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Oz

Kalp hastaliklarinin ¢ok yaygin ve Oliimciil hastaliklar oldugu sdylenebilir. Bu nedenle EKG incelenerek kalp
rahatsizliklarini dogru tespit etmek gerekmektedir. Bu ¢alismada kisinin elektrokardiyografi (EKG) kayitlariin otomatik
incelenmesi yoluyla aritmi tespiti hedeflenmektedir. Bu siirecte dalgacik yonteminden elde edilen ozellikler RUS
Gelistirilmis Agag¢ yontemiyle siniflandirilmistir. Kalp atiglart 7 farkli sinifa ayrilmistir. Bu asamada 6znitelik sayisini
azaltmak ve sinyal isleme siirecini hizlandirmak i¢cin RUSBoost yontemi kullanilmistir. Bu yontem ¢ok miktarda zay1if
Ogreniciyi bir araya getirip, bu siiregten giiglii 6grenici olusturmak olarak bilinir. ST-Petersburg Enstitiisii Kardiyolojik
Veritabani analiz i¢in tercih edilmistir. Test ve egitim dogrulugu 12 kanal EKG verilerinde bulunmustur. Yéntem gergek
zamanl1 aritmi tespiti i¢in yeterince hizlidir. Biitiin analizler i¢in MATLAB kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyografi (EKG), Ayrik Dalgacik Doniisiimii, RUSBoost, Siniflandirma.

Automatic Arrhythmia Detection Using Wavelet Transform and RUSBoosted
Trees Classification

Abstract

It can be said that heart diseases are very common and fatal diseases. Therefore, it is necessary to determine the heart
diseases correctly by examining the ECG In this study, it was aimed for detection of the arrhythmia by automatic
examination of the person's electrocardiography (ECG) records. In this process, features obtained from the wavelet
method was classified by RUSBoosted Trees method. The heartbeats were divided into seven different classes. RUSBoost
method was used to reduce the number of features, and it speeds up the signal processing process. This method is known
as bringing together a lot of weak learners and creating powerful learners from this process. ST-Petersburg Institute of
Cardiological Database has been preferred for analysis. Test and training accuracy was found in 12 channel ECG data.
The method was fast enough to detect real-time arrhythmia. MATLAB was used for all analyzes.

Keywords: Electrocardiogram (ECG), Discrete Wavelet Transform, RUSBoost, Classification.



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 8(2), 1-9, 2018 2

1. Giris

Elektrokardiyografi (EKG) kalp hastaliklarinin tespit edilmesinde yaygin olarak kullanilan
biyomedikal bir sinyaldir. Aritmilerin otomatik teshisi erken tedavi imk&ni saglamaktadir. Bu
caligmada aritmi tespiti i¢in ayrik dalgacik doniisiimiinden gelen katsayilar RUSBoost yontemiyle
azaltilmis ancak daha giiclii Ozellikler elde edilmistir. Bu ozellikler RUS gelistirilmis agac
(RUSBoosted Trees) siniflandirma metodu kullanilarak ayristirilmistir.

Bu calismada ST-Petersburg Enstitiisii Kardiyolojik Veritaban1 (ST-Petersburg Institute of
Cardiological Database) kullanilmistir. Bu kayitlar yaslar1 18 ile 80 arasinda degisen 15 kadin, 17
erkekten olusan hasta gurubuna aittir. 12 kanall1 30 dakika uzunlugunda 75 sinyal {izerinde analizler
gerceklestirilmistir. 176177 kalp atis1 harmanlanmis ve sonrasinda kullanilmistir. Her kayit igin
ornekleme frekans1 257 Hz’dir. ST-Petersburg Enstitiisii Kardiyolojik Veritabanina ait 6rnek bir veri

Sekil 1°de verilmistir (Goldberger ve ark. 2000).
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Sekil 1. ST-Petersburg Enstitiisii Kardiyolojik Veritabanina ait 6rnek bir veri.

EKG sinyalinde aritmi tespiti giderek 6nem kazanan bir ¢calisma konusudur. Pek ¢ok sekilde bu
konuda ¢aligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalarin bazilarindan agsagida bahsedilmistir.

Dokur ve arkadaslari, ¢alismalarinda EKG sinyalinden Dalgacik Doniistimii ve Fourier analizi
kullanarak o6zellikleri belirlemiglerdir. Siniflandirma asamasinda yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritmalar ve kullanilmistir. 10 farkl aritmi tipinde siniflandirma yapilmais, dalgacik doniisiimiinde
%99.4 ve Fourier DoOniisiimiinde %92.2 basar1 saglanmigtir (Dokur ve ark. 1999). Zhao ve
arkadaslari, calismalarinda her EKG sinyalinden dalgacik doniisii ile elde ettikleri kat sayilar1 6zellik

olarak kullanmiglardir. Sonra 6zbaglagimli modelleme ile geri beslemeli aglar olusturup, Destek
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Vektor Makinesi kullanarak 6 farkli aritmi ¢esidini %99.68 basariyla siniflandirmislardir (Zhao ve
Zhang 2005). Jiang ve arkadaglari, dalgacik doniisiimiinden elde ettikleri katsayilarda bagimsiz
bilesen analizini kullanarak elde ettikleri 6zellikler ile Destek Vektor Makinesi metodunu kullanarak
siniflandirma yapmaislar ve %98.65’1ik basar1 elde etmislerdir (Jiang ve ark. 2006). Prasad ve Sahambi
dalgacik ailesi olarak sym6 kullanmig ve 4.seviyede ayristirmis ve ¢ikan sonuglar1 yapay sinir aglari
ile smiflandirilmistir (Prasad ve Sahambi, 200). Erdogmus ve Pekgakar yaptiklari calismada dalgacik
ailesi olarak db2 ve db10 kullanmis ve 4.seviyede ayristirmadan elde edilen katsayilar1 kullanarak
yapay sinir aglarinda siniflandirilmistir (Erdogmus ve Pekgakar, 2009). Saini ve arkadaslari, dalgacik
doniisiimii ve k En Yakin Komsular(KNN) siniflandiricisint kullandilar ve % 87.5 dogruluk elde
ettiler(Saini ve ark. 2015). Dewangan ve Shukla, ayrik dalgacik doniisiimii ile EKG sinyallerini
incelediler(Dewangan ve ark. 2016). Yapay sinir aglari ile % 87 dogruluk elde ettiler. Sayilgan ve
arkadaslari, aritmiyi tespit i¢in kiimeleme yontemini kullanmislardir(Sayilgan ve ark. 2017). MIT-
BIH Veri Tabani'ndan alinan veriler ile analiz yapildi ve analizlerde % 92 dogruluga ulasildi. Rad ve
arkadaglari, EKG sinyallerini siniflandirilmak icin bir sistem gelistirdi ve yapay sinir aglar1 ve
Bayesian diizenlemesi kullanarak % 78.5 dogruluga ulasti (Rad ve ark. 2017).

Calismanin takip eden kisimlarinda once ozellik ¢ikarimi igin kullanilan ayrik dalgacik
doniisiimii agiklanmistir. Sonra siniflandirma i¢in kullanilan RUS Gelistirilmis Aga¢ Siniflandirmasi
iizerinde durulmustur. En son béliimde ise yaptigimiz analiz sonuglar1 incelenerek yorumlanmis ve

diger caligmalarla karsilastirilmisgtir.

2. Kullamilan Yontem

Ozellik olarak dalgacik ydénteminden elde edilen katsayilar kullamlmustir. EKG sinyallerinden
cikarilan bu 6znitelikler siniflandirma islemi i¢in RUS Gelistirilmis Agac algoritmasina giris olarak

verilmistir.

2.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dikey dalgacik taban fonksiyonumuz denklem 1°de verilmistir.
By (X) = 22 P25 x—1) (1)

@5,y (x)= Dikey dalgacik taban fonksiyonu,  I= Konum indeksi,
s= Olcek indeksi
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Ayrik dalgaciklar ailesini olusturmak i¢in ana fonksiyonu genisleten ve 6l¢ekleyen degiskenler I ve s

‘dir. Konum indeksi | konumu verir ve dlgek indeksi s dalgacik genisligini verir (Graps, 1995).

Analiz yapan dalgacik @, veri alaninin farkli ¢ézliniirliiklerde yayilmasi igin bir denklem 2’deki gibi

bir 6l¢eklendirme denkleminde kullanilir (Tomak, 2018).

W) = Z¥=21(-D" ckr @ (2x + k) )

® = Analiz yapan dalgacik,  W(x) = Ol¢ekleme fonksiyonu,

c,= dalgacik katsayilari

Dalgacik katsayilar1 denklem 3 ve 4’deki kosullar1 saglamalidir.

i o =2 3)
Yi=o k= 28, 4)
¢, ve ¢;= dalgacik katsayilari, = konum indeksi, d=delta fonksiyonu

Dalgacik tiirlerinin isimleri ve bazi dalgacik fonksiyonlarinin ¢izimleri sekil 2°de verilmistir. Sinyalin
5. Seviye Db 6 ayrik dalgacik analizi sekil 3’de verilmistir. Cok ¢oziniirlikli ¢ift agaci
(Multiresolution dyadic tree) sekil 4’de verilmistir. Bu ¢alismada db6’nin se¢ilme nedeni yapisinin

EKG sinyaline benzemesidir.
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Sekil 2. Dalgacik tiirlerinin isimleri ve bazi dalgacik fonksiyonlariin ¢izimleri
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Sekil 3. 5. Seviye Db 6 ayrik dalgacik analizi.
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Sekil 4. Cok ¢oziintirliiklii cift agaci.
2.2. RUS Gelistirilmis Aga¢ Simiflandirmasi

Siniflandirma yontemi olarak RUS Gelistirilmis Aga¢ (RUSBoosted Trees) tercih edilmistir.
RUS Gelistirilmis Agag¢ i¢in grup yontemi RUSBoost secilmistir Robustboost adint verdigimiz
onerilen algoritmamiz, Freund tarafindan 6nerilen Brownboost algoritmasinda bir varyasyondur. Bu
ikisi arasindaki fark, egitim hatasini en aza indirgemek yerine, denklem 5’de tanimlanan tolerans

bazli maliyet fonksiyonunun asgariye indirilmesidir (Freund, 2009).
1 _
MF =3 1[m(x;, yi) < 6] )

Zaman degiskeni araligit 0 < t < 1'dir. Tolerans1 m ile gosterilir. Hedef toleransi 8 > 0
parametresidir. Capraz-dogrulama kullanildi ve ayarlandi. Artan 8 degeri, validasyon seti ve de
egitim setine ait olan performans degerleri arasindaki farki azaltacaktir. o > 0 degeri, son potansiyel
islevindeki adimin egimi ile tanimlanir. Robustboost kendini sonlandirma 6zelligi olan bir
algoritmadir. Algoritma t > 1 oldugu zaman sona erer. Hata hedefi € eger kiiclik bir deger olarak
ayarlanirsa Robustboost algoritmast sonlandirilmaz. Burada € degerinin dogru ayarlanmasi,
algoritmanin uygun bir sayida tekrarlanmasiyla sona ermesi, €'nin minimum degerinin bulunmasiyla
yapilir. € ayari, ayn1 zamanda p parametresi i¢in degeri belirler.

RUSBoost verilerin dengesiz oldugu durumda daha faydalidir. RUS, Random-Under-Sampling
kelimelerinin ilk harflerinden olusan bir kisaltmadir. Algoritmamiz, N 6rneklemede egitim igin
kullanilan verilerin i¢inde en az iiye barindiran sinifa ait liye sayisini temel olaraktan alir. Daha da
fazla {iye sahibi olan simiflar ise, her sinifa ait N gozlemleri alir ve 6rneklendirilir. Farli bir sekilde
anlatirsak, eger K adet siiflar var ise, o zaman, zayif 6greniciler i¢in, toplulukta, RUSBoost, K sinif
var ise N gozlemleriyle verilere ait bir alt kiime alinir. AdaBoostM2'deki yolu topluluk olusturmada

ve degerlendirmede kullanabilir. AdaBoost.M2 zayif baz siniflandiricilart ile ¢ok-sinif problemleri
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icin tasarlanmis bir destek algoritmasidir. Algoritma, egitim hatasi lizerinde gevsek olan sinir1 en aza
indirecek sekilde tasarlandi.

Ogrenme tipi karar agacidir. Karar agaglari, hizli siniflandirma igin en iyi segeneklerden biridir
ve ayrica yorumlanmasi kolaydir. Ogrenen sayis1 30, grenme orani 0.1, maksimum boliinme sayisi
20 secildi.

Kalp atiglar1 7 farkli sinifa ayrilmistir. Bunlar normal atim, erken ventrikiiler kasilma, atriyal
erken atim, diiglim kagis vurusu, supraventrikiiler erken atim, sag dal blogu, tanimlanamayan atim
seklinde siniflandirilabilir. ST-Petersburg Enstitiisii Kardiyolojik Veritabanindan aldigimiz 176177
kalp atisin1 harmanlanarak, yaris1 egitim ve diger yarisi test asamasinda kullanildi. Egitimde 10 kat
katlama (10 fold) yaklasimi kullanilmistir. Sinyalin 12 kanal i¢in db6 ile 5. seviye ayristirmasindan
elde edilen katsayilar RUSBoost yontemiyle daha giiglii 6zniteliklere ¢evrildi ve RUS Gelistirilmis
Aga¢ metoduyla MATLAB kullanilarak siniflandirildi. Bu smiflandirma siireci icin MATLAB’da
bulunan fonksiyonlar kullanildi. Elde edilen sonuglar Tablo 1°de verilmistir. Kullandigimiz veriye ait

12 kanala ait ilk 10 saniyelik veri Sekil 5’de verilmistir.

Egitim Test
Dogruluk Dogruluk

Kanal 1 94.1 93.9
Kanal 2 94.5 93.6
Kanal 3 93.7 92.5
Kanal 4 95.1 94.2
Kanal 5 93.9 93.1
Kanal 6 93.5 92.6
Kanal 7 92.3 91.6
Kanal 8 94.1 93.4
Kanal 9 94.7 93.9
Kanal 10 93.1 93.0
Kanal 11 94.4 93.6
Kanal 12 93.4 93.1

Tablo 1. Egitim ve test dogruluk sonuglari
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Sekil 5. 12 kanala ait ilk 10 saniyelik veri.

3. Sonuglar ve Oneriler

Siniflandirmada asamasinda kullandigimiz veri ST-Petersburg Enstitlisii Kardiyolojik
Veritabanindan geldi ve veri miktar1 176177 kalp atisindan olusmaktadir Ayrik Dalgacik Yontemiyle
elde edilen katsayilardan RUSBoost yontemiyle daha giiclii 6znitelikler elde edilmis ve RUS
Gelistirilmis Agac (RUSBoosted Trees) metoduyla siniflandirilmistir. Benzer ¢calismalarda tek kanal
ile calisilirken yaptigimiz ¢aligmada 12 kanalda analiz yaptik. Benzer ¢alismalarin en yiiksek basari
seviyeleri ile kendi en yiiksek basari seviyemizin karsilastirilmasi Tablo 2’de verilmistir. Elde edilen
sonuglar her kanal i¢in basarilidir ve yontem ger¢ek zamanli aritmi tespiti i¢in yeterince hizlidir yani
her kalp atigina ait hesaplamalar yine bir kalp atis1 siiresi i¢inde yapilabilmektedir. Veri miktarinda

azalma sinyalin gonderilmesini ve igslenmesini kolaylastirmaktadir.

Dogruluk

Dokur ve arkadaslari 99.4

Zhao ve arkadaslan 99.68

Jiang ve arkadaslar 98.65

Saini ve arkadaslan 87.5
Dewangan ve Shukla 87
Sayilgan ve arkadaslan 92

Rad ve arkadaslan 78.5

Yontemimiz 94.2

Tablo 2. Benzer ¢aligmalarin dogruluk sonuglar

3000
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