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Ozet

Gunumuzde biyomedikal sinyallerin analizinde dalgadonigumunin kullaniimasi
oldukca yaygin olup elde edilen sonuclar etkileiici Bu calymada, biyomedikal
sinyallerden elektrokardiyogram (EKG) sinyallerind®@RS zirvesi belirleme
hedeflenmi ve daha iyi sonuclar almak igin 6ncelikle EKG siltgrindeki zemin
gezinme gurdltisinin giderilmesi ve vyiksek frekaggiraltinin temizlenmesi
amaciyla dalgacik analizi kullanilgtir. Daubechies 10 (db10) dalgacik d@aii
uygulanan sinyalin 10. seviye yakia katsayisi ve 10. seviye detay katsayisi
cikartilarak sinyaldeki zemin gezinmesi problemidegilmistir. Yuksek frekans
gurdltistndn giderilmesi icin ise zemin gezinmesibfemi giderilmy olan sinyale
dalgacik gdrdlttd temizleme uygulagtm. Guardltist temizlenen sinyalde QRS
zirvelerini belirlemek icin sinyalin 1. tlrev ve firev bilgileri ele alinarak Destek
Vektor Makineleri ve Naive Bayes algoritmalari knliimistir. QRS zirvelerinin
bulunmasinda, MIT-BIH aritmi veri tabaninda veril@RS zirvelerinin konum bilgileri
kullaniimistir. QRS zirvelerini dgru belirlemede Destek Vektér Makineleri algoritmasi
Naive Bayes algoritmasindan daha yas®nuc vermesine gaen %99.46 duyarllik,
%100 secicilik ve %0.54 hata gkrlerine ulgmustir.
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"Hullya KODAL SEVINDIR, hkodal@kocaeli.edu.thttps://orcid.org/0000-0003-1460-0608
Suleyman CEINKAYA, suleyman.cetinkaya@kocaeli.edultttps://orcid.org/0000-0002-8214-5099
Cuneyt YAZICI, cuneyt.yazici@kocaeli.edu tfps://orcid.org/0000-0002-4535-510X

94




KODAL SEVINDIR H., CETINKAYA S., YAZICI C.

ECG feature extraction via wavelet transform
and machine learning algorithms

Abstract

Nowadays usage of wavelet transform on biomedigalats has been increased and
effective results have been obtained. In this studyelet transform is used to obtain
better results on QRS complex detection; waveletsused to get rid of baseline
wandering and high frequency artifact on ECG. Toste some ECG recordings on
MIT-BIH arrhythmia database are used. To omit baeelwandering Daubechies
wavelet up to level 10 is used and approximatiod detail coefficients at level 10 are
excluded from the ECG signal. To omit high freqyeadifact wavelet denoising is
applied to the ECG signals. Afterward, using tnstfand second derivative information
of the signal, Support Vector Machine and Naive é3aylgorithms are applied
separately. According to the study conducted, aiginoSVM algorithm runs slower
than Naive Bayes, results for SVM are much betteiQRS detection; the results for
SVM are %99.46 sensitivity, %100 positive sengtiand %0.54 error.

Keywords:ECG, Machine Learning, Support Vector Machine Mddayes, Denoising,
Wavelet Transform.

1. Giris

Kalp insan hayati i¢cin hayati 6neme sahip bir orglaup kalp rahatsizliklarinin 6nceden
tespit edilmesi olduk¢a dnemlidir. Zira kalp hasdiar diinyada hala bir numarali 6lum
sebebidir. Ozellikle geng nifustaki kalp krizi dasiéamcil olmaktadir [1]. Dolayisiyla
olasi kalp rahatsizinin erken tghisinin konulmasi buyik 6nem arz etmektedir. Bunun
icin en sik kullanilan yontem ise kalbin Elektrotigngram (EKG) ile incelenmesidir.
EKG, kalbin biyoelektriksel aktivitesini olcer. EKGinyali, kalp atiminda kalp
kaslarinin depolarizasyonu sonucu vicut ylzeyindgano c¢ok dgik seviyedeki
elektriksel voltajlarin sonucudur. Rikk maliyetli, viicuda herhangi bir zarar vermeyen,
basit ve kalp rahatsizliklarinin stesinde etkili bir dlcim aracidir [2]. EKG'nin
incelenmesi ile

. kalbin ritim ve iletim bozukluklari belirlenebili

. koroner yetmezdii veya enfarktis tanisi konulabilir,

. kalp duvarlarinda kalinmma ve kalp bguklarinda genileme bulgulari
saptanabilir,

. elektronik kalp pilinin glevleri dezerlendirilebilir,

. bazi kalp ilacglarinin etkileri, elektrolit dengdszi (6zellikle serum potasyum

eksikligi veya fazlalg) ve kalp d¢1 hastaliklarin kalbe etkileri agtarilabilir [2, 3, 4, 5].
EKG dalgasekilleri miyokardiyal iskemi ve enfarktus, ventrikii hipertrofi ve aktarim
problemleri gibi kalp hastaliklar ve anormalliklelurumunda dgsir. EKG analizi icin
kullanilan bilgisayarli karar destek sistemlershie sirasinda kalp uzmanina bir
yardimci gibi davranarak tanida yardimci bilgi \aman tasarrufu géayabilir. Hasta
yogun bakim Unitesinde surekli gozetim altindayken tdoknormal kalp ag
degisikli ginin aralgini belirleyebilir. Eer nabiz duzensigi olursa doktoru ya da
hensireyi uyarmak icin bir alarm sistemi kurulabilir.uBve benzeri uygulamalar icin
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EKG sinyalinin yapisindaki sivrilikler ve genler incelenir. Ozellik c¢ikarimi
kardiyolojik inceleme icin de faydaldir.
Sekil 1, bir kalp atimi sirasinda gerceida P, QRS, T ve U dalgalarini gosterir [6].

&

govgemesi

uyaniman | --------- I gevyomesi

S'ekil 1 EKG sinyali 6rngi.

Diger biyomedikal sinyaller gibi EKG de d@an olmayan bir yapiya sahiptir. Bu
nedenle klasik sinyakleme yontemleri yeterince etkili olamayabilir. Aya EKG kaydi
sirasinda herhangi bir kanalda goériulen istenmeyektriksel aktivitelerde, artefaktlar
ya da gurultuler, yer alabilir. Artefaktlar fizyglk ya da non-fizyolojik nedenlerden
dolay! olabilirler. Fizyolojik artefakt, vicudun gir organlarindan kaynaklanan
biyoelektriksel aktivitelerdir. Hasta elini oynaftnda veya Oksurdiiinde, tremor veya
titremeye bal hareketler vs. durumunda ehbilir. Non-fizyolojik artefakt ise
elektrokardiyogramin kendi i¢ devresi veyaglbaoldugu elektrik sebekesinden
kaynaklanir. Cihaza lgh metal, hareket ve bircok sebepten dolayr simyalitefakt
icermesi yani bozuk-parazitli alinmasi mimkindiK@nin dogru okunmasi ve
yorumlanmasi biydk ©onem arz etmektedir. Bir¢cok sgahda bu artefaktlarin
temizlenmesi icin sinyal bazi &iemlere tabi tutulur. Bu camada ise EKG
sinyalindeki zemin gezinmesi ve yuksek frekans fjasiinin giderilmesi i¢in dalgacik
analizi uygulanmtir. Bu sekilde EKG 6zellik ¢cikariminin ¢cok daha ga bir sekilde
yapilmasi hedeflenmtir. Dalgacik metodu, zaman ve frekans bilgisinylketmeksizin
durggan olmayan EKG sinyalinin analizini yapmaya olarsakladigl icin secilmitir.
Sonrasinda gurultiden arindirigrsinyal icin ayri ayri sinyalin 1. tirev ve 2. ture
bilgileri de ele alinarak Destek Vektér Makinelee Naive Bayes algoritmalari ile QRS
zirveleri belirlenmesi yapilngtir. Bolim 2’de dalgacik désimui ve uygulanacak 2
algoritma hakkinda kisa bilgiler verilgtir. Bolum 3'te kullanilan veri ve ydntem
hakkinda bilgi verilmj ve son bolimde sonuclar paylenistir.

2. Dalgacik dongumu ve algoritmalar

2.1. Dalgacik dongimu

Dalgacik dongimleri zaman-frekans optimizasyonuglsgian ve EKG garetindeki
gecici karakteristiklerin tespitinde kullanilabitdc etkili bir yontemdir. Dalgacik
donlsimu, f(t)isaretin temel dalgacik fonksiyon kimesi ile integrallarak

tanimlanabilir. Temel dalgacik fonksiyon kimesy,,(t), temel dalgag@in
Olceklenmesi ve 6telenmesiyle elde edilir [7].

Vs ® =%w(%j a>0,abelR. (1)

96



KODAL SEVINDIR H., CETINKAYA S., YAZICI C.

Burada a Olcekleme bise Otelemeyi temsil eden ggkenlerdir. f(t) isaretinin

dalgacik dongiimisu formalle verilmitir:

0

W, (a,b) = [ f (), (t)dt (2)

—o0

Surekli Dalgacik Donijumi (SDD) olcekleme ve oteleme gikenlerinin surekl
degerler aldgl donisum olarak tanimlanabilir. EKGaretlerinin analizinde bu oldukca
zaman alan ve hesapsal veringiilidisiren bir yaklaimdir. Ayrik Dalgacik
Donsiminde (ADD) ise 6lcekleme ve Gtelemesidkenleri ayrik dgerler alirlar [7].
Boylece garet belirli dlceklerde incelenir ve hesapsal vdtiknarttiriimis olur. Bu
yonteme c¢oklu ¢ozundrlik analizi adi verilir. Burdonda ayrik dalgacik kiimesi

v 0=2"2p @ x-K) [ keZ ©

olarak bulunabilir. Buradajve k sirasiyla 6lcekleme ve otelemeyi gdsteren tam
sayilardir. Ayrik dalgacik fonksiyonlany,, (x oytogonal bir kime okturur. Ayrik
dalgacik dongiimi katsayilari ise

Ciy _o) j f (X)y (2) x—K)dx @)

ile bulunur. Elde edilen dalgacik katsayilari yardila geri dongim formull ise
asagidakisekilde elde edilebilir:

(0= 3 e, () )

=—oK=—00

Dalgacik dongimunde garet, ayntirilirken Olcekleme ve dalgacik fonksiyonlari
cinsinden ifade edilebilir. Olgekleme fonksiyonp(x ve) dalgacik fonksiyonuy(x )

asagidaki sekilde tamimlanabilir. Buradag(k) =(-1)*h(1-k Ylmak izere siizgeg
katsayilaridir.

#(x) =+2> " h(k)g(2x— k),

(6)
w(X) =2 g(k)g(2x - k).

Coklu ¢ozunarlik analizindé seviyeli ayrgtirma sleminde garetf(x) icin ayni stizgeg

f(x)=zcj0,k¢jo,k(k)+ zzdj,kl//j,k(x) (7)

j=lo k
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Burada J> j>j, olmak uzere j, keyfi bir balangi¢ Ol¢gidir. | seviyesindeki
c, (yaklasiklik) ve d; , (detay) katsayilarini elde etmek icips-1 seviyesindekic; ,

katsayilariyla alcak ve yiksek gecirgen sizgecleistiilmistir. Ornek sayisi ise alt
ornekleme ile iki kat azaltilngtir.

Cj,n = %Cj—lkh(k_zn)
dj,n = %cj_lkg(k—Zn)

(8)

Dalgacik dongiiminde elde edilen diik boyutlu yaklaiklik katsayilari garetin sonlu
elemanh yaklaikligini verir. Dalgacik analizinde ise sadece alcakrgeghantlar dgil
aynl zamanda yuksek geciren bantlar da hesabark&dylece elde edilen tim alt
bantlarda (yaklgkhk katsayilarinda) yinelemeli olarak alcak ve kgék geciren
suzgecler yardimiyla dalgacik dadint katsayilari elde edilir. Yaklan katsayilari
haricinde detay katsayilarinin da hesaba katilitaggaretin daha ayrintili bir bicimde
analizine olanak gganir [7]. 4-seviyeli bir dalgacik paketgac yapisiSekil 1'de
gosterilmitir.

S
CAFI__-‘“"‘“‘B
cA2 \L - D1
A3 L 03
cAq I 4

Sekil 2. Doért seviyeli ayrik dalgacik dogiiminin gac yapisi.

Sekil 2'de cAn, n. seviye yakf&lik katsayisini ve cDn ise n. seviye detay katsay
gOstermektedir. Ozetle dalgacik metodu kullanaralsinyalin ayrstiriimasi ve tekrar
olusturulmasi genel olarak tgamadan olgur [8].
1) Ayrik dalgacik dongimu kullanarak sinyalin bikenlerine ayrilmasi,
2) Ortaya cikan katsayilarigigleme metoduyla yunyatilmasi,
3) Esikleme yapilmg ayrik dalgacik katsayilarindan tekrar orijinal ysilin
olusturulmasi [9].

2.2. Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) grenme sisteminde yer alan bir modeldir. Vapnik
tarafindan geitirilen DVM teknigi baslangigta iki sinifin siniflandirma problemleri igin
onerildi [10]. DVM, esitim verilerinden optimal ayirmasal diizlemini hesaplamak igin
geometrik Ozellikleri kullanir. Ayrica, lineer olrpan ayrilabilir durumlarin igin de
metotlar sundular.

Temel olarak DVM,nboyutlu x girdi vektériintin birK -boyutlu 6zellik uzayinak > n
lineer olmayan birg(x donuma ile olyturulan yiksek boyutlu 6zellik uzayinda

calisan lineer bir slemdir. P, (X) =1, w=[W,, W,,...,w, ] ve
P(X) =[@4 (%), 2, (X),....0, (X)]" agirlik fonksiyonu olmak tizere denklem (9), iki farkl
sinifi ayiran giri dizlem denklemini verir:
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y(X)=(DO(X)(p(X)=ZWJ—(p]- (X)+w, =0 9)

y(X) > Okosulunu sglayan bir sinifa ait ikery(x) < Kosulunu sglayan ise dier sinifa
aittir.

DVM ile ilgili en belirgin gercek, Lagrange carpanl kullanilarak grenme gamasinin
kuadratik programlamaya indirgenmesidir. DVM de yalan @renme ve test
asamasindaki tum siemler, cekirdek fonksiyonlari kullanilarak yapiliCekirdek

fonksiyonu K (x, x. ) = ¢" (X, )o(x keklinde tanimlanir.

DVM 06grenme gamasinda maksimal ayirma marjiniyle hedetetterin yad, = lya
da d, =-1 diye iki sinifa ayrilma problemi sagidaki gibi tanimlanan amag

fonksiyonunun dual maksimizasyon problemine incirgektedir.C kullanici tanimh
bir sabit vep, (x,,d, pgrenme veri ciftlerinin sayisi olmak tzere

d =0 (10)

e
i)

/NS

O<a. <C

kisitlamasiyla

Q(Ot)=zp:0!i —%Zplzp:aiajdide(xi,xj)

i-1 j=1

dir. Cregularizasyon parametresidir, marjinin maksimipasy ile siniflandirma
hatasinin minimizasyonu arasindaki dengeyi belirleangrange carpanlarina gore
¢cozumw,,, optimal &irlik fonksiyonunu gagidaki gibi verir:

NS
Wopt = Zasidsi(p(xsi) (12)
i=1

(12) denklemindes, N destek vektorlerinin kiimesini gostermektedir yanidgrenme
vektorleri

di(iwj¢j(xi)+W]21_ﬂi (13)

bagintisi icin aitlik isareti ile yerine getirilir. x skaler dgiskenlerdir. CGgrenme
asamasindan sonra denklem (14)y@e c¢ik)s sinyali ¢ekirdeklerin fonksiyonu olarak
belirlenir.

y(x) = is:asidi K (X5 X) + W, (14)
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ve ¢(x)lineer olmayan fonksiyonun acik formunun bilinmesgerek yoktur.y(x )n

deseri sifirdan blyikse +1 sinifina ait iken sifirdainciikse -1 sinifina aittir. Bu
calismada Oznitelik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu deesrkl (15) deki gibidir:

K(xi,xj)ze_y“xi_xj“ ,7>0 (15)

Buraday Gaussian radyal taban fonksiyonlarinin serbestrpetresidir.

2.2. Naive Bayes siniflandirici

Naive Bayes siniflandiricisi Bayes teoremi Uzerikarulan basit Bayesian
siniflandiricisi olarak adlandirilir [11]. Sinifthnici tipik olarak basit bir Bayesian
baglantisidir ve gig vektorlerinin boyutu yiksek olgu durumlarda kullanilmasi ¢ok
uygundur. Bayes kurali, siniflandirma gdg&eninin posteriorunu hesaplamak icin
kullantlir. C siniflandirma d@skeninin posterioru denklem (16) de verfdigibi
Z,,2,,..,Z, ozellik degiskenlerine bahdir.

P(C)f[ P(Z,[C)

P(Cz,,2,,...2,) =
(2.2, ) P(Z,,2Z,,....Z,)

(16)

Sinif kagullarindan baimsiz oldgu varsayilirsa, denklem (16), denklem (17) gibi
yazilabilir.

P(Z,,Z,....Z,|C) = P(Z|C)P(Z,[C)..P(Z,|C) (17)

Denklem (17) den amgdacai gibi, ortak kaullu olasilik, tim marjinal kgullu
olasiliklarin carpimi tarafindan verilidkinci varsayim, Z,,Z,,...,Z, 0zelliklerinin

dogrudan C siniflandirma dgiskenine bgh oldugu varsayimidir. Yukaridaki iki
varsayim Bayesian gtari siniflandiricisina g disinuld(gi zaman Naive Bayes
siniflandiricisi denklem (18) olarak elde edilir.

PO P(z/C)
T P(Z0,Z,00Z.)

P(Cz,,2,....2,) (18)

Bu nedenle, her 6rgen sinifini tahmin etmek icin, model denklem (18)iyazilabilir.
C =argmaxP(C)[ [ P(Z,|C) (19)
i=1

Denklem (19), her bir 6rgen sinifini tahmin etmek icin kullanilabilir.
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3. Kullanilan EKG verileri ve yontem
Bu bdlimde bu cagmada kullanilan medikal veriler ve yontem aciklagtmi

3.1. Kullanilan medikal veri

Algoritmayi test etmek icin kullanilan EKG sinyailé>hysionet MIT-BIH aritmi veri
tabanindan alinmgtir [12]. MIT-BIH aritmi veri tabaninda 47 farkligye ait her biri
yaklasik 30 dakika olarak cift kanalli kayit edilgmEKG sinyalleri mevcuttur. Her veri,
bir balik dosyasi (.hea), bir binary dosyasi (.dat) veldinary aciklama dosyasindan
(.atr) olsmaktadir. Balik dosyasi 6rnekleme sayisi ve frekansi, EKG dinya
formati, hastanin gecsni ve detayh Kklinik bilgisi vs. bilgilerini icermeikedir. Bu
calismada veri tabanindan secilen 15 verinin 10 sahkiyielsimlari QRS zirvelerini
belirlemek icin kullanilmgtir.

3.2. Kullanilan yéntem

Kalp sinyalinin izo-elektrik temeli géli anormallikler icin deisebilir ve caitli
gurulttler sinyale kagabilir [13]. Bu calgmada EKG sinyalinde zemin gezinmesi ve
gurultd temizleme problemlerinin giderilmesi iciraldacik dongimu kullaniimstir.
Guraltast temizlenmisinyal icin, 1. ve 2. tUrev bilgilerinin de dal@tilmesi ile, ayri
ayri Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes alguosalar ile QRS zirveleri
belirlenmesi yapilmgtir. Yapilan cakmada kullanilan algoritmaya g¢kin akis

diyagramiSekil 3’ de gorulmektedir.

G

Ham EKG sinyalini yiikle. Test asamasi i¢in sinvalin geri
l - kalan %050 lik kismim kullan.

Dalgacik avrisumini kullanarak

o . - - Egitim asamas1 i¢in sinvalin %50 lik
styalden zemin gezinmesini frsmun kullan. QRS zirvelerini 1, QRS
(taban hatts kaymasini) gikart. zirvesi olmayan noktalar 0 olarak ata.

T

Dalgacik giirilti temizlemey1 : -
kullanarak sinyalden yiksek Sinyalden 1. tarev ve 2.
frekans giiriltiistini gikart. tiirev bilgisini al.

| |

Sinvalin karesim al.

Y

Sinyali normalize et.

Sekil 3. Onerilen algoritmaya gkin akis diyagrami.

Bir sinyalden gurdlttleri ¢ikarma icin dalgacikl&ullanmak, gurtltt iceren bien ya
da bilgenleri belirlemeyi ve o bikenler olmaksizin sinyali yeniden eturmayi

gerektirir. Bir sinyal, ayrik dalgacik dogiimi kullanilarak aystirildigi zaman, sinyali
yuksek frekans ve alcak frekans bdalerine ayiran detay ve yakiklik sinyalleri elde
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edilir. Dalgacik ga¢ dongimunde sinyalin algak frekans bilgisini iceren yalik
sinyali tekrar aynisekilde ayrstinlir. Bu sekilde elde edilen yakiglik sinyalinde
yuksek frekans bikenleri olmadgl icin yuksek frekans guarultista giderilir. YUksek
frekans bilgisinin dyar1 ¢ikartiimasi gamasinda orijinal sinyallerin belirgin 6zellikleri
de kaybedilebilmektedir. Optimal gurulti temizlenagikleme olarak adlandirilan bir
yaklasimla yapilabilir. Eikleme sadece belirli limiti gan detaylarin kisimlarini géz ardi
etmekten olgur [2].

QRS zirvesinin gésterimi . 1.tilrevde QRS zirvesi géstarimi o A OR A GRS

Omeklem sayis Grneklem sayisi

Sekil 4. Physionet MIT-BIH aritmi veri tabanindarysan 103 no.lu EKG
verisinden bir bolim.

Sekil 4'te soldan sga ham veri Gzerinde QRS zirvesinin, ham verinitiifievi Gzerinde
QRS zirvesinin ve son olarak ham verinin 2. turézerinde QRS zirvesinin hangi
konumda yer algini gostermek icin cizdirilmgtir. Sekiller incelendii zaman QRS
zirvesinin matematiksel olarak sinyalde yer alagedinoktalardan farkli oldiu
disunulmdstir. Dikkat edilirse 1. tirev Uzerinde QRS zirvesityer aldgl noktanin
genligi sifira yakindir ve 2. tlrev Uzerinde QRS zirvesialduzu noktanin gengi ise
negatif yonde sinyalde yer alangdr noktalardan gozle gorilgekilde ayrsmaktadir.
Bu gozlemden sonra Destek Vektor Makineleri ve WaBayes algoritmalarinda
kullaniimak tzere 1. tlrev ve 2. turev bilgilerin@PRS zirvesi belirlenmesinde bize
avantaj splayaca distinilmistir. Onerilen algoritmada 6nceki gahalardan farkli
olarak 1. tirev yaninda 2. tirev bilgisi de kullemstir.

Incelenen verilerden 103 no.u ham verinin 10 sdikiy&kismi Sekil 5'de
gosterilmektedir. Zemin gezinmesiglik frekans bandinda kendini géstermektedir. Bu
distk frekans bandindaki bieni gidermek icin dalgacik agrm paketindeki analiz
yontemi yardimiyla 10. seviyeye agtrriimis sinyalden 10. seviye yaklan katsayisi ve
10. seviye detay katsayisi cikartigm (Sekil 6a). Yuksek frekans guriltisinin
giderilmesi i¢in ise zemin gezinmesi problemi gibhers olan sinyale dalgacik gurulti
temizleme uygulanmatir. (Sekil 6b).

102



KODAL SEVINDIR H., CETINKAYA S., YAZICI C.

Ham veri
1400 T

1300
1200

1100
| | {
Iy I 1 CL T
000 ] “I 'll | Ll 1 'MI ‘Ill I ||‘ | |

/ jU My Wi MW il w‘HU WU TR0 U

Genlik

900 [

800 n n I I I n n
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Orneklem sayisi

Sekil 5. Physionet MIT-BIH aritmi veri tabanindarysan 103 no.lu EKG verisinden
bir bélam.

Zemin kaymas giderilmis veri
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Sekil 6. 103 no.lu ham veri icin (a) zemin gezinmasgiderilmis durumu ve (b)
yuksek frekans gurdltisinin giderifn@urumu.

Gurdlta temizleme sonrasi elde edilen sinyal norzeatdildikten sonra QRS zirvelerini
sinyal icerisinde daha belirgin hale getirmek iginyalin karesi alinmgtir ve bdylece
son sinyal QRS zirvelerini gosteren yuksek genliNri uclari icermektedir. Son
sinyalin 1.tirev ve 2. turev goruntul&ekil 7°de gorilmektedir.
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Sekil 7. Guraltuden temizlenmil03 no.lu sinyalin 1. ve 2. tirev gorantileri.

Destek vektér makineleri ve Naive Bayes algoritmalda kullanilmak Gzere 1. tlrev ve
2. turev bilgileri sinyalden alinmaktadigekil 8'de ysil renkte olan noktalar QRS
zirvelerini, kirmizi renkte olan noktalar ise QRSrvesi olmayan noktalari
gOstermektedir.
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Sekil 8. 1.turev ve 2.turev bilgilerine bakilaralR® zirvelerinin gésterimi.

Ele aldgimiz verinin %50 lik kismi Destek Vektér makineleve Naive Bayes

algoritmalarinda @tim asamasi icin kullanilngtir. Egitim asamasinda QRS zirvesi olan
noktalar 1, QRS zirvesi olmayan noktalar O olarenmstir. Egitim asamasi sonrasi

elde edilen gorunt8ekil 9’da gortlmektedir.
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Sekil 9. Destek Vektor Makineleri algoritmagiigm asamasi sonrasi elde edilen
gorunta.

Egitim asamasi tamamlandiktan sonra ele alinan verinin kgdan %50 lik kismi bu
sefer test gamasinda kullanilngtir. Test aamasi sonrasi elde edilen gorurgékil
10’da gosterilmektedir.
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Sekil 10. Destek Vektor Makineleri algoritmasi taggtmasi sonrasi elde edilen
gorunta.
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Test gamasi sonras! elde edilen sonuclarda bazi QRSskiokmayan noktalar da 1
olarak (QRS zirvesi olarak) tahmin ediktii. Bu durum QRS zirvesine yakin bulunan
noktalarin hemen hemen QRS zirvesiyle ayni 0zel&kl sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu durumu ¢6zmek icigitien verisinde yer alan QRS zirveleri
gercekleme siresi ortalamasi belirlergtii. Test verisinde de yakjgk bu ortalama
surede gercekjeneyen QRS zirveleri elengtir. BOoylece kontrole hazir QRS zirveleri
vektorld olgturulmustur. Algoritma uygulandiktan sonra elde edilen QfS8eleri Sekil
11'de gosterilmitir.

Ham veri lizerinde belirlene QRS zirveleri gésterimi
o

Ham EKG sinyali
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(O Dodru QRS zirekeri
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Sekil 11. Destek Vektor Makineleri algoritmasi 1108.lu veriye uygulandiktan sonra
elde edilen QRS zirvelerinin ham veri tizerinde gpisti.

4. Sonuglar ve tartsma

Bu calsmada kullanilan EKG verileri MIT-BIH aritmi veri bnindan elde ediltir.
Verilerin 6n slenmesi (ham veriyi guriltilerden arindirma) ve makdrenmesi
algoritmalari icin MATLAB 2016b paket programi kaiilmstir. Bulunan QRS zirvesi
zamanlamasi ile veri tabanindaki etiketlenme aamsiadaki zaman farki 0,07 sn’ den az
ise QRS zirvesi doru tespit edilmy olarak dgerlendirilmistir. TP siniflandiricinin
dogru olarak siniflandirgm QRS zirveleri sayisi, FP siniflandiricinin yantlarak
siniflandirdgl QRS zirveleri sayisi, FN ise siniflandiricininlieyemedgi QRS
zirveleri sayisidir. Destek Vektor makineleri ve iWa Bayes algoritmalarinin
performansi gagidaki baarim olgltlerine gore belirlengtir ve sirasiyla sonuclar
Tablo 1 ve Tablo 2 de gosterilgtir ayrica tablolarda algoritmalarin gercekie
sureleri de yer almaktadir.

TP

TP+FN
TP

TP+ FP

Hata FP+FN

" TP+FN

Duyarhlik=100*

Secicilik=100*

MIT-BIH aritmi veri tabanindan alinarak incelenerd kayit, toplam 185 vuru
icermektedir. Sinyalin 1. ve 2. turev bilgilerindahil edilmesi durumunda Tablo 1'de
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Destek Vektér Makineleri algoritmasi ve Tablo 2'tee Naive Bayes algoritmasi
kullanildigi zaman elde edilen QRS zirveleri belirleme orardésterilmektedir.

Tablo 1. MIT-BIH veri tabanindan alinan verilefdestek Vektor Makineleri
algoritmasli uygulangi zaman elde edilen karim orani.

Veri no | Etiketlenmi | TP FN FP | Duyarhlikl Secicilik | Hata | Sure
Atim Sayisli (%) (%) (%) | (sn)
101 11 11 0 0 100 100 0 5.11
102 12 12 0 0 100 100 0 5.09
103 11 11 0 0 100 100 0 5.02
105 14 14 0 0 100 100 0 5.30
113 9 9 0 0 100 100 0 5.08
116 13 13 0 0 100 100 0 5.19
118 12 12 0 0 100 100 0 5.39
123 8 8 0 0 100 100 0 4.85
124 8 8 0 0 100 100 0 4.57
205 15 15 0 0 100 100 0 5.86
212 15 15 0 0 100 100 0 5.42
213 18 18 0 0 100 100 0 5.86
222 13 13 0 0 100 100 0 5.64
231 11 10 1 0 90.91 100 9.09 5.14
234 15 15 0 0 100 100 0 5.53
Toplam 185 184 1 0 99.46 100 0.54 5.27
Tablo 2. MIT-BIH veri tabanindan alinan verilefdaive Bayes algoritmasi
uygulandgl zaman elde edilen karim orani.
Veri no | Etiketlenmi | TP FN FP | Duyarlihk Secicilik| Hata | Sire
Atim Sayisi (%) (%) (%) (sn)
101 11 10 1 0 90.91 100 9.09 2.79
102 12 12 0 0 100 100 0 2.85
103 11 11 0 0 100 100 0 2.71
105 14 14 0 0 100 100 0 2.98
113 9 9 0 0 100 100 0 2.45
116 13 13 0 1 100 92.86 769 2.95
118 12 12 0 0 100 100 0 2.95
123 8 8 0 0 100 100 0 2.15
124 8 8 0 0 100 100 0 2.24
205 15 15 0 0 100 100 0 2.718
212 15 15 0 0 100 100 0 2.718
213 18 18 0 1 100 94.74 556  3.29
222 13 9 4 0 69.23 100 30.76 2.88
231 11 10 1 0 90.91 100 9.09 2.86
234 15 15 0 0 100 100 0 3.01
Toplam 185 179 6 2 96.76 98.90 432 271
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Tablolarda yer alan sonuclarin batini g6z o6nunedgh zaman Naive Bayes
algoritmasindan daha hizli sonu¢ alinmasiggensm, %99.46 duyarlilik, %100 segicilik
ve 9%0.54 hata derleriyle destek vektor makineleri algoritmasi daiya sonuc¢
vermistir.

2008 yilinda Mehta ve Lingayat, CSE veri tabanindanan 12 kanalli EKG verisini
destek vektdér makinelerini kullanarak incelgl®i; %99.3 gibi bir QRS zirvesi
belirleme orani elde etgierdir [14]. 2010 yilinda Sasikala ve Wahidabanafiadan
yapilan dger bir calsmada ise %99,89 QRS zirvesi belirleme orani beymeastir
[15]. 2001 yilinda ise Dinh ve arkagl@a EKG verilerini incelemek icin en iyi
dalgacgin %0,75 hata orani ile kibik B-spline offlunu beyan etmierdir [16]. Bu
calismada Onerilen algoritmada literattirde belirlenenesn calsmalardan farkl olarak
1. tirev yaninda 2. tarev bilgisi de kullanitm. Ayrica destek vektdér makineleri ve
Naive-Bayes algoritmasi ile verilere yapilan uygoeda sonuclari, literatirdeki bazi
calismalar ile de kiyaslanmgtir (Tablo 3). Bu ¢cabmadaki sundgumuz sonuglara gore
ele aldgimiz veri kimesi tzerinde QRS zirvesi belirlemenorigteratiirde daha 6nce
bulunan sonuclara yakindir. Bu gatiada en az hesap yuki ile en yiksekabhanin
elde edilmesi icin hesaplanmasi kolay 2 Oznitelidldnan siniflandirmasemasi
onerilmistir. QRS zirvesi belirlemesiemi sirasinda sinyale ait 1.tirev ve 2.turev Bilgi
kullanilmasi, bunlara ek olarak herhangi bir mateksal Oznitelik hesaplama
yapilmamasi, 6znitelik boyutunun literatirde yapitdm calgmalarin ¢cgundan daha
az olmasi ve kullanilan siniflandirnsgmasinin basigi sayesinde 6nerilen yontem
gelistirilecek olan tele tip (6rrign cep telefonu veya gomulu sistemler gibi) EKG Ikay
ve analiz uygulamalari ile buttslk ¢alisabilir. Dolayisiyla sunulan algoritma esnektir
ve pratikte uygulanabilir.

Tablo 3. Literatiirde yer alan bazi gadalar ile kiyaslama.

Referans Metod Veri tabarni  Duyarlillk  Segicilik
Onerilen algoritma Destek vektor] MIT-BIH 99.46 100
makineleri
Onerilen algoritma Naive Bayes MIT-BIH 96.76 98.9C
Kodal Sevindir ve Ark. Esikleme ve MIT-BIH 99.76 -
[2] dalgacik
donsUmu
Mehta & Lingayat [14] Destek vektor CSE 99.30 -
makineleri
Xia ve Ark. [17] Dalgacik MIT-BIH 99.72 99.80
donimi ve K-
ortalama
Gritzali [18] Uzunluk ve CSE 99.60 -
enerji dongumu
Mehta ve Ark. [19] K-ortalama CSE 98.63 -
Chouhan & Mehta [20] Uyarlanabilir CSE 98.56 -
esikleme
Mehta & Lingayat [21] Destek vektor CSE 99.93 -
makineleri
Gayake & Shete [22] Destek vektdér MIT-BIH 98.66 99.66
makineleri
Singh ve Khosla [23] Kenyakin | MIT-BIH 99.81 99.86
komsuluk
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