. EKG’nin kullanimui ile kalbin elektriksel yollar1 {izerindeki akimlarin olusturdugu gerilim farklari
incelenebilmekte, normal yolunu tamamlayamayan ve elektriksel olarak uyarilamayan boliimlerin tespitleri
yapilabilmektedir [3]. Sekil 1’de EKG grafigine ait 6rnek bir goriintii verilmistir.
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Sekil 1. EKG sinyali ve dalga formlar1

Sekil 1’de gosterilen grafikte yatay eksen zamami (saniye) ve dikey eksen ise normalize edilmis gerilim
degerini gostermektedir. EKG temel olarak 3 adet dalgadan olusmaktadir: P dalgas: (atriyumun kasilmast),
QRS dalgasi (ventrikiillerin kasilmasi) ve T dalgasi (ventrikiillerin gevsemesi). Her dalganin kendine 6zel bir
formu bulunmakta ve normal bir insan igin yasa, genetik ve yasam kosullarina goére farkli boyutlarda ve
araliklarda olmaktadir.

EKG sinyal tiirlerinden birisi olan T dalgasi kalbin ventrikiillerinin repolarizasyonunu temsil eden bir
gosterge olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Kalbin elektro-potansiyellerindeki degisimlere bagl olarak, akim, iyon
dengesizligi veya zarar gormils besleme yollarindan dolayr T dalgasiin biiyiikligiiniin ve genisliginin
degismesi, T dalgasinin bir¢ok normal olmayan kardiyak durumlarin tespitinde bir referans noktasi olmasini
saglamaktadir [4]. Ancak, EKG 6l¢limiiniin standartlarindan dolay1 elektrokardiyogramin kayit hizi, yiikselme
orani, ornekleme araligi ve diger elektronik sorunlardan dolayr T dalgasinin tespitini yapabilen bir standart
algoritmanin yapimini zorlastirmaktadir [S]. Ayrica biyolojik sebeplerden otiirii (kalp atim hizi, cinsiyet,
genetik faktorler) T dalgasiin gerilim degeri ve siiresi fizyolojik olarak kisiden kisiye, hatta ayni hastalarin
farkli kayitlarinda bile farkliliklar gostermektedir [6, 7].

Diger yandan, ventrikiillerin kasilmas1 ve gevsemesi mekanik olarak temizlenen kanin viicuda basilmasini
gostermektedir ki bu da kalbin %75 igini yapan ventrikiillerin toplam isini bize vermektedir [8]. Bu yiizden QRS
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kompleksinin baslangici ile T dalgasinin sonunun tespiti, 6nemli bir degisken olarak karsimiza ¢ikmaktadir ve
QT zaman araligi seklinde ifade edilmektedir. QT zaman araligi kalbin ventrikiillerinin gevseme ve kasilmasi
stirecini gosterdigi igin, baz1 genetik hastalik ve aritmi tiirlerinin saptanmasinda aktif olarak kullanilmaktadir [9].
Normal olarak QT araliginin bulunmasi igin QRS kompleksinin baslangi¢ noktasinin (Q noktasi) ve T dalgasinin
sonunun elde edilmesi gerekmektedir. Ventrikiiler kasilmanin baglangic noktasinin bulunmasi algoritmalar i¢in
sorun olusturmamaktadir, ¢iinkii QRS kompleksi yeterince biiylik ve zaman aralig1 olarak genis degildir. Diger
yandan T dalgasinin sonunun bulunmasi, nefes alma ve diisiik frekansl giiriiltiilere bagli seviye degisimi,
iyonlarin gevsemedeki transferlerinin diigiik frekans bdlgesinde ve kiigiik gerilim genliginde olmasi, gevsemenin
son noktasinin tespitini EKG sinyallerinin en zor problemlerinden biri haline getirmektedir. Ayrica, EKG okuma
islemleri genellikle standartlar altinda gergeklesen ve uzman kisiler ile elektrofizyolojistler tarafindan yapilmasi
gereken islemlerdir. Yapilan bir ¢aligmaya gére uzman olmayan kisilerin ancak ve ancak %25°lik bir kism1 T’nin
sonuna bagli degisimleri dogru bir sekilde anlamlandirabilmistir [10]. Ek olarak, hastalarin EKG takipleri ¢ok
uzun zaman araliklarinda kaydedilmektedir, herhangi bir uzman veya elektrofizyolojistin tek basina, kardiyak
durumu gosteren temsili atimlari tespit edebilmesi zor ve yorucu bir problem haline doniisebilmektedir [11].
Biitiin bu sebeplerden 6tiirii ve QRS kompleksinin baglangicinin kolay bulunmasindan dolay1, otomatik olarak T
dalgasinin sonunu tespit edebilen bir algoritmanin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmus ve tani programlarinda aktif
olarak kullanilmugtir.

Literatiirde QT zaman araliginin tespiti derivatif yontemlerin kullanilmasi, dalgacik ve Fourier doniisiimii
tabaninda frekans modeli olarak incelenmesi, deterministik matematiksel model ¢ikarimi, olasiliksal
yontemlerin igletilmesi ve deterministik olmayan modellerin gergeklestirilmesi ile yapilmistir.

Derivatif yontemler yiiksek performans ile QT zaman araligini tespit edebilmis, ayrica iglem maliyetlerini
oldukea diisiirmiistiir. Ancak EKG sinyalindeki genlik degisimlerine, nefes alma ve diigiik giirtiltiilii frekans
degerlerinin yarattig1 izoelektrik kaymaya ve egim degerlerinin varyasyonlarina bagli olarak performansi ¢ok
etkilenmektedir [12-16].

Diger yandan, frekans tabanli olarak ger¢eklenen QT zaman araligi algoritmalari, egim ve genlik
sorunlarindan uzak c¢alistirilabilmektedir. Ancak, frekans bolgesine bagli degisimlerin ¢ok olmasi, farkli
kanallardan alinan verilerin farkli 6rneklemelerde ger¢eklesmesi, varyasyona bagl frekans giiriiltiileri ve ekstra
yapilan islemler temel olarak T dalgasinin sonunun tespiti zorlastirmaktadir [17, 18].

Belirli bir kalibin izlenmesi ve ritmik olusan EKG sinyali, aragtirmacilari matematiksel modeller ve olasilik
tabanli ¢oziimler sunmaya itmistir. Bu algoritmalarin performansi incelendiginde sabit dalgalarda (QRS ve T)
iyi sonuglar elde edilmis ancak bozuk sinyallerin taninmasinda zorluk yasanmistir. Ayrica EKG sinyali dogasi
geregi hem deterministik hem de deterministik olmayan ozellikler gosterdiginden dolay1r T dalgasinin sonu
efektif bir bicimde tespit edilmekten uzak kalmistir [19-21].

Yapay sinir aglari, modellenemeyen veriler izerinde mutlak ve iyi sonuglar alabilen ve dogasi geregi efektif
smiflama kapasitesine sahip araglar olarak karsimiza ¢ikmaktadir. T dalgasinin son noktasinin tespitinde aktif
olarak kullanilmis ve kabiliyeti gecmis algoritmalar ile karsilastirildiginda yiiksek performanslarla tanima
islemi gergeklestirebilmistir. Ancak bu islem i¢in ¢ok fazla egitim verisinin gerekliligi, T dalgasinin degisik
formlarda ve kanallarda farkli Ozellikler gostermesi performansin biitin EKG kayitlart iizerinde
isletilebilmesini engellemistir. Ayrica egitim yapilmast durumunda sadece tek egitim degeri i¢in yapay sinir
aglar kararli kilinabilmektedir, bu ylizden varyasyona bagli degisimler verilerin dagiliminin diizgiin olmasina
baglt olarak tespit edilebilmektedir ki bu kiginin farkli zamanlarindaki sinyallerinde bile farkli degerlere
ulagsmaktadir [22-24].

Son yillarda olasilik tabanli yontemlerin yapay sinir aglar ile birlestirilmesi ile yari-parametrik yontemler
tiiretilmistir [25]. Bu yontemlerin en 6nemli 6zelligi, yapay sinir aginin egitiminin standart gézetimli 6grenme
tabaninda yapilmasi ile ayn1 zamanda olasiliksal karar verebilmeye olanak saglamasi olarak goériilmektedir. Bu
acidan bakildiginda verilerin belirli bir alanda olasilik degeri tabaninda bir ihtimal vermesi tani algoritmalar1
i¢in zaman i¢inde degisen biyolojik sinyallerde ¢ok biiyiik bir avantaj olarak kullanilmaktadir.

Biitiin bu sebeplerden Otiirii bu ¢aligmada, logaritmik olarak lineerlestirilmis Gauss karisim parametreleri
tabaninda yeni bir egitim ve karsilastirma algoritmasi sunulmustur. Onerilen algoritma temelinde standart bir
geri-yayilimli 6grenme algoritmas ile Gauss parametrelerinden olan ortalama deger (i), kovaryans matrisi ()
ve karigim oramni () egitmekte ve yeni sunulan karsilastirma algoritmasi ile T dalgasmin sonunu tespit
edebilmektedir. Yapay sinir aglarina oranla bu sunulan algoritma, az sayida parametre ile dagilim verilerini
yiiksek performansta olusturabilmekte ve yiiksek sayida verinin kullantmimi zorunlu kilmamaktadir. Ayrica
egitim algoritmalart EKG’nin farkli kanallarindan beslenmekte ve karsilastirmali olarak sonuglarin karigim
degerleri ile tan1 performansi arttirilmaktadir. Sunulan yeni karsilagtirma algoritmasi igin parametre degerleri
iiretilmis ve bu degerlere bagl olarak sonuglarin olasilik tabaninda degerlendirilmesi saglanmustir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. LLGKM Yapisi

LLGKM [25], logaritmik-lineerlestirilmis Gauss karigim modelinden olusmaktadir. Algoritma 6rnek olarak T
dalgasinin sonundan alinan verilerin 6nsel olasiliklart ile Gauss modeli tarafindan 6nerilen kosullu olasilik
fonksiyonu kullanarak Bayes kuralina gore nihai olasilik degerlerini vermektedir. Yapay sinir agmin egitimi i¢in
standart geri yayilimli 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢alismada LLGKM ve 6grenme algoritmasi
gelistirilen yontem icin taban olarak kullanilmistir. Sunulan modele ait yapay sinir agi modeli Sekil 2’de

verilmigtir.

isim

Lineer Olmayan Dén

Sekil 2. LLGKM vyapay sinir ag1 yapisi [24]

Sunulan ag modeli, temel olarak 3 katmandan olusmaktadir: giris kat1 ve lineer olmayan doniigiim islemi,
Gauss bilesenlerinin sakli katman katsayilarina doniistlirildiigii 2. katman ve lineer olarak ¢ikis veren son ¢ikis

katmanindan olugmaktadir.
Giris katmaninda standart olarak istedigimiz kadar farkli giris tanimlanabilmektedir, ancak bu girislerin Gauss

karistm modeline uygulanabilmesi i¢in lineer olmayan bir doniigiim yapilmasit gerekmektedir ki, bu islem
Denklem 1 ile gosterilmistir.

1)

T 2 2
XL XX, XX ey Xg Xg o Xg }

Denklem 1’de d modele verilen farkli giris sayisim gostermektedir. Modifiye edilmis vektoriin boyutu

H =1+d(d +3)/2ifadesi ile hesaplanabilir.
Sakli katman Gauss karisim modelini ifade eden yapay sinir ag1 katsayilar (ws ™) ile modellenmistir. Sirasi
ile wy,c ve m, yapay sinir ag1 katsayisini, sinif sayisini ve Gauss bilesen sayisini temsil etmektedir. Bu

ifadelerden yola ¢ikarak sakli katman ¢ikist

1= iOé”wﬁ'”‘ )
h=1
00(231 — M ©)
, C M
3> o)1)
c=1 m=1

Denklemleri ile hesaplanabilir. Burada Ic(zr% sakli katmanin girisini, Or(]l) modifiye edilmis giris degerlerini ve

OC(Z,% sakli katman c¢ikigin1 gostermektedir. Ayrica yapay sinir agi katsayilarinin lineer bagimliliktan
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kurtulabilmesi i¢in Wﬁ M — 0. denkleminin saglanmasi gerekmektedir.

Son olarak, nihai olasiliklarin Gauss bilesenleri cinsinden hesaplanabilmesi igin siniflara ayrilan sakli katman
¢ikisglarinin toplanmasi gerekmektedir.

M
V=30 @
=1

Burada Y, degeri 6ngoriilen simif igin nihai olasilik degeri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Egitim islemi oOncelikle Gauss karistm modelinin gozetimsiz olarak EKG veri setlerinden beklenti
maksimizasyonu algoritmasi ile yapilmigtir [25]. Bu yontem ile belirli dagilimlar seklinde veri setlerinin tekil
degerleri degil, belirli bir alandaki dagilim1 da gecerli T-dalga sinyali olarak algilanmasina olanak tanimigtir. Bu
islemlerden sonra goézetimli olarak geri-yayilimli 6grenme algoritmasi T dalgalarindan olusturulmus olan

ogretici  vektori {x",T/'}ile giris ve ¢ikis arasindan bir harita olusturacak sekilde egitim islemi

n

gergeklestirilmistir. Eger X" degeri ¢ sinifinda ise, T =1 ve T}, =0olarak atanmustir. Uygulanan model

lineer olarak ayrilamadigi i¢in bir maliyet fonksiyonu uygulanmustir.

N N C

1=, =3 Y 1P 10glr ") (5)
=1

n n=l c=1

Denklem 5°te logaritmik bir entropi fonksiyonu kullanilmistir. Standart maliyet fonksiyonlarindan farkli
olarak 2 adet sinifin bulunmasi, bu maliyet fonksiyonunu gart kosmaktadir.

2.2. Karsilastirma Algoritmasi

Standart modelde, LLGKM algoritmasi [25] siniflara ayirma islemini gergeklestirebilmektedir, ¢iinkii verilen
girisler icin ¢ikiglarda bize nihai olasilik degerlerini ag vermektedir. EEG ve EMG verilerinden farkli olarak,
EKG verileri zamana bagl olarak iglenmelidir, ¢iinkii fizyolojik olarak kalp kaslar1 darbe atimlari ile degil,
birbiri arasinda haberlesen sinsityum hiicreleri ile kasilma islemini gergeklestirmektedir, ki bu 6zellik seri driintii
islemeden anlamli bir veri olusumuna engel olmaktadir. EKG’nin dnemli 6zelliklerinde biri olan kasilma ve
gevsemenin baslangi¢ ve bitis noktalarinin tespit edilme zorunlulugundan dolayi, LLGKM algoritmasi seri
oriintii sinyallerini (zamanda sirali olarak anlam ifade eden sinyaller) isleyecek sekilde iyilestirilmelidir.

Literatiirde, Tsuji ve ark. [26] sirali biyolojik motiflerin analizi i¢in yeni bir yontem gelistirmistir ve bunu EEG
ve EMG verileri lizerinde denemistir. Ancak bu karmagik egitim asamalarini i¢cermektedir. Ayrica yinelenen
yapay sinir aglarinin egitim islemleri, motif bulma, geriye yonelik arama yapma ve fizyolojik olarak motif
simirlarinin EKG’de kigiden kisiye degismesinden dolay1 ¢ok zor bir egitim halini almaktadir. Ayrica sinirlarin
verilmesinde motiflerin takibinden ¢ok verilerin varyasyonlarimin etkileri, tan1 performansini bozmaktadir. Bu
calismada, iyilestirmeler yapildiktan sonra kolayca sirali EKG verilerini siniflayabilen bir algoritma 6nerilmistir.
Temel olarak LLGKM bir statik siniflayicidir, yani, her nokta digerinden bagimsiz olarak yapay sinir aginda
islenmektedir. Bu nedenle, sirali EKG verileri arasinda bir iligki kurulmalidir. Bu iligski birden ¢ok LLGKM
smiflayicist kullanilarak gerceklestirilmistir. Herbir LLGKM her bir egitim veri seti i¢in egitilmistir. Bundan
dolayr, LLGKM birimleri g¢alistirildiginda, se¢ilmis EKG verileri yapay sinir ag1 egitimi i¢in kullanilmuistir.
Sonrasinda, zaman seri motiflerini niteleyen birlestirilmis nihai olasilik karsilastirma kurallar1 kullanilarak elde
edilmistir. Boylece, EKG verileri tekil olarak degil, sirali bir biitiin olarak islenmistir. Bunlardan dolayi,
birlestirilmis nihai olasilik degerini olusturmak igin agagidaki fonksiyon 6nerilmistir:

v Ty o 6
=] 1Y (6)
i=1

Burada Y, genellestirilmis nihai olasiligi, TN egitim veri sayisim, ¥} LLGKM biriminden gelen tekil nihai
olasiligt ve CV ise bitis noktasinin dogru bir sekilde saptanmasi igin karsilastirma parametresi olarak kargimiza
¢ikmaktadir. Ancak, sirali olarak iglenen verilerinden dolay1 yapay sinir ag1, dogru sonuglari egitim veri sayisinin
yarist kadar 6telemektedir. Bundan dolay1r SPT = TN/2 kadar birlestirilmis nihai olasilik degeri 6telenmelidir.
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Yapay sinir aginin katsayilar1 LLGKM'nin birden fazla kullanimindan dolay: arttirildigindan, 6grenme zamant
diismektedir ve kararli 6grenme performanst iyilestirilmektedir.

3. BULGULARI VE TARTISMA

Onceki ¢alismada, MIT-DB ve gercek kisilerden elde edilen toplam 26 kayit iizerinden algoritmanin
performansi Sl¢iilmiistii [24]. Toplam olarak 96000 atim kullanilmig ve hepsi de hastaliksiz olan normal siniis
ritim veritabanindan elde edilmisti. Ayrica performans dl¢limleri i¢in 5120 adet doktor tarafindan T-dalgasinin
sonu isaretlenmis gercek kayit teste tabi tutulmustu (Pulse&More ARGE ve Danismanlik Sti. Ltd, Istanbul).

Bu calismada PHYSIONET QT veritabaninin hepsi, algoritmanin performansinin degerlendirilmesi igin
kullanilmistir. Bu kayitlardan sadece 441 atim doktorlar tarafindan isaretlenmis T-dalgas: sonu bilgisini
icermekte, geri kalan 105 kayit igin ise standart kabul edilen algoritmalarin sonuclari ile karsilagtirma
yapilmistir. Glimiis standart i¢in verilen bu algoritma ile ilgili detayl1 bilgi [27]’de bulunabilir.

Gergek test wverileri icin, ge¢mis calismadaki veri setleri yeniden kullamilmistir. EKG cihazi
elektrokardiyogram verilerini 0-150 Hz araliginda filtrelemekte ve 250 Hz ornekleme zamam ile islemlerini
gerceklestirmektedir.

Yapay sinir ag egitimi i¢in, oncelikle 2 adet (d=2) EKG kanalindan elde edilmis verilerin girisi i¢in 2 ayr1
stmif olugturulmustur. Iki adet farkli EKG kanal verisi farkli boyutlarda T dalga ve QRS kompleksi sinyalinin tek
bir modelde toplanip, T dalgasinin sonunun ayristirma performansmin arttirilmast hedeflenmektedir. EKG
kanallar1 vektorel akim ifadeleri oldugu igin kanallara gore farkli bilgiler igermektedir. Bazi kanallarda giiriiltiilii
ve diisiik gerilim degerinde bulunan sinyaller diger kanallarda yiiksek degerlerde olabilmektedir. Bu yilizden
derivasyon I ve derivasyon II kanali se¢ilmistir. Gozetimsiz 6grenme i¢in beklenti maksimizasyonu ile en uygun
ortalama, kovaryans ve karisim degerleri elde edilmis, bu degerlere istinaden katsayilarin ayari goézetimli
o0grenme ¢esitlerinden biri olan geri-yayilimli 6grenme algoritmasi ile yapilmistir [25]. Yapay sinir aginin
cikiginda 2 adet sinif tanimlanmistir (C=2). Her simuifin genel karakteristik bolgelerinden dolay1 2 adet bilesen
(M=2) isleme alinmustir. Onerilen algoritmada kullanilan parametrelerin listesini Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Testte kullanilan parametreler

Parametreler Ogrenme | Maliyet | Ogrenme | Karsilastirma
Oram Degeri | Vektorii Vektorii
Degerler 0,01 0,01 [10] [0,90,1]

Yapay sinir aginin egitme islemi i¢in 7 adet egitim veri dizisi sec¢ilmistir. Egitim veri dizileri derivasyon I ve
derivasyon II’den alinmig QRS kompleksi ve T dalgasmin gerilim degerlerinden olusmaktadir. Bu egitim verileri
T-dalgasinin tepe noktasindan baglayip T-dalgasinin sonuna kadar olan verileri kapsamaktadir.

Temel yap1 olarak siniflama isleminde yapay sinir aglari, standart bir hiperdiizlem tanimlama igleminden bagka
bir ig yapmamaktadir. Bu yiizden egitim siireleri ve yakinlagsma parametrelerinin kontrolii ¢ok zor bir bigimde
istenen degerlere ulagmaktadir. Sekil 3 tizerinde EKG verilerinin dagilimlar1 gosterilmektedir.

Gauss Karisim Modeli
T

R —— T
© R1 Set o
1.5  P1Set ]
T1 Set .
PQ Set — )
= 4 esTset = = 7 ,
&1 ® ISO Set //) o wu o
g CdiedT
§ 0.5 s ,:'..; 'o... °
e _Z o ! "
w o oo =
0 e :o’. e —
7 ° ) =
e o
05 % S |
Il L Il L L
0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
EKG KANAL |

Sekil 3. EKG dalgalarinin kiimeleme diizleminde gosterimleri
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Sekil 3’te yatay eksen EKG kanal I verilerini, dikey eksen ise EKG kanal II verilerini ifade etmektedir. Buna
bagl olarak olusan kiimeler ise bize P, QRS, T ve izoelektrik seviyelerin dagilimini géstermektedir. Sunulan
algoritmanin amac1 yesil noktalar ile gosterilen T dalgasi oriintiilerinin tespit edilmesidir. Standart Gauss karigim
modeli ile bu miimkiin géziikmemektedir, ¢iinkii T dalgasinin verileri ayni zaman da QRS (kirmizi) kompleksi
tarafindan da kapsanmaktadir.

Bu sunulan karsilagtirma algoritmasinin avantaji burada kendini gostermektedir. Statik olarak kurulan LLGKM
kullanim1 ile QRS kompleksi ve T dalgalar1 birbirinden ayrilamamaktadir. Ayrica Gauss parametrelerinden
olusturulan model (ortalama degerler, kovaryans matrisleri) simetrisini korumak zorundadir ki T dalgasi verilen
kanal verileri icin sabit bir sekil (dairesel, elipsoit) ile ifade edilememektedir. Birden fazla hiperdiizlemle lineer
olmayan bir sekle biiriinebilmesi gerekmektedir.

Iste bu yiizden veriler birden fazla LLGKM pargasi ile isleme alinmis ve sirali olarak Sekil 4 ve 5’teki
kiimeleme diyagramlari, her bir LLGKM i¢in olusturulmustur.
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Sekil 4. Kiimeleme islemleri — 3 boyutlu gosterim
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Sekil 5. Kiimeleme islemleri — 2 boyutlu gosterim

Sekil 4 ve Sekil 5’te gosterilen parametrelere gore, T dalgasinin karigim modelinde tek basina bir anlama ifade
etmeyen motiflerin zaman iginde belirli kiimeler i¢inde aranabilmektedir. Karsilagtirma fonksiyonu ¢arpim
islemine sahip oldugu icin herhangi uyumsuz bir motifte dogrudan sirali verilerin olasilik degerini sifirlamakta,
ve uygunsuz bir tespitten kagmilmakta, ve bdylece QRS kompleksi probleminin iistesinden de gelinmektedir.
Ayrica verilerin sadece T dalgasinin alanina diigen kisimlariin olasilik degerleri yiiksek oldugu i¢in QRS
kompleksine bagimlilikta ortadan kalkmaktadir. Dalganin yapisi ve dagilimi itibari ile T dalgas: ile QRS
kompleksi birbirine ¢ok benzemektedir. Sekil 3’ten de anlasilacagi iizere ayni ortalama degerlere sahip olup
farkli kovaryans matrislerine sahiptir. Gozetimli 6grenme ve karsilastirma algoritmasinin etkisi ile T dalgasinin
sonunun saptanmasi kolaylagmakta ve yapay sinir aginin katsayilari ile ayirt edilebilir hale gelmektedir.

Sunulan algoritmanin karsilastirilmasi sirasi ile Gauss karisim modeli (GKM), yapay sinir agilari(YSA) ve
LLGKM algoritmalari ile yapilmistir. Buna dair tablo asagida verilmistir.
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Tablo 2. Yontemin kendi bilesenleri ile karsilagtiriimasi

Yontem HS PB HO
GKM 71,07 69,40 24,13
Yapay sinir ag1 84,22 79,77 13,98
LLGKM 86,59 71,88 8,06
Sunulan 98,33 98,02 2,21

Algoritmanin 6ncelikle test degerlendirmesi i¢in 3 adet kriter belirlenmistir: Hassasiyet (HS), Pozitif
Belirleyicilik (PB) ve Hata Orani (HO), ve bunlara ait formiiller asagida verilmistir.

_DbP
DP +YP

DP

s_ DP YN +YP
" DP+YN

*100 PB= *100 HO = *100 )

Denklem 7°de DP (dogru pozitif, tanimasi gereken), YP (yanlis pozitif, tanimamas1 gereken ama taninan) ve
YN (yanlis negatif, tanimasi gereken ama tanimayan) olarak kodlanmaktadir. Biitiin veritabanlar1 ve gercek
kisilerde alinmig veriler karsilastirildiginda GKM sadece ayirma islemini T dalgasinin taninmasi seklinde
%24.13’liik bir hata orani ile gergeklestirebilmistir. Yapay sinir aglari ile sonuglar biraz daha iyilestirilebilmis
ancak egitim verilerinin uzunlugu ve teste harcanan zaman biiyiikk maliyetlere yol agmustir. Statik LLGKM
kullaniminda sadece T dalgast ve QRS kompleksi ayrimi 2 EKG kanalinin ayri ayr1 beslenmesi ile
gerceklestirilebilmis, ancak taninmamasi gereken degerlerin ¢coklugundan dolay1 pozitif belirleyicilik degeri ¢ok
yilksek c¢ikmistir. Sunulan algoritma biitiin esdeger bilesenlerden daha iyi bir sonuca ulasabilmeyi
bagarabilmistir.

Su ana kadar verilen sonuclar sadece QRS ve T dalgasinin bulunmasi ile alakali idi. QT zaman araliginin
hesaplanmasi i¢in algoritmalar yeniden ¢alistirildiginda Tablo 3’teki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3. QT zaman araliginin tespiti igin QRS-T dalgasinin analiz sonuglari

Yontem HS PB HO
GKM Yok Yok Yok
Yapay sinir agi Yok Yok Yok
LLGKM 65,24 39,12 38,24
Sunulan 97,11 94,27 4,2
Yontem Ortalama hata (mS) | Standart Sapma (mS) | Tamima Oram
Sunulan 3,1 5,62 97,11

Tablo 3, GKM ve yapay sinir aglarinin uygulamasini zaman aralig1 tespiti i¢in imkansiz kilmaktadir, ¢iinkii
ayni anda 2 agda sirali bir sekilde statik modelden dolay1 egitilememektedir. Statik LLGKM uygulamasinda
belirli parametreler 105 kayit tizerinde isaretlenebilmis, ancak QRS ve T’nin ayni anda taninma orani oldukca
diisiik ¢ikmustir. Pozitif belirleyicilik degeri QRS ve T dalgasiin siirekli ¢akigmasindan dolay:1 ¢ok diisiik
seviyelere ulagmistir. Ancak sunulan algoritmanin degerleri incelendiginde ortalama hata ve standart sapma
degerlerinin klinik uygulamalar i¢in kabul edilebilir seviyede oldugu gézlemlenmistir [10].

Onerilen metot, GKM ve yapay sinir aglarmin karsilastirma algoritmas: ile birlestirilmesiyle daha yiiksek
performansta gerceklenebilmistir. Tablo 4 su ana kadar QT zaman aralif1 testi yapabilen algoritmalarin
performanslarinin sonuglarini ve karsilastirilmasini igermektedir.

Tablo 4. Onceki galismalarla karsilastirma

Yéntem Ortalama Standart
Hata (mS) | Sapma (mS)
Leon ve arkadaslari -0,12 15,06
Iscan ve arkadaslar1 (1U) 1,01 12,44
Iscan ve arkadaslar1 (philips) 11,85 9,91
Zhang ve arkadaslari 0,31 17,43
Iscan ve arkadaslar (SIU) 51 12,44
Sunulan algoritma 3,1 5,62
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Suarez Leon ve ark. [22], yapay sinir ag1 modellerini uygulayarak QT veritabani iizerinde diisiik bir ortalama
hata degerinde QT zaman araligini tespit edebilmistir. Ancak standart sapma degeri karsilastirilan diger
yontemlerinkine gore yiiksek bulunmustur. Sekil 3’te gosterilen EKG veri seti dagilimlarina gore bu islem lineer
olarak ayristirilamayan bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bundan dolayidir ki, yapay sinir modelinin
katsayilarina bagli olarak bu sonucun ¢ikmast normaldir, ¢iinkii her zaman elde edilen yapay sinir ag1 katsay1
degerleri degisik T dalga tiirlerinde efektif olarak calistirilamamaktadir. iscan ve ark. [28], siirekli dalgacik
doniistimiil tabaninda bir algoritma uygulamis ve yiliksek performansla ortalama hata degerini yakalayabilmistir.
Ancak frekans tabanina bagli olarak 105 kayittan sadece 80’1 uygulamaya alinabilmigtir. Ani 6liim veritabaninin
seklinin bozuk olmasi ve oOriintiilerin dogru bi¢cimde taninamamasi, diisiik frekansli bolgelerin ¢ok giiriiltii
icermesi, T dalgasinin sonunun tespitini imkansiz kilmistir. Ayni yazarlar tarafindan frekansa bagimlilig
azaltmak adina siirekli dalgacik doniisiimii tabaninda ve Philips metodu igeren bir algoritma uygulamasi
yaptlmistir [29]. Biitiin kayitlarin isleme alinmasina ragmen T dalgasinin form degisiklikleri, pozitif veya
negatifligi 6zellikle Ani Oliim ve Aritmi Veritabaninda biiyiik sorunlara yol agmustir. Zhang ve ark. [12] yamuk
alanlar kullanarak T dalgasinin alanint maksimum yapan oriintiiler i¢in T’nin sonunu belirlemeye ¢alismis ve
yiiksek performans ile bu islemi gergeklestirebilmistir. Ancak standart sapma degerinin ¢ok yiiksek degerlerde
olmasi, baz1 kayitlarda kritik sayilabilecek hatalara yol acabilmektedir. Bu ¢alismanin yazarlari tarafindan dnceki
calismada sadece T dalgasinin sonu isleme katilmis ve MIT-NSR verileri ile gercek verilerin {izerinde testler
gerceklenmistir [23]. Bu degisimlere bagli olarak ortalama hata ve standart sapma degerleri klinik olarak yeterli
bulunmustur. Diger yandan biitiin veritabaninin isleme katilmamasi, algoritmanin genelligi adina gecerli bir
tabanda kabul edilmesini zorlagtirmaktadir. Sunulan ¢alismada ise, oriintiilerin katsayilari ile belirli degerler icin
degil, belirli alan degerleri i¢in siniflama yapildigindan dolayr hem ortalama hata, hem de standart sapma
degerinde iyilesme gbézlemlenmistir.

Yukarida belirtilen avantajlarina ragmen, sunulan GKM tabaninda yapay sinir agmin ozellikleri bazi
problemlere yol agabilmektedir. Bunlardan biri GKM’nin egitimi i¢in yapilan beklenti maksimizasyonunun
yakinsama sorununa yol agmasidir. Normal olarak karisim fonksiyonlarina farkli verilerin girilmesi gerekir,
¢linkli aynm1 veri setleri girilirse kovaryans matrisinin olusumu zorlagmaktadir. Ayni yapiya sahip EKG
kanallarindan veriler beslendiginde kovaryans matrisinin zor olusumu, dar bir alanda olmasindan dolay1 yapay
sinir ag1 katsayilar1 ¢ok yiiksek degerler almakta, kiiclik bir alan1 taramak zorunda olduklari igin agresif bir
yaptya sahip olmaktadir. Bununla beraber kiigiik varyasyonlara kars1 ¢ok hassas duruma gelmektedir. Bu yiizden
beklenti maksimizasyonu yapilirken sabit bir esik degeri kovaryans matrisi i¢in secilmeli ve bu degerin
iistiindeki degerler saglanana kadar beklenti maksimizasyonuna devam edilmelidir. Ayrica, yapilan deneyler
sonucu Gauss bilesenlerinin sayist segilen siiflarin sayisindan fazla olmasi gerektigi sonucuna varilmistir.
Sebebi ise QRS kompleksinin Sekil 4 ve Sekil 5°te gosterilen alanda dagilmasindan dolay1 pargalara ayrilmasi
gerekliligidir. Bu pargalara ayirma islemi gerceklestirildikten sonra Gauss bilesenleri T dalgasini kapsayacak
sekilde secilebilmektedir. Sunulan algoritma bunlar1 otomatik olarak yapabilmektedir, ancak deneme-yanilma
yoluyla gerceklestigi icin iglemler ilk yapay sinir ag1 katsayilarini verme isleminde uzayabilmektedir. Diger bir
sorun ise T-dalgasimin sekli P ve QRS kompleksine benzemektedir. Kovaryans matrisi katsayr matrisine
doniistirildigi icin P dalgasit ve QRS kompleksi verilerinde kiiglikte olsa belirli bir olasilik degerine sahip
olacaktir. Her ne kadar modelin bilesenleri ayri ayri egitilse de ve zaman iginde degerler farkli bolgelerde
kiimelense de hatali bir sonug, karsilastirma fonksiyonunun ¢arpma isleminden dolayi tanimasi gereken yerde
tanimama gibi sorunlara yol agabilmektedir. Bundan dolay1 iyilestirmelerin yapilmasi gerekmektedir

4. SONUCLAR

Bu caligsmada, yari-parametrik olarak tanimlanan gozetimsiz 6grenmeye bagli beklenti maksimizasyonu
algoritmasi ile egitilmis Gauss karistm modelinin parametrelerinin yapay sinir aglarina gevrilerek gozetimli
O0grenme sayesinde zamana bagli EKG verilerini siniflayabilen, analizini yapabilen, baslangi¢ ve bitis noktalarini
tespit edebilen bir algoritma onerilmistir. LLGKM algoritmasindan farkli olarak statik degil, dinamik olarak
birden fazla siniflayici kullanimi ile zamana bagli degisimler basit bir sekilde ifade edilebilmis, farkli
kanallardan toplanan EKG verileri tek bir katsayr matrisinde ifade edilebilmistir. Standart LLGKM
uygulamasinin disinda karsilastirma fonksiyonu ile hem QRS kompleksinin hem de T dalgasinin sonu tespit
edilebilmis, yazarlarin 6nceki ¢aligmalarinda belirtilen problemler biiyiik dl¢tide giderilmistir.

Bu c¢alismada, 4 gergek kisiden elde edilmis 5120 T dalgast ile 105 kayittan olusan PHYSIONET QT
veritabanm isleme alinmustir. Sunulan algoritma ile toplamda %97,11 Hassasiyet orani, %94,27 pozitif
belirleyicilik ve %4,2 hata orani ile tanima performansina sahip olunmustur. Zaman hatalari cinsinden sunulan
algoritma biitiin veritabani iizerinde 3,1 milisaniye ortalama hata degeri ve 5,62 milisaniye standart sapma degeri
ile islemleri gergeklestirebilmistir.
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Onceki galismalar ile kiyaslandiginda frekans tabanli algoritmalardan performans olarak daha iyi sonuglar elde
edilmistir, ancak verilerin egitiminin gerekmesi, tam otomatik ¢aligmaya engel olmaktadir. Frekans tabanli
yontemlerin ¢ogu egitici veri setine ihtiyag duymadan islemlerini gergeklestirebilmiglerdir. Derivatif yontemler
ile olusturulan algoritmalara maliyet agisindan masrafsiz ve ger¢ek zamanli uygulamalara ¢ok uygundur. Ancak
tek bir katsay1 matrisi ile olusturulan yapay sinir ag1 tabanli Gauss karisim modeli rakip olarak degerlendirmeye
alnabilir.

Yazarlarin Onceki calismalarina kiyasla biitlin veritabani igleme aliabilmigtir. Ancak egitim siirecinde
gozetimli ve gozetimsiz egitimin belirli sorunlari bulunmaktadir. Bunlardan birisi T dalgasimin farkli
versiyonlarinin kovaryans matrisini olusturamama sorunudur. Bu yiizden beklenti maksimizasyonu istenen
sekilde gerceklesene kadar deneme-yanilma yontemi ile islemlerin gerceklemesi gerekmektedir. Ancak yontem
herhangi bir filtreleme islemi, esik deger kullanimi igermemektedir. En 6nemli 6zelliklerinden biri olarak QRS
kompleksinin bulunmasini sart kogmamaktadir. Bunun yaninda QT zaman araliginin tespiti i¢cin QRS’in
bulunmas1 sarttir. Yazarlarin daha onceki calismalarinda buna dair yapay sinir agi tabanl algoritmasi
bulunmaktadir. Ancak egitim islemi ¢ok zor gerceklestirilmektedir ve performans-maliyet grafigi kotiidiir.

Ileriki galigmalarda, derin 6grenme ile QRS kompleksinin ve T dalgasinin sirali bulunmasi amaglanmaktadir.
Ayrica Gauss karisim  modelinin  daha gilirbiiz  bir yakinsama yapabilmesi iizerinde c¢aligmalar
gerceklestirilecektir.

Sonug olarak, gerceklestirilen deneyler ile 6nerilen algoritmanin T-dalgasinin son noktasinin saptanmasinda ve
kalbin kasilma ve gevsemesinin siiresinin hesaplanmasinda verimli bir sekilde isletilebilecegi kanitlanmstir.

KAYNAKLAR

[1] GOLDBERG, R. J.,, BENGSTON, J., CHEN, Z., ANDERSON, K.M., LOCATI, E., LEVY, D.,"Duration
of the QT Interval and Total and Cardiovascular Mortality in Healthy Persons (The Framingham Heart
Study Experience)", The American Journal of Cardiology, 67(1), 55-58,1991.

[2] FRAZIER O.H., “Ventricular Assist Devices and Total Artificial Hearts—A Historical Perspective”,
Cardiology Clinics, 21, 1-13, 2003.

[3] SORIA-OLIVAS, E., MARTINEZ-SOBER, M., CALPE-MARAVILLA, J., GUERRERO-MARTINEZ,
J. F., CHORRO-GASCO, J., ESPI-LOPEZ, J., “Application of Adaptive Signal Processing for
Determining the Limits of P and T Waves in an ECG”, IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, 45(8), 1077-1080, 1998.

[4] LAGUNA, P, THAKOR, N.V., CAMINAL, P., JANE, R., YOON, H.R., BAYES DE LUNA, A,
MARTI, V., GUINDO, J., "New Algorithm for QT Interval Analysis in 24-Hour Holter-ECG:
Performance Applications”, Medical and Biological Engineering and Computing, 28, 67-73, 1990.

[5] TIRONI, D.A., SASSI, R.,, MAINARDI, L.T., "Automated QT Interval Analysis on Diagnostic
Electrocardiograms”, Computers in Cardiology, 33, 353-356, 2006.

[6] CLIFFORD, G. D., AZUAIJE, F., MCSHARRY, P. E., Advanced Methods and Tools for ECG Data
Analysis (1st ed.), Artech House Publishers, Boston, USA, 1989.

[71 MURRAY, A., MCLAUGHLIN, N.B., BOURKE, J.P., DOIG, J.C., FURNISS, S.S., CAMPBELL, R.W.,
"Errors in Manual Measurement of QT Intervals”, Heart Journal, 71, 386-390, 1994,

[8] SUGA, H., SAGAWA, K., SHOUKAS, A.A., “Load Independence of the Instantaneous Pressure-Volume
Ratio of the Canine Left Ventricle and Effects of Epinephrine and Heart Rate on the Ratio”, Circulation
Research, 32(3), 314-322, 1973.

[91 SCHUARTZ, P.J. and WOLF, S., "QT Interval Prolongation as Predictor of Sudden Death in Patients
with Myocardial Infarction", Circulation, 57, 1074-1079, 1978.

[10] WILLEMS, J. L., ARNAUD, P., VAN BEMMEL, J.H., BOURDILLON, P.J., BROHET, C., DALLA
VOLTA, S., ANDERSEN, J.D., DEGANI, R., DENIS, B., DEMEESTER, M., "Assessment of the
Performance of Electrocardiographic Computer Programs with the Use of a Reference Data Base",
Circulation, 71(3), 523-534., 1985.

[11] LAGUNA, P., JANE, R., CAMINAL, P., “Automatic Detection of Wave Boundaries in Multilead ECG
Signals: Validation with the CSE Database”, Computers and Biomedical Research, 27(1), 45-60, 1994.

[12] ZHANG, Q., MANRIQUEZ, A.l., MEDIGUE, C., PAPELIER, Y., SORINE, M., “An Algorithm for
Robust and Efficient Location of T-wave Ends in Electrocardiograms”, IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, 53(12), 2544-2552, 2006.

[13] GOLDENBERG, I. L. A. N, MOSS, A. J., ZAREBA, W., “QT Interval: How to Measure It and what is
Normal", Journal of Cardiovascular Electrophysiology, 17(3), 333-336, 2006.

761



OHU Miih. Bilim. Derg. / OHU J. Eng. Sci., 2017, 6(2): 752-762

M. ISCAN, C. YILMAZ

[14] HELFENBEIN, E. D., ZHOU, S. H., LINDAUER, J. M., FIELD, D. Q., GREGG, R. E., WANG, J. J.,
KRESQUE, S. S., MICHAUD, F. P., “An Algorithm for Continuous Real-Time QT Interval Monitoring”.
Journal of Electrocardiology, 39(4), S123-S127, 2006.

[15] MURRAY, A., MCLAUGHLIN, N. B., BOURKE, J. P., DOIG, J. C., FURNISS, S. S., CAMPBELL, R.
W., “Errors in Manual Measurement of QT Intervals”, British Heart Journal, 71(4), 386-390, 1994.

[16] MCLAUGHLIN, N. B., CAMPBELL, R. W. F,, MURRAY, A., “Accuracy of Automatic QT
Measurement Techniques”, Proceedings of Computers in Cardiology, Conference by IEEE, 863-866,
London, UK, 1993.

[17] DASKALOV, LK., CHRISTOV I.1., "Automatic Detection of the Electrocardiogram T-Wave End",
Medical and Biological Engineering and Computing, 37, 348-353, 1999.

[18] MARTINEZ, J.P., ALMEIDA, R., OLMOS, S., ROCHA, A.P., LAGUNA, P., "A Wavelet-Based ECG
Delineator: Evaluation on Standard Databases", IEEE Transcations on Biomedical Engineering, 51(4),
570-581, 2004.

[19] HAYN, D., KOLLMANN, A., SCHREIER, G., “Automated QT Interval Measurement from Multilead
ECG Signals”, IEEE Computers in Cardiology, 381-384, 2006.

[20] CLIFFORD, G.D., VILLARROEL, M.C., “Model-Based Determination of QT Intervals”, IEEE
Computers in Cardiology, 357-360, 2006.

[21] XUE, Q., REDDY, S., “Algorithms for Computerized QT Analysis”, Journal of Electrocardiology, 30,
181-186, 1998.

[22] SUAREZ LEON, A.A., MOLINA, D.M., VAZQUEZ SEISDEDOS, C.R., GOOVAERTS, G.,
VANDEPUT, S., VAN HUFFEL, S., "Neural Network Approach for T Wave End Detection: A
comparison of Architectures”, Computing in Cardiology, Conference by IEEE, 42, 589-592, Nice, France,
2015.

[23] ISCAN, M., YILMAZ, C., YIGIT, F., "T-Wave End Pattern Classification Based on Gaussian Mixture
Model", Signal Processing and Communication Application (SIU), Conference by IEEE, 1953 - 1956,
Zonguldak, Turkiye, 2016.

[24] ISCAN, M, YIGIT, F., YILMAZ, C., "Heartbeat Pattern Classification Algorithm Based on Gaussian
Mixture Model”, International Symposium on Medical Measurements and Applications (MeMeA),
Conference by IEEE, 1-6, Benevento, Italy, 2016.

[25] TSUJI, T., FUKUDA, O., ICHINOBE, H., KANEKO, M., "A log-linearized Gaussian mixture network
and its application to EEG pattern classification”, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics,
Part C (Applications and Reviews), 29(1), 60-72, 1999.

[26] TSUJI, T., BU, N., FUKUDA, O., KANEKO, M., "A Recurrent Log-Linearized Gaussian Mixture
Network", IEEE Transactions on Neural Networks, 14(2), 304-316, 2003.

[27] GOLDBERGER, A.L., LAN, A, GLASS, L., HAUSDORFF, J.M., IVANOV, P.C., MARK, R.G,,
MIETUS, J.E., MOODY, G.B., PENG, C.K., STANLEY, H.E., “PhysioBank, Physio Toolkit, and
PhysioNet: Components of a New Research Resource for Complex Physiological Signals”, Circulation,
101(23), 215-220, 2000.

[28] YILMAZ, C., ISCAN, M., YILMAZ, A., “A Fully Automatic Novel Method to Determine QT Interval
Based on Continuous Wavelet Transform”, Istanbul University Journal of Electrical and Electronics
Engineering, 17(1), 3093-3099, 2017.

[29] ISCAN, M., YILMAZ, A., YILMAZ, C., “A Novel Algorithm Combining Continuous Wavelet
Transform and Philips Method for QT Interval Analysis”, Electrical, Electronics and Biomedical
Engineering (ELECO), National Conference by IEEE, 507-511, Bursa, Tiirkiye, 2016.

762



