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Oz

Giliniimiizde 6liime neden olan kalp hastaliklar1 yayginlasmigtir. Elektrokardiyografi bu hastaliklarin teshis asamasinda
sik¢a kullanilan biyomedikal bir sinyaldir. Bu ¢aligmada, EKG incelemesi sonucunda aritmiyi saptamada kullanilabilecek
bir teknik Onerilmistir. Aritmiyi tespit i¢in, Deneysel Mod Ayristirma ve de Tekil Degerlere Ayristirma kullanild.
Deneysel Mod Ayristirma duragan, dogrusal olmayan serileri analiz i¢in uygun bir tekniktir ve yerel diizeyindeki salinim
sinyallerini kullanir. Sinyalleri, ig Mod Fonksiyonlar1 adindaki salinim yapilarina ayristirir. Tekil Degerlere Ayristirma
ise karmagik veri setlerinin boyutlarini kiigiiltiilmede kullanilan bir cebirsel yontemdir ve giiriiltii etkilerini azaltmada
kullanilmistir. GiirGiltiiniin etkisinin azaltilmasindan ve uygun oznitelliklerin elde edilmesinden sonra, Siniflandirma,
Gelistirilmis Karar Agaclar1 kullanilarak yapildi. Siniflandirmanin performansini degerlendirmede dogruluk, duyarlilik
ve Ozgiinliik degerleri hesaplandi.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyografi (EKG), Deneysel Mod Ayristirma, Tekil Degerlere Ayristirma, Gelistirilmis
Karar Agaclari, Aritmi.

Arrhythmia Detection Using Empirical Mode Decomposition and Boosted Trees
in Electrocardiography Signals

Abstract

Nowadays, heart diseases that cause death have become widespread. Electrocardiography is a biomedical signal
commonly used in the diagnosis of these diseases. In this study, a technique which can be used for detecting arrhythmia
as a result of ECG examination is proposed. In order to detect arrhythmia, Empirical Mode Decomposition and Singular
Value Decomposition were used. Empirical Mode Decomposition is an appropriate technique for analysis of the
stationary, non-linear series and uses oscillation signals at the local levels. It separates the signals into oscillation
structures called Intrinsic Mode Functions. Singular Value Decomposition is an algebraic method used to reduce the size
of complex data sets and is used to reduce noise effects. After reducing the effect of noise and obtaining the appropriate
features, the classification was made by using Boosted Trees. Accuracy, sensitivity, and specificity values were calculated
to evaluate the performance of the classification.

Keywords: Electrocardiography (ECG), Empirical Mode Decomposition, Singular Value Decomposition, Boosted Trees,
Arrhythmia.
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1. Giris

Aritmi tespitini genelde tecriibelerine dayanarak doktorlar yapmaktadir ancak bugiinlerde akilli
saatler gibi donanimlar ve gelismis yazilimlar kullanarak doktora gitmeye gerek kalmaksizin bazi
aritmi tiirlerini yliksek dogrulukla tespit edilebilmektedir. Bu alanda yapilan pek c¢ok calisma
bulunmaktadir. Deneysel Mod Ayristirma (DMA) teknigi EKG sinyallerindeki giiriiltiiyli kaldirmada
kullanilabilir. Bu tarz ¢aligmalardan birisinde Weng ve arkadaslar1 DMA tabanli bir yontem ile
yiiksek frekansh giiriiltilyli minimum sinyal bozulmasi ile kaldirmay1 hedeflenmistir (Weng ve ark.,
2006). Yontem, MIT-BIH veri tabanlarinin kullanildigi deneylerle dogrulanmistir. Blanco-Velasco
ve arkadaslar1 DMA yonteminden yararlanan yeni bir EKG gelistirme teknigi 6nerdiler (Blanco ve
ark., 2008). Onerilen teknik, yiiksek frekansli giiriiltiiyii ve taban sapmasmi minimum sinyal
bozulmas: ile kaldirabilmektedir. Teknik, MIT-BIH veri tabanlarinin kullanildigi deneylerle
dogrulanmigtir. Slimane ve Nait-Ali, QRS bdlgesinin tespiti amaciyla yeni bir DMA tabanli bir
algoritma sundular (Slimane ve Nait-Ali, 2010). Bu algoritma yiiksek gecisli bir filtre, sinyalin DMA
ayristirmasi, dogrusal olmayan bir doniisiim, bir entegrasyon ve son olarak diisiik gecisli bir filtre
kullanir. Onerilen algoritmanin yiiksek algilama performanslarina ulastigi goriilmiistiir. Labate ve
arkadaslar1 tek kanalli EKG'yi isleyerek solunum sinyalinin dalga bi¢imini yeniden
yapilandirmislardir (Labate ve ark., 2013). Bu hedeflere ulasmak i¢in, DMA ve dalgacik analizi gibi
EKG sinyalinin uygun fonksiyon tabanlarina ayristirilmasi i¢in iki teknik kullandilar. Sonuglar ayrica
her iki algoritmanin da solunum dalgast bi¢imini yeniden yapilandirabildigini gostermektedir,
bununla birlikte DMA oOnceden seg¢ilmis bir fonksiyona ihtiyag duymadan sinyali
ayrigtirabilmektedir. Dalgacik analizinde ise bir ana dalgacik se¢ilmesi gerekmektedir. Pal ve Mitra,
DMA teknigini kullanan EKG sinyal gelistirme ayrica QRS tespit algoritmasini gelistirmistirler (Pal
ve Mitra, 2017). DMA teknigi ayristirma ¢ikis1 olaraktan i¢ Mod Fonksiyonlarini (IMF) iireten tam
uyarlamali bir sinyal ayristirma teknigidir. QRS kompleksini ifade eden bir dizi IMF secilir ve QRS
gelistirmesi nedeniyle dogrusal olmayan bir doniisiim yapilmasiyla, siirecin algilamanin dogrulugunu
artirdigr tespit edildi. DMA genellikle EEG sinyallerinin smiflandirilmasinda kullanilmistir. Bu
calismalardan birisinde Bajaj ve Pachori IMF'lerden hesaplanan genlik modiilasyon bant genisligi ve
frekans modiilasyon bant genigligi bilgisini destek vektor makine yontemine giris olarak verip ndbet
geciren ve gecirmeyen hastalar1 simiflandirdilar (Bajaj ve Pachori, 2012). Uygun IMF secimi ve

Morlet dalgaciginmi kullanarak % 99.5-100 (minimum- maksimum) basar1 elde ettiler.
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2. Materyal ve Metot

Yapilan ¢aligmada aritminin tespiti igin DMA kullanilaraktan 6znitelikler elde edilmektedir.
Tekil Degerlere Ayristirma (TDA) ile giiriiltii etkilerini azaltmaktadir. Siniflandirma asamasinda ise
Gelistirilmis Karar Agaclar1 kullanilmistir. ST-Petersburg Enstitiisii Kardiyolojik veri tabani analizler
icin tercih edilmistir. Bu veri taban1 32 adet Holter kaydi ve 75 agiklama iceren kayit dosyasindan
meydana gelmektedir. Her kayit 257 Hz'de orneklenmistir ve 30 dakika siiresindeki 12 kanal
icermektedir (Goldberger ve ark., 2000).

2.1. Deneysel Mod Ayristirma

DMA duragan ve dogrusal olmayan serileri analiz etmede kullanilan uygun bir tekniktir ve
yerel salmm diizeyindeki salinim sinyalleri kullanilmaktadir. Sinyaller, IMF’leri bazi salmim
yapilarina ayristirilir (McDonald ve ark., 2007). DMA algoritmasinda ilk olarak giris sinyalinde yerel
tepe noktalar1 bulunur. Yerel maksimum noktasindaki 3. derece bir egriyi alaraktan iist sarma egrisi
olusturulur. Yerel minimum noktasindaki 3. derece bir egriyi alaraktan alt sarma egrisi olusturulur.
Ust ve alt sarma egrilerine ait ortalamalar hesaplanir. Bu ortalamalar giris sinyalinden cikartilarak
sinyale ait diisiik frekansl bilesen ortadan kaldirilmaktadir. Elde ettigimiz sinyal IMF ise islem
sonlandirilir. Eger IMF degilse islemler yeni sinyal i¢in tekrarlanmir. Sinyalin IMF olup olmadigini
anlamak icin IMF kosullarina bakariz. IMF kosullarini ilkinde sinyale ait sifir gegisleri tepe sayisina
esit veya bir fazladir. ikinci kosulda yerel minimum ve de maksimum tarafindan belirlenmis sarma
egrileri simetrik olur. Bu teknigin 6nemli avantajlarindan birisi de, iiretilen IMF’ler Hilbert
dontistimiiyle gegici uzay verilerinden zaman frekans alanina doniistiiriilebilir olmasidir. Bir x(t)
fonksiyona ait Hilbert doniisiimii, y(t), asagida denklem 1’deki gibi yapilabilir (McDonald ve ark.,
2007).

1 po0
y(t) = Hlx(®)] == Xdr (1)

Hilbert spektrum grafigi i¢in, sinyalin IMF’lerine ihtiyacimz vardir. IMF’lerini ve sinyalin
atiklarini hesaplamada DMA kullanildi. Interpolasyon ydntemi olaraktan pchip tercih edildi. Ornek

ayrigtirma Sekil 1°de verilmektedir.
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Sekil 1. Deneysel Mod Ayristirma ve i¢ Mod Fonksiyonlari

2.2. Tekil Degerlere Ayristirma

TDA, karmasik veri setimizin boyutunda kiiciiltiilme i¢in uygulanmis bir cebirsel tekniktir.
TDA’nin asil uygulamalar1 matrisin temel alt uzaylarini bulmak, normu hesaplamak, sézde ters matris
hesaplamasi, diisiik derece yaklasik yapinin elde edilmesidir (Lagerlund ve ark., 1997). Bu teknik
sayesinde egitim ve siiflandirmada kullanilan siire kisalmaktadir. Her M * N boyutlu A matrisi

denklem 2’deki gibi ayrigtirilabilir.
A=UDVT 2)

D, kosegen, gercek ve negatif olmayan bir NxN matris, U, AAT 6zvektorleri tarafindan

hesaplanan ortogonal bir MxM matris ve V, AAT dzvektorleri tarafindan hesaplanan ortogonal bir

NxN matrisdir.

2.3. Siiflandirma

Gelistirilmis Karar Agaglar kullanirken tercih ettigimiz topluluk yontemi AdaBoostM1’dir.
AdaBoost’un egitim siirecinde, modelde performansi artiran 6zellikler secilerek yiirlitmenin siiresini
gelistirebilir (Freund ve Schapire, 1997). Algoritma, sirayla 6grenmektedir. Indeks t ile her 6grenci

icin, AdaBoostM1 agirlikli siniflandirma hatasini hesaplar ve denklem 3 ile verilmistir.



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 9(1), 103-110, 2019 107

g = YN dP1 (yp # he(xy) 3)

Xn, 1 gozlem icin belirleyici degerlerin bir vektorudir.
Yo, gercek siif etiketidir.

h;, indeks t ile 6grenicinin (hipotez) tahminidir.

1, gosterge fonksiyonudur.

dg), t adiminda n gozleminin agirligidir.

AdaBoostM1, daha sonra, 6grenici t tarafindan yanlis siniflandirilan gézlemler icin agirliklar
artirtr ve Ogrenici t tarafindan dogru sekilde smiflandirilan gozlemler i¢in agirliklart azaltir. Bir
sonraki dgrenici t + 1 daha sonra gilincellenmis agirliklar ile veriler lizerinde egitilir.

Egitim bittikten sonra, AdaBoostM1 kullanarak yeni veri i¢in siif tahmini yapar. Bu siire¢

denklem 4 ve 5’de verilmistir.

f@0) = Xioy achy(x) 4)
a, =;log =" 5)

AdaBoostM1 tarafindan yapilan egitim, iistel kaydin kademeli olarak en aza indirilmesi olarak

goriilebilir ve indirilmesi gereken fonksiyon denklem 6’da verilmistir.

Zg=1 Wnexp(_ynf(xn)) (6)

Burada y,, gercek siif etiketidir.
w,, normalize edilmis gézlem agirliklardir.
f (x,) tahmini smiflandirma skorudur.

Cogu zaman AdaBoostM1 s1§ agaglarla kullanilir. Ogrenme oramini daha diisiik bir sayiya

ayarlarsaniz, topluluk daha yavas bir hizda 6grenir, ancak daha iyi bir ¢ozliime yaklasabilir. 0.1,
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O0grenme orani i¢in popiiler bir se¢imdir. 1'den az bir oranda 6grenmek genellikle biiziilme olarak

adlandirilir.

Sahte kayiplar1 yorumlamak, siniflandirma hatasindan daha zordur, ancak fikir aynidir. S6zde
kay1p, bir topluluktaki herhangi bir 6grenicinin siiflandirma dogrulugu 6l¢iisii olarak kullanilabilir.
Sozde kayip genellikle AdaBoostM1 igin agirlikli siniflandirma hatasiyla ayni davranisi gosterir.
Giiglendirilmis bir topluluktaki ilk birka¢ dgrenici diisiik yalanci kayip degerleri verir. Ilk birkac
egitim asamasindan sonra, topluluk daha yavag bir tempoda 6grenmeye baslar ve kayip degeri 0,5'ten
asagiya dogru yaklasir (Freund ve Schapire, 1997).

Uygulanabilirlik, hafizanin az kullanimi, artan tahmin hizindan dolay: tercih edilmektedir.
Fakat etkili bir tahmin igin, fazla miktarda topluluk iiyelerine ihtiya¢ duyabilir. Ogrenme sekli olarak
karar agaci kullanildi. Karar agaci, hizli siniflandirma igin tercih edilebilecek en iyi seceneklerden
birisidir. Yorumlanmasi kolaydir. Maksimum boliinme sayisini kullanarak agacin derinligini
modelin siniflandirmakta kullandig1 zaman ihtiyaci artacaktir.

Siniflandirma yonteminin performansini degerlendirmede dogruluk, duyarlilik ve 6zgiinliik,
kullanilmistir. Dogruluk(D), 6zgiinliik(O) ve hassaslik(H) matematiksel ifadeleri Denklem 7-9°da
verilmektedir. Burada TP gercek pozitif degeri, FP yanlis pozitif degeri, TN gercek negatif degeri ve
FN yanlis negatif degeri ifade etmektedir(Tomak ve Kayik¢ioglu, 2018).

TP

H = TP+FN )
. TN
0= TN+FP (8)
TP+TN
= TP+FP+FN+TN ©)

Paralel Koordinat Cizimleri Sekil 2’de verilmistir. Bdylece bircok degiskeni birlikte
karsilagtirabiliriz ve aralarindaki iliskileri gorebiliriz. Paralel Koordinat Cizimlerinde, her bir
degiskene kendi ekseni veririz ve tiim eksenleri birbirine paralel olarak yerlestiririz. Her bir eksen
farkl1 bir 6l¢ii biriminde ¢alistigindan her eksen farkli bir 6l¢ek alabilir veya tiim 6lcekleri esit tutmak

icin tiim eksenler normallestirilebiliriz. Degerler, tiim eksenlere baglanan bir dizi ¢izgi olarak ¢izilir.
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Sekil 2. Verilere ait Paralel Koordinat Cizimleri.

3. Bulgular ve Tartisma

ST-Petersburg Enstitlisi Kardiyolojik veri tabanindan almman 175497 kalp atisini igeren
sinyaller rastgele ve esit sayida egitim ve test kiimelerine ayrilir ve sonra 6nisleme 6znitelik ¢ikarimi
ve siniflandirma yapilmaktadir. Egitim kiimesindeki verilerimiz aritmi igeren ve de icermeyen veriler
seklinde etiketlendi. Oznitelikler elde edilirken DMA, giiriiltiiyii bastirmada TDA, siniflandirmada
ise Gelistirilmis Karar Agaclar1 kullanildi. MATLAB kullanilarak yapilan simiilasyonlar sonucunda
% 92.47’liik dogruluk % 95.71 duyarlilik ve % 88.62 6zgiinliik elde edildi. Bu verilerin dagilimi ve

siiflandirmasina ait dagilim grafigi Sekil 3’de verilmistir.
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Sekil 3. Verilerin dagilimi ve siiflandirmasina ait dagilim grafigi
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4. Sonuclar ve Oneriler

DMA ile Oznitelikleri olusturup Gelistirilmis Karar Agaclar ile siniflandirma yaptigimiz
sisteme ait sonuclar basarilidir ve gelistirilecek aritmi tespit sistemlerinde kullanilabilir. TDA
kullanim1 giiriiltii etkilerini azaltmanin yaninda egitim ve smiflandirmada kullanilan siireyi
kisaltmaktadir. Benzer ¢alismalarda DMA o6zellik olarak genelde EEG sinyallerini siniflandirmada
kullanilmigtir ve bagarili sonuglar elde edilmistir mesela Bajaj ve Pachori 2012°de uygun parametre
secimiyle %100’e ulasan basar1 elde etmislerdir ancak bu teknigin EKG sinyallerinin
siniflandirmasinda kullanildigr bir ¢alismaya rastlanilmamistir. EKG sinyallerini siiflandirmada
kullanilan diger yontemlere yakin basar1 seviyelerine sahiptir ve TDA kullanimi ile basariy1 ve siire
konusunda iyilesme saglanmigstir. Algoritmanin optimizasyonu siireyi daha da kisaltabilecektir

bdylece gercek zamanli analizler i¢in uygun hale getirilebilir
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