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Oz

Kalp rahatsizliklarindan biri olan miyokard enfarktisi (ME),
kalbin bolgelerine kismen veya tamamen kan akisinin kesilmesi
sonucunda kalp kaslarina zarar vermesi durumudur. Bu durum
kalbe kalici hasar vermekte ve hayati risk olusturmaktadir. ME
tespiti icin kolay ve ucuz elde edilebilen elektrokardiyogram
(EKG) sinyalleri uzmanlar tarafindan kullaniimaktadir. Fakat bazi
EKG sinyalleri Uzerinde ME ile iligkili anormallikler gézden
kacirilabilmekte hatta farkli yorumlanabilmektedir. Karsilasilan
problemlere ¢6ziim olmasi amaciyla yapay zeka tabanli karar
destek sistemleri ile otomatik ME tespiti Uzerinde galismalar
devam etmektedir. Bu galismada 52 saglikli ve 148 ME bireye ait
12 derivasyonlu EKG sinyallerinden lead-Il derivasyonu analiz
edilmistir. Shannon entropi, Renyi entropi, Dalgacik entropi,
Kolmogorov-Sinai entropi ve Bulanik entropi olmak Uzere bes
farkli yontem ile elde edilen 6znitelikler kullanilarak saghkh ve
ME tespitindeki basarimlar arastirilmistir. Her bir entropi
Ol¢iminin glraltald ve glrdltistz EKG sinyalleri Uzerinde
performanslari karsilastiriimistir. K-en yakin komsu (kNN), Naive
Bayes ve topluluk siniflandirici algoritmalari kullanilarak ME
tespiti Uzerinde performanslari analiz edilmistir. Bes farkh
yontemden elde edilen 6zniteliklerin siniflandiriimasi sonucu en
yuksek dogruluk degeri %87,72 ile Bulanik entropi kullanilarak
elde edilmistir. Bu deger, glrlltili sinyallerin UGzerinde kNN
siniflandiricisinin kullanilmasi sonucunda elde edilmistir. Tim
ozniteliklerin birlikte kullanilarak siniflandiriimasi ile %90,99
genel dogruluk, %95,58 hassasiyet, %71,55 6zglinlik degerleri
elde edilmistir. En yliksek olan bu degere, glriltilu sinyal ve
Topluluk siniflandiricisi kullanilarak ulasiimigtir.

Anabhtar Kelimeler: Miyokard enfarktiisii; Elektrokardiyogram; Oznitelik
¢ctkarma; Topluluk siniflandirici.
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Abstract

Myocardial infarction (Ml), one of the heart diseases, is a
condition in which the heart muscle is damaged as a result of
partial or complete interruption of blood flow to the regions of
the heart. This condition causes permanent damage to the heart
and poses a life-threatening risk. Electrocardiogram (ECG)
signals, which can be obtained easily and cheaply, are used by
experts for the detection of MI. However, Ml-related
abnormalities on some ECG signals may be overlooked or even
interpreted differently. Work continues on automatic Ml
detection with artificial intelligence-based decision support
systems in order to solve the problems encountered. In this
study, lead-Il derivation from 12-lead ECG signals of 52 normal
and 148 MI individuals was analyzed. By using the features
obtained by five different methods, namely Shannon entropy,
Renyi entropy, Wavelet entropy, Kolmogorov-Sinai entropy and
Fuzzy entropy, the performances in detecting healthy and Ml
were investigated. The performances of each entropy measure
on noisy and noiseless ECG signals are compared. Performances
on Ml detection were analyzed using k-nearest neighbor (kNN),
Naive Bayes and ensemble classifier algorithms. As a result of
the classification of the features obtained from five different
methods, the highest accuracy value belongs to Fuzzy entropy
with 87.72%. This value is obtained as a result of using kNN
classifier on noisy signals. By classifying all features together,
90.99% overall accuracy, 95.58% sensitivity and 71.55%
specificity values were obtained. This highest value was
achieved using the noisy signal and ensemble classifier.

Keywords:  Myocardial Infarction; Feature

extraction; Ensemble classifie.

Electrocardiogram;

1. Giris
2019 vyilinda
istatistiklere gore kalp hastaliklari, diinya genelindeki

Diinya Saglk Orgiti'niin  yayinladig

olimlerin %16'sini olusturarak diinya ¢apinda en buyilk
6lim nedeni olarak ifade edilmistir. Son yillarda toplam
olim sayisi 2 milyondan 8,9 milyona ciktig1 belirtilmistir
(int. Kyn. 1).
miyokard enfarktist (ME), 6limlerin en buyik yizdesini

Kardiyovaskiler hastaliklar arasinda

meydana getirmektedir (Benjamin et al. 2019). Koroner

kan akisinin buylk o6lclide azaldigl veya saglanmadigl
durumlarda miyokard hicrelerin uzun sireli iskemisine
neden oldugu ve miyokard hiicre hasarina yol actigl
hastalik, miyokard enfarktlisi ya da kalp krizi olarak ifade
edilmektedir (Hasbullah et al. 2023, Miranda et al. 2018).
Bu nedenle, olasi bir ME’'nin erken tespiti ve dnlenmesi,
bireylerin hayati risklerini en aza indirmek igin buyik
onem tasimaktadir. ME'nin erken uyari ve teshisi igin
(EKG)

onemli bir gosterge olan elektrokardiyogram
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sinyalleri, hem hizli sonu¢ alinmasi hem de disik
yaygin
Uzerinde okumalar,

maliyetle  uygulanmasi olarak
kullanilmaktadir. EKG

deneyime dayal

sayesinde
sinyalleri
tanimlamalar klinisyenler ve EKG

uzmanlari tarafindan gergeklestirilmektedir.  Bilisim

teknolojisinin  gelisimi ile EKG’nin otomatik analizi
yayginlastirilmistir. Bilgisayar destekli analiz sistemlerinin
gerceklesmesi ile saglik ekiplerinin bireysel teshis farkhhg
en aza indirilmektedir. Bu durum ayni zamanda, uzun

sureli is ylklerinin azaltilmasina da yardimci olmaktadir.

ME’nin otomatik teshisi ve lokalizasyonu icin literatiirde
cesitli calismalar gergeklestirilmistir. Bu calismalar; zaman
alani tabanl yaklasimlar (Arif et al. 2012), dalgacik
donlisimi tabanl yontemler (Acharya et al. 2016), ST-
segment tabanh yontemler (Gong et al. 2024), gizli
Markov model tabanli yaklasimlar (Chang et al. 2012),
polinom uydurma tabanli yontemler (Liu et al. 2015),
dogrusal olmayan 6lgiimler (Kumar et al. 2017, Han et al.
2019), sinir agi tabanl yontemler (Papaloukas et al. 2002)
ve derin 6grenme tabanli yaklasimlardir (Chen et al. 2022,
Attallah and Ragab 2023, Degerli et al. 2024).

Bu ¢alismada dogrusal olmayan Olglimlerin  ME
tespitindeki performanslari arastiriimaktadir. Calismada
sunulan ME’nin otomatik tespiti Sekil 1’de gosterilmistir.
Oncelikle EKG sinyallerinin giiriiltiisi  ayrik dalgacik
donisimu ile yok edilmistir. Ardindan Shannon entropi,
Renyi entropi, Dalgacik entropi, Kolmogorov-Sinai entropi
ve Bulanik entropi olmak (izere bes farkli dogrusal
olmayan yontem ile sinyallerin dizensizlikleri 6lgllerek
oznitelikler elde edilmistir. Ayni durum ham (gurdltald)
EKG sinyalleri lzerinde de tekrarlanmis ve ME tespiti
Gzerindeki performanslari karsilastirilmistir. Boylelikle
dogrusal olmayan yontemlerin giriltuli ve giriltiistz
EKG isaretleri Uzerindeki ME tespit basarim oranlari

detaylh bir sekilde incelenmistir.

Calismanin devaminda; veri seti, ayrik dalgacik dontsiim

ile guriltd eliminasyonu, entropi tabanli 6znitelik
¢ikarma, siniflandirma algoritmalari, performans olgitleri,
bulgular, son olarak tartisma ve sonug boélimlerine yer

verilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Veri Seti

Bu calismada, PhysioNet.org internet sitesinde halka agik
olarak sunulan Physikalisch-Technische Bundesanstalt
(PTB) veri tabani kullaniimistir (Bousseljot et al. 2004).
Veri tabaninda 209’u erkek, 81’i kadin olmak lizere 290
bireye ait 549 EKG kaydi bulunmaktadir. Bu kayitlarda 22
bireye ait kaydin klinik bilgileri yer almamaktadir.

Calismanin konusu olan saghkli ve ME bireylere ait
sirasiyla 52 ve 148 kayit mevcuttur. Her sinyal 16-bit
1000 Hz hizinda

¢OzUnUrligiinde ve ornekleme

orneklenmistir.

|
| Shannon Entropi
. : Renyi Entropi
Ayrik Dalgacik Dalgack Entropi
L v.. - ..g - Kolmogorov-Sinai Entropi
Daniistmd Bulanik Entropi
On iglem Oznitelik Cikarimi

k-En Yakin Komgu
. Miyokard Enfarktiisii ,
Naive Bayes
. Normal Topluluk Siniflandirici
Siniflandirma

Sonug

Sekil 1. Calismanin akis semasi.

EKG veri tabaninda bulunan saglikh ve ME bireylere ait
kayitlarin tamami g¢alismaya dahil edilmistir. Her bir
kaydin lead-II sinyalleri Gzerinde ¢ahsiimistir. Her bir kayit
10000 uzunlugunda pargalara ayrilarak 928 saghkli ve
3934 ME kayit elde edilmistir.

2.2 Ayrik Dalgacik Déniisiimii ile Giiriiltii Eliminasyonu

Ayrik dalgacik donlstimi (ADD), zaman alani ve frekans
alani donuslimi analiz ydntemlerinden biridir. Bu yontem
ile sinyaller ylksek gecis ve distik gegis filtreleme yoluyla
farkh frekans bilesenlerine ayristirilmaktadir (Subha et al.
2010). Algak geciren filtrenin c¢iktisi sinyalin diisik frekans
bilgisini ifade eden yaklagik katsayisidir. Yuksek gegiren
filtrenin ciktisi ise sinyalin yliksek frekans bilgisini ifade
eden detay katsayisidir. Bu ¢alismada EKG sinyallerindeki
glriltiniln giderilmesi igin 6 seviyeli ayrisim, Daubechies
6 (dB6) dalgacik fonksiyonu kullaniimistir. Bu doniisiim
sonucunda katsayilar daha diizgtin ve sinyal orijinal forma
daha yakin olmaktadir. ADD’nin matematiksel ifadesi:

DWT(m,n) =27 [ y(t).Y(2~™.t — n)dt (1)

seklindedir. Burada m parametresi ile frekans
Olceklendirme, n parametresi ile zamanda kaydirma ifade
edilmektedir.

ME ve saglikli bireylere ait orijinal sinyal ile gurdltisa
giderilmis sinyallerin gorselleri Sekil 2 ve Sekil 3'te
gosterilmistir.
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Ornekler
Sekil 2. ME bireye ait glrualtalt (kirmizi) ve gurllttsuz (siyah)
EKG sinyallerinin 6rtlisme durumu.

—Saglikli (Giiriiltiilii)
_—Saglikli (Giirilltiisiiz)

Genlik(pV)

Ornekler
Sekil 3. Saglikh bireye ait glraltila (mavi) ve glriltisiz (siyah)
EKG sinyallerinin drtisme durumu.

2.3 Entropi Tabanli Oznitelik Cikarma

Entropi, genel olarak zaman serilerinin karmasikliginin
Ol¢lisi olarak tanimlanmaktadir. Fizyolojik sinyallerin
yapisal bilesenleri hastalik ve yaslanma ile bozulmaktadir.
EKG sinyallerinin  karmagsikligi da bu bozukluklarin
eslemesi ile olusmaktadir. Entropi yoéntemleri kullanilarak
hastalikh

bireylerden daha yuksektir. Bu karsilastirmanin nedeni;

hesaplanan saglikli bireylerin  karmasiklig,
saglikh bireylerdeki tiim yapisal bilesenler ve aralarindaki
baglanti islevlerinin dizgiin ¢alismasidir. Ayni zamanda
da bu Afikri
Bu bagliik entropi degerlerini ve

iletisim icin birbirlerine bagli olmasi
desteklemektedir.

karmasikligr artirmaktadir.

i. Shannon Entropi (Shannon Entropy-ShEn)

Shannon Entropisi, bir bilgi kaynagindan alinan bir verinin
diizensizligini veya belirsizligini gosteren bir belirtectir
(Shannon 1948). Yiiksek gikan entropi degeri, belirsizlik
oranin daha fazla oldugu anlamina gelmektedir. Bu
calismada, Shannon Entropisi EKG sinyalinin spektral
Olgmek igin Shannon

karmasikligini kullanilmigtir.

Entropisi genel matematiksel formulii su sekildedir:

H(x) = ¥i2, P(x)log,P(x;) (2)

Burada, P(x;) x; sembollniin olasihgini, n degeri toplam
sembol sayisini gostermektedir.

ii. Renyi Entropi (RnEn)

Renyi entropisi (Rényi 1961), Shannon entropinin farkl
kabul
edilmektedir. Renyi entropinin giicl, Shannon entropi

degiskenler  Uzerinde genellemesi olarak
glciiniin devami olarak ifade edilmektedir (Savaré and
Giuseppe 2014). Renyi Entropisi genel matematiksel

formuli su sekildedir:

Ho(x) = = log, Tiy P(x,)" (3)

Burada, P(x;) x; semboliinln olasiligini, n degeri toplam

sembol sayisini, a Rényi parametresini (a#1),

gostermektedir.

iii. Dalgacik Entropi (Wavelet Entropy -WaEn)

Dalgacik entropisi, duragan olmayan sinyallerin kisa
zamanh o6zelliklerini detaylandirma yetenegine sahiptir.
Dalgacik entropisi, genellikle bir sinyalin dalgacik
donlsiuminde elde edilen dalgacik katsayilari arasindaki
dlzensizligi olger. Bu entropi, sinyalin zaman ve frekans
dizlemlerindeki 6zelliklerini yakalamak i¢in kullanilir. EKG
ve elektroensefalogram gibi  fizyolojik  sinyalleri
detaylandirilmasi ve 6nemli klinik bilgilerin elde edilmesi

icin dalgacik entropi yaygin olarak kullaniimaktadir.

iv. Kolmogorov-Sinai Entropi (KsEn)

Kolmogorov-Sinai  Entropisi, dinamik  sistemlerin
karmasikligini ifade etmeye yarayan bir matematiksel
kavramdir. Bu entropi, bir dinamik sistemdeki kaotik
davranisin bir 6lglsi olarak kabul edilir. Bir faz uzayinda
yoriinge Uzerinde birbirine daha yakin olan ve zamanla
noktalarin

iliskilendirilmeyen bulunmasiyla

hesaplanmaktadir. Kolmogorov-Sinai Entropisi
matematiksel gdsterimi su sekildedir:

1
hKS = logt—wo 10g€—>0 ;H(E: t) (4)

Burada; t zamani, € sistemdeki hassasiyet parametresini,
H(E,t) sistemdeki hassasiyet € ve zamanda t boyunca
Olgllen entropi degerini ifade etmektedir.

v. Bulanik Entropi (Fuzzy Entropy -FzEn)

Bulanik Entropi, bulanik bir kiime veya sistemden elde
edilen verinin Olciist olarak bilinmektedir (Ramer 1990).
Bilinmezlik miktarinin da bir bilgi 06l¢lsi oldugu

varsayllmaktadir. Karisikliklari ve belirsizlikleri icermekle
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birlikte
tanimlanmaktadir.

Gyelik fonksiyonu fikri kullanilarak

2.4 K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsu (kNN) algoritmasi siniflandirma ve

regresyon icin kullanilan parametrik olmayan bir
yontemdir. Bir verinin bulundugu sinif, en yakin komsu
verilerin siniflari ile ayni oldugu ifade edilmektedir.
Burada k parametresi, algoritmanin adindan anlagilacagi
Uzere komsu sayisini ifade etmektedir. Belirlenen komsu
sayisl ile hesaplama adimlarinin sayisi dogru orantilidir. Bu
nedenle hesaplama adimlarinin artmasi egitim seti
Uzerindeki glrlltiye karsi hassasiyeti azaltmaya neden
olacak ve test verilerine olan uyumu artiracaktir. Veri
setinde bulunan veriler, ge¢cmis gézlemlere dayali egitim
setine ait durumlarin sonucuna bagh olarak belirlenir.
Gelecege yonelik tahminler ise egitim verilerindeki en
yakin 6gelerin sonuglarinin ortalamasina esit olacaktir. En
yakin gdzlemleme, iki boyutlu ¢6ziim kiimesine gére Oklid

uzaklig:

d(x;, y) = Xieq v/ (x0, ¥:)? (5)

2.5 Naive Bayes

Naive Bayes (NB)
dayanan olasiliksal siniflandirma algoritmasidir. Siniflari

siniflandiricisi, Bayes teoremine
belirli olan mevcut 6rnek verileri kullanarak yeni bir
verinin var olan siniflardan birine ait olma olasiligini
hesaplayan bir yaklasimdir. NB siniflandiricisinda
ozellikler birbirinden bagimsiz ve ayni dereceye sahip
kabul edilir. Ayrica bu 6zellikler birbirleri hakkinda bilgi

icermez. NB siniflandiricisi formuli:

P(Cy, Gy, ..., ClEp) = k=1 P(Ck|E) (6)
Burada; C degeri giris ornek sayisi, n ozellik sayisi,
P(Cy|E;) C'nin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu, E; i.
olasi ¢ikis durumudur.

2.6 Topluluk Siniflandiricisi

Topluluk siniflandiricisi (ENS) farkhi 6grenme modellerini
birlikte kullanarak yeni érneklerin tahminlerini birlestiren
ayri ayri egitilmis bir dizi siniflandiricidan olusmaktadir.
Boylelikle biriktirme rastgele veri kiimelerinden olusur.
Siniflandirmada modeller paralel olarak egitilir, oylamaiile
birlestirilir. Yapilan bir ¢alismada bireysel siniflandirma
farkli
Bundan

sonuncunda hatalar Uiretilebileceginden

bahsedilmistir. dolayi siniflandiricilarin

birlestirilmesi, bir siniflandirici tarafindan Gretilen hatanin

baska bir siniflandirici tarafindan telafi edilebilmesi
acisindan bireysel siniflandiriclya gore daha yiksek

dogruluk orani saglamaktadir.

2.7 Performans Olciitleri

Yapay zeka algoritmalarinin performanslarinin tespit

edilmesi icin Sekil 4’te verilen hata matrisinden

yararlaniimigtir. Hata matrisi, gercek degerler ile

algoritma tespitinin sunuldugu bir tablodur.

Tahmin
0 1
0 TN FP
-~
S
9]
G} 1 FN TP

Sekil 4. Hata matris gosterimi.

Burada True Positive-TP, gercek degeri pozitif olan ve
algoritma tarafindan da pozitif olarak tespit edilen
degerleri ifade etmektedir. False Negative-FN, gercek
degeri negatif olan ancak algoritma tarafindan pozitif
olarak tahmin edilen degerleri ifade etmektedir. False
Positive-FP, Gercek degeri pozitif olan ancak algoritma
tarafindan negatif olarak tespit edilen degerleri ifade
etmektedir. True Negative-TN ise gercek degeri negatif
olan ve algoritma tarafindan da negatif olarak tespit
edilen degerleri ifade etmektedir. Bu degerleri kullanarak
dogruluk  (Accuracy-Acc), kesinlik  (Precision-Pre),
(Recall-Rec)

hesaplanmistir. Dogruluk degeri sadece dogru tahmin

duyarhhk performans degerleri
edilen 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranini gosterir.
Kesinlik degeri, dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin
toplam tespit edilen pozitif 6rneklere oranini gosterir.
Duyarhhk degeri, dogru tahmin edilen pozitif drneklerin
gercek siniftaki tim orneklere oranini ifade eder. Tim
elde edilen metriklerin matematiksel

sekildedir (Narin 2020):

gosterimi  su

Acc= (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 7)
Rec= (TP)/(TP+FN) (8)
Spe= (TN)/(TN+FP) (9)
3. Bulgular

Bu ¢alismada, PTB veri tabaninda bulunan 52 saglikh ve
148 ME bireyin EKG kayitlari (lead-Il) kullanilmistir. Tim
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islemler 2.5 Ghz i5-8265U islemcili 8 GB RAM ozelliklerine
sahip bilgisayar lizerinden gerceklestirilmistir.

On islem adiminda ayrik dalgacik déniisimi ile EKG
isaretlerinin girGltileri giderilmistir. Shannon entropi,
Renyi entropi, Dalgacik entropi, Kolmogorov-Sinai entropi
ve Bulanik entropi yontemleri kullanilarak bes farkli
oznitelik elde edilmistir. Her bir 0Ozniteligin orijinal
(gliraltull) ve gliraltisiiz EKG sinyalleri tizerinde saglikli ve
ME birey tespitinin basarim oranlari;; kNN, NB ve ENS
10-kath

yontemi

siniflandiricilar kullanilarak tespit edilmistir.
validation-CV)

kullanilmis olup tiim yontemlere ait sonuglar Cizelge 1'de

¢apraz dogrulama (Cross
detayl bir sekilde sunulmustur. Ug farkli algoritmanin her
bir entropi kullanimiyla ortalama egitim siiresi sirasiyla
kNN algoritmasi icin 35sn, NB algoritmasi icin 31sn ve ENS

algoritmasi icin 83sn olarak tespit edilmistir.

Dogrusal olmayan oOznitelikler icerisinde en ylksek
performans, glirGltalu sinyaller Gizerinden alinan Bulanik
entropi 6lciim sonuglarindan elde edilmistir. Bu sonucun
kNN siniflandiric ile %87,72 oldugu Cizelge 1'de agikga
gorialmektedir. Cizelge 1’de bazi sonuglarin olusmadigi
gorilmektedir. Bu durumda; siniflandirici, sonucu sadece
bir sinifa ait olarak tespit ettigi gériilmektedir. Bu nedenle

saglikli bir sonug alinamamaktadir.

Cizelge 1. Her bir entropinin siniflandirici bagsarimlari.

Orijinal (Guriltali)  Giriiltiisuz Sinyal

Entropi Model Sinyal (%) (%)
Acc Rec Spe Acc Rec Spe
kNN 79,43 96,14 8,62 - - -
S NB 81,04 99,95 0,86 - - -
<
wy
ENS 81,02 99,95 0,75 - - -
kNN 78,73 96,24 453 79,04 96,49 5,06
S NB 80,58 99,47 054 - - -
&
ENS 80,93 99,92 0,43 80,83 99,87 0,11
kNN - - - 7830 96,34 1,83
c
i NB - - - 80,56 99,47 0,43
=
ENS - - - 80,97 99,92 0,65
kNN 86,88 9456 54,31 69,74 81,49 19,94
S NB 8690 94,56 54,42 - - -
<
ENS 86,84 94,53 54,20 69,99 81,88 19,61
kNN 87,72 93,70 62,39 81,84 96,95 17,78
S NB 87,68 93,26 64,01 81,72 99,06 8,19
&
ENS 87,33 9324 62,28 81,74 99,34 7,11

Bes farkh  dogrusal yontem  birlikte
kullanildiginda en yiiksek sonug; %90,99 genel dogruluk,
%95,58 hassasiyet, %71,55 Ozgunlik degerleridir. Bu

degerler

olmayan

guraltald  sinyaller  Uzerinde  Topluluk
siniflandiricist kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen
sonuca ait hata matrisi ise Sekil 5’te verilmistir. Burada,
entropi Olciimlerinin hepsinin kullanimiyla ortalama
egitim suresi dogal olarak artis gostermistir. Egitim
sUreleri sirasiyla kNN algoritmasi icin 48sn, NB algoritmasi
icin 46sn ve ENS algoritmasi ig¢in 121sn olarak

kaydedilmistir.

0 651 277
-
v
-
Q
=
Q
(L)
i 167
0 1

Tahmin Edilen Sinif
Sekil 5. Dogrusal olmayan ézniteliklerin Topluluk siniflandirici
hata matris degerleri.

4. Sonuglar ve Tartisma

Bu calismada, karsilastirilabilirlik ve guvenilirlik agisindan
halka agik internet sitesinden ME hastalarina ait veriler ile
saglikl kisilere ait EKG verileri kullanilmigtir. Bes farkli
dogrusal olmayan Entropi Ol¢timlerinin ME hastalarini
ayirt etmesindeki performanslari arastiriimistir.

Literatiirde ME hastalarinin tespitine yonelik ¢calismalar
bulunmaktadir. Bunlardan bazilari Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. PTB veri tabani ile gercgeklestirilmis literatir

¢alismalari.
Literatiir Yontem Bagarimlar (%)
ADD, 12 Oznitelik
(Sharma et (t-te;t) adet ozniteli Acc: 98,80; Rec:
al. 2015) KNN 99,45; Spe: 96,27
(Sharma et  ADD- 10 adet 6znitelik Acc: 98,84; Rec:
al. 2018) SVM 99,35; Spe: 98,29
Somarenc vo dolgucl vy Ace:95,30;Rec
a2017) 35 adet znitelik-sym 005 Spe: 96,00
. Zaman/Frekans Alant -\ . g5 36,
(Sopic 72 adet Oznitelik
Rec:87,95; Spe:
2018) Rastgele Orman
78,82
Siniflandirici
(Diker x:g;?“Kzama“mam Acc: 87,80; Rec:
2018) 9 adet Oznitelik-SVM 86,97; Spe: 88,67
5 adet oznitelik Acc: 90,99; Rec:
Bu galisma

Topluluk Siniflandiricisi  95,58; Spe: 71,55
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Yapilan g¢alismalara bakildiginda, farkli yontem ve farkli
siniflandiricilar ile genel dogruluk oranlari %82-%98
arasinda degismektedir. Bu calismalarda siklikla zaman
alani olgtimleri ve frekans alani dlglimleri kullaniimistir.
Bazi c¢alismalarda dogrusal olmayan oOlgimler de
kullanilmistir (Sharma et al. 2018). Bu galismalarda (Padhy
and Samarendra 2017, Sopic 2018) Oznitelik sayilarinin
fazlaca elde edildigi gorilmektedir. Bazi galismalarda
(Sharma et al. 2015) oznitelik sayisini azaltmak igin
Oznitelik secimi yapilmis ve Oznitelik sayilari dusurilip
sonuglar verilmistir.

Bu calismada, hem girialtili hem guriltisiz EKG
sinyalleri Gzerinden bes farkli dogrusal olmayan 6lglim
sonuglarinin saghkli ve ME tespiti lGzerindeki basarim
oranlari ayri ayri

ifade edilmistir. Boylece gurulta

faktorinin de her bir Entropi Uzerindeki basarim
sonucuna etkileri analiz edilmistir. Buna ek olarak tim
Ozniteliklerin performanslari da elde edilmistir. Ayrica
calismamiz, literatlirde yapilmis diger calismalarin gok
fazla oOznitelikle yogun

gerceklestirdikleri islemler

sonucunda elde edilen  dogruluk orani ile
karsilastirildiginda Oznitelik sayimizin az olmasi ile islem
suresinin kisa olmasi, herhangi bir veri segimi yapilmadan
verilerin tamaminin calismada kullanilmasi ve yliksek

dogruluk oranina sahip olmasi gibi avantajlara sahiptir.

Gelecek calismalarda, siniflar arasi ayrimi daha yiksek
basarimla yapilabilmek igin lineer olmayan yaklasimlar
Oznitelik
durumunda sezgisel algoritmalar ile Oznitelik segimi

arttinlacaktir. sayisinin  ¢ok fazla olmasi
yapilmasi dislinilmektedir. Boylece daha az 6znitelik ile
daha yiksek performans elde edilecegi 6ngorilmektedir.
Bunlara ek olarak farkli merkezlerden ME ve Saglikl veriler
daha calisma

gerceklestirilecektir. Bu sayede ¢alisma sonuglarinin daha

arastirilarak fazla veri ile

kararl olacagi beklenmektedir.
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