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Anahtar Kelimeler
Elektrokardiyagram(EKG),

Ozet: EKG isaretinde ST degisiminin erken tespit edilmesi myokard enfarktiis
onlenmesi acisindan olduk¢a dnemlidir. Bu ¢alismada ST degisimin erken tespit

ST degisimi, } etmek amaciyla Wigner-Ville dagilimina dayanan bir algoritma gelistirilmistir.

\lr[v}ilorll(srr-(i/iel?efadr?ﬁlsr‘nl Algoritma MIT-BIH Aritmi ve European ST-T veritabanlarindan tiretilen biyiik bir

Telge ap g ’ veride test edilmistir. MIT-BIH veritabanindan V1, V2, V4, V5 derivasyonlarinda
saglikli veya aritmi iceren 111688 R-R aralig1 ve European ST-T veritabanindan V1,
V2, V3, V4, V5 derivasyonlarinda 111688 tane ST degisimi olan R-R araliklari
secilmigtir. Siiflandirmada performans sonuglar1 dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve
pozitif 6ngor, sirasiyla %98,78, %98,55, %99,0 ve %99,01 olarak bulunmus olup
bu degerler literatiirdeki ¢alismalara ait degerlerin tstiindedir. Ayrica 6nerilen
algoritmanin hizi tele-tip sistemleri i¢in olduk¢a uygundur.

Early Detection of ST Change Based on Wigner-Ville Distrubition
Keywords Abstract: Early detection of ST change in ECG signals is very important for the
E}lf:c}tlrocardiogram (ECG), prevention of myocardial infarction. In this study, a Wigner-Ville distribution
change,

based algorithm was developed for early detection of ST change. The algorithm
was tested on big data which was were generated from the MIT-BIH database and
the European ST-T database. From the MIT-BIH database, 111688 R-R intervals
containing healthy or arrhythmias in V1, V2, V4, V5 leads and R-R intervals with
111688 ST segment changes in V1, V2, V3, V4, V5 derivations from the European
ST-T database were selected. Performance results in classification are obtained as
for accuracy, sensitivity, specificity and positive predictive, respectively 98,78%,
98,55%, 99,01% and 99,01%, these values are over of those of studies in literature.
The speed of the algorthim is also suitable for telemedicine systems.

Myocardial infarction,
Wigner-Ville distribution,
Telemedicine

1. Giris

Tip ve bilim teknik alanindaki ilerlemelere bagh
olarak ortalama insan yasam siiresi artmakta ve buna
bagl olarak diinyadaki yash niifus orani giin gectikce
yukselmektedir. Bu durum basta kronik kalp
rahatsizliklar1  olmak {lizere bir¢ok hastaligl
beraberinde getirmektedir [1]. Diinya saghk orgiiti
(WHO)'nlin yaptig1 arastirmalara gore her yil 17,5
milyon insan kalp ve damar hastaliklar1 yiiziinden
hayatin1 kaybetmektedir. Bu da diinyadaki 6liimlerin
yaklasik %31 ine denk gelmektedir. Ayrica kalp
hastaliklarina bagli meydana gelen 6liimlerin %80’ini
kalp krizi ve fel¢ olusturmaktadir [2].

Myokard enfarktiis (MI) kalp atardamarlarinin
tamamimin tikanmasi ya da kalp kasi hiicrelerinde

*ilgili yazar: ilknurkayikcioglu@ktu.edu.tr

kan akisinin azalmasi sonucu meydana gelir [3]. MI
diinyadaki kalp rahatsizliklarina bagh olim ve
sakatliklarinin en biiyiik sebeplerinden biridir [4].

MI Holter esasli EKG sinyallerinden, biyokimyasal
belirleyicilerden ve Ekokardiyografi goriintiileme ile
teshis edilebilir [5]. MI belirtileri EKG sinyalinin ST
kismindaki degisimlerden tespit edilebilir [6]. Suskun
iskemi (silent ischemia) uzun dénemli olup yavas
gelismektedir [7]. ST kismindaki ciddi degisimler
kalp krizinden saatlerce 6nce olusmakta ve kalp krizi
siiresince devam etmektedir [3]. Yukarida izah
edilen teshis yontemlerinde; bir zaman gecikmesi s6z
konusu oldugu icin tedavi etkinligi diisiik olmaktadir.
Bundan dolay1 EKG sinyali ger¢ek zamanl izlenerek
ST kismindaki degisimlerin erken tespiti edilmesi
tedavinin etkinligi icin oldukc¢a 6nemlidir. Bilgi ve
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teknoloji alanindaki gelismeler hastalarin Tele-Tip
sistemleri ile daha az bir maliyet ve yiiksek yasam
kalitesi ile takip edilmesine imkan tanimaya
baslamistir. Bu sistemler hastada olusabilecek saglik
problemlerini dnceden bulur ve miidahalenin daha
kisa silirede yapilmasint ve gerekli onlemlerin
alinmasina olanak saglar [8].

Bu calismada ST degisimini erken tespit edebilecek
bir smiflandirma algoritmasinin  gelistirilmesi
hedeflenmistir.  Algoritma  Wigner-Ville esash
Oznitelikleri kullanmakta olup; performans analizi
bircok siniflandirma tekniklerinde yapilmis ve
literatiirde bulunan yontemlerle Kkarsilastirilmistir.
Bu konu ile ilgili ¢alismalar bir sonraki kisimda
ozetlenmistir. Uciincii béliimde gelistirilen algoritma
ayrintill bir sekilde izah edilmistir. Algoritmanin
performans sonuglari ve diger yontemlerle
karsilastirilmasi sirasiyla Béliimler 4 ve 5’de ve son
olarak da Tegsekkiir ve Referans boliimleri verilmistir.

Bu alanda bir¢ok arastirmaci farkli o6znitelikler,
sinifflandirma yontemleri ve farkli veritabanlar
kullanarak ST kismindaki degisimleri tespit etmeye
calismislardir. Bu ¢calismalarda 6znitelikler, Dalgacik
Doéniistimii [9-10], Karhunen-Loeve Déniistimi (KLT)
[11-12], Genetik Algoritmas1 [13], Sakhi Markov
Modeli (HMM) [14], Vektorkardiyografi (kalp yoney
egrisi cizim yontemi) ST-T Metodu [15] ve Saklh
Markov Modeli (HMM) ve Gauss Karisim Modeli
(GMM)[16] kullanilarak elde edilmistir. Calismamizda
ise Wigner-Ville esasli dznitelikler gelistirilmistir.

Xu vd. [3], sekilsel siniflandirmayla ST boélimiini
tespit etmislerdir. Toplamda 17,314 EKG atimi
European ST-T veritabanindan alinmistir. Egitim ve
test dogruluklar1 %91,8 ve %90,1 olarak verilmistir.
Liu ve digerleri [6] calismalarinda EKG isaretine
20.dereceden polinom uydurmuslardir. Karar Destek
Makineleri, Rastgele Agaclar, Karar Agaclari ve Naif
Bayes siniflandirma algoritmalar1 kullanarak MI
tespit etme dogrulugu en yiiksek %94,4 bulunmustur.
Calismanin EKG sinyalleri Physikalisch-Technische
Bundesanstalt veritabanindan (PTBdb) alinmis olup
standart 12 derivasyon kullanilmistir. Calismada 148
ST degimli ve 52 saglikl veri secilmistir. Exarchos vd.
[17], EKG verilerini European Society of Cardiology
ST-T veritabanindan seg¢mislerdir. Veritabanindan
e0104 numaral verinin 2 saati yani tamami e0103,
e0105, e0108, e0113, e0114, e0147, e0159,e0162 ve
€0206 numaralar verilerinin 1 saati se¢ilmistir. Bu
secim sonucunda 86384 Kkalp atimi normal veya
iskemi olarak etiketlenmistir. Duyarlilk %87 ve
ozgullik %93 degerlerini tespit etmislerdir. Dranca
vd. [18], c¢alismalarinda Karar Destek Agaclari
kullanarak ger¢cek zamanli ST degisinin tespitini
saglamistir. ~ Veritaban1 olarak Long Term ST
veritabani sec¢ilmistir. Duyarlilik ve pozitif 6ngori
degeri sirasiyla  %83,33  %77,31 olarak tespit
etmislerdir. Tang vd. [19], Long Term ST-T
veritabanini kullanmiglardir. Calismada Sakli Markov
Modeli (HMM) kullanilarak 6znitelik ¢ikartimi

gerceklestirilmistir. Duyarlilk ve pozitif o6ngori
degeri sirasiyla %89 ve %85 verilmistir. Al-Fahaum
vd. [20], rastgele 14 tane hastalikli EKG sinyalini
European ST-T veritabanindan ve 24 tane rastgele
normal  EKG  sinyallerini  MIT-BIH  Aritmi
veritabanindan se¢mislerdir. Yiiksek Frekans Analizi
teknikleri uygulanarak ortalama duyarhlik ve pozitif
ongori degeri swrasiyla % 100 ve %93,33
bulmuslardir. Papaloukas vd. [21], Kural Tabanli Atim
siniflandirmasiyla hastalikli boliim tespiti
saglamiglardir. Bu yontem ESC ST-T veritabaninda
test edilerek duyarhilik ve pozitif 6ngorii degeri
sirasiyla %93,8 ve %78,5 olarak verilmistir. Kumar
vd. [22], ST segmentindeki sapmalar sonucu olusan
izoelektrik Enerji fonksiyonu kullanarak MI tespitini
saglamiglardir. European ST-T veritabanindan
sectikleri e€0103, e0104, e0105, e0108, e0113,
e0114,e0147, e0159, e0162,e0206 numarall
verilerden toplamda 43,876 ST bolimi almislardir.
Ortalama duyarlilk %98,12 ozgillikkse %98,16
olarak belirlenmistir. Yukarida verilen ¢alismalar ve
calismamizin sonuglari karsilastirma amaciyla Tablo
4’de verilmistir.

Bu calismada MIT-BIH Aritmi ve European ST-T
veritabanlar1  birlikte  kullanilmistir.  Toplamda
223376 tane hastalikly, saglikli ve ST degisimi iceren
R-R araliklar secilip literatiirdeki ¢alismalara gore
daha biiyiik bir veri tabani olusturulmustur.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada EKG sinyalindeki herhangi bir R-R
araligindaki ST kisminda bir degisim olup olmadigin
tespit edebilecek bir algoritmanin gergeklestirilmesi
amaglanmistir. Algoritmada giris olarak sadece R-R
aralign ~ almarak  6znitelik  ¢ikartimi  islemi
saglanmistir. Ayrica algoritma hicbir filtrelemeye
ihtiyag duymamaktadir. Algoritmanin biiyik bir
veritabaninda egitimi ve testi yapilmistir. Yontemde
kullanilan Veritabani, Onisleme, Oznitelikler ve
Siniflandirma asamalar1 sirasiyla asagida
aciklanmistir.

2.1. Veritabani

Veriler MIT-BIH aritmi veritabani ve European ST-T
veritabanindan alinmistir [23]. MIT-BIH
veritabanindan V1, V2, V4, V5 derivasyonlar
secilmistir. Bu veritabaninda 13 farkli aritmi tipi
kullanilmistir. Bunlar sol dal blogu (LBBB), sag dal
blogu (RBBB), erken kulak¢ik atimlar1 (AP), anormal
erken kulak¢ik atimlar1 (aAP), siipraventrikiiler
ektopik atim veya erken ektopik atim, ventrikiiler
erken karincik atimi (PVC), normal ve karincik atim
fiizyonu (fVN), nodal (junctional) kagak atim
(NE),ventrikiiler kacak atim (VE), yapay vuru, yapay
ve normal vuru fiizyonu (fPN), ventrikiiler flutter
dalga, nodal (junctional) erken atim (NP)’dur.

Toplamda saghkli veya aritmi iceren 111688 R-R
aralign secilmistir. Bu veri adlarn ve sayilan
derivasyonlarla birlikte Tablo 1’'de verilmistir.
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European ST-T veritabaninda V1, V2, V3, V4, V5
derivasyonlar1 kullanilmistir. Bu verilerden 111688
tane ST yilikselmesi veya diismesi olan R-R araliklari
secilmistir. Bu veri adlar1t ve toplam sayilan
derivasyonlarla birlikte Tablo 2’de verilmistir. MIT-
BIH veritabanindaki sinyallerin 6rnekleme frekansi
360 Hz iken European ST-T veritabanindakilerin 250
Hz'dir.

Tablo 1. MIT-BIH Aritmi Veritabanindan Alinan Kayitlar

Derivasyon  Veri Adi Toplam

V1 101,105,106,107,108,109,111, 92157
112,113,115,116,118,119,121,
122,200,201,202,203,205,207,
208,209,210,212,213,214,215,
217,219,220,221,222,223,228,
230,231,232,233,234

\' 102,103,104,117 7939

V4 124 1604

V5 100,102,104,114,123 9988

Toplam: 111688

Tablo 2. European ST-T Veritabanindan Alinan Kayitlar
Derivasyon  Veri Adi Toplam
Vi €0403,e0614,e0704,e0801, 11496
e0808,e1302,e1304

V2 €0305,e0306,e0415,e0515,
€0603,e0604

V3 €0106,0110,e0129,e0302,

V4 €0104,e0105,e0107, 0108,
e0111,e0112,e0113,e0114,
e0116,0118,e0119, 0121,
e0122,e0124,e0125, e0126,
e0127,e0139,e0147, 0148,
e0154,e0159,e0161, e0162,
e0163,e0166,e0170,e0501,
e0607

V5 e0115,e0202,e0204,e0205,
€0206,e0207,e0208,e0210,
€0211,e0212,e0213,e0303,
€0304,e0305,e0306,e0403,
€0404,e0405,e0410,e0411,
e0415,e0417,e0418,e0515,
€0602,e0603,e0605,e0607,
€0609,e0613,e0613,e0614,
e0808,e1302,e1304

Toplam:

8245

6004
38349

47594

111688

MIT-BIH Aritmi veritabanindaki hastalikli ve saghkli
veriler bir smif, European ST-T veritabanindaki
aritmi olan veriler farkli bir sinif olacak sekilde
toplamda 2 smif olusturulmustur. Buradaki amag ST
degisimini (yiikselmesi veya diismesi) saglkh
verilerden ve diger hastaliklardan ayirt etmektir. Bu
amagcla MIT-BIH Aritmi veritabanindaki V1, V2, V4 ve
V5 derivasyonundaki hastalikli ve saglikli veriler bir
sinif olarak secilmistir. MIT-BIH Aritmi veritabaninda
V3 derivasyonuna ait kayitlar bulunmadig: icin V3
derivasyonu segilememistir. Diger sinifsa European
ST-T wveritabanindaki V1, V2, V3, V4 ve V5
derivasyonlarindaki ST degisimi (diismesi veya
ylikselmesi) olan kayitlar alinmistir. Calismanin en
onemli amaglarindan biri de derivasyondan
bagimsizhiktir.  Bu nedenle  European  ST-T

veritabanindaki V3 derivasyonu ozellikle
cikarilmamistir.
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Sekil 1,2,3 ve 4’te kullanilan veritabanlarindan alinan
ornek R-R araliklar1 verilmistir.

2.2. Oznitelik ¢ikartim

EKG sinyallerinin genel sekli olmasina ragmen
hastalikh EKG sinyallerin sekilleri ve normal EKG
sinyallerinin sekilleri birbirinden olduk¢a farkhdir.
Ayni zamanda EKG sinyalleri alindigi ortama ve

alindig1 kisiye gore farkli sekillerde karsimiza
¢cikmaktadir.

EKG sinyalleri birgok giriiltiden rahatlikla
etkilenmektedir. Bunlardan baslicalar1 viicut ve

elektrot arasindaki degisimlerden kaynakli diisiik
frekans  guriltileri, hastanin  hareketlerinden
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kaynakli kas giiriltiileri ve cevredeki cihaz veya
sebekeden kaynakli elektromanyetik giiriltiilerdir.

2.2.1 Yumusatilmis (smoothed) sahte (pseudo)
wigner-ville zaman-frekans dagilimi

EKG sinyalinin dogru bir sekilde analiz edilebilmesi
yukaridan bahsedilen sebeplerden dolay1 oldukca
zordur. Bu amagla c¢alismada geleneksel zaman
frekans analizi yontemlerinden farkl bir yontem olan
ve glicli zaman-frekans ¢6ziiniirliigiine sahip
Yumusatilmis  Sahte  Wigner-Ville  déniistimi
Oznitelik cikartimi asamasinda kullanilmistir [24-25].
X (t) sinyalinin Wigner-Ville dagilimi1 asagidaki
formiilde verilmistir.

WV (t,w) =f_+;° s(t+ g)s*(t - %)e‘j“’td‘r (D

s (t): Sinyalin zaman serisi

s *(t): Sinyalin karmasik eslenigi
t: Anlik zaman

w: Anlik frekans

T: Zaman gecikmesi

Wigner-Ville dagiliminin en 6nemli problemi ¢apraz
terimledir. Iki kuvvetli frekans bileseni arasinda
olusan c¢apraz terimler Yumusatilmis Wigner-Ville
dagilimi kullanilarak ortadan kaldirilabilir [26].

SPW(tw)=[ "7 [*s (t+2) st - 2
2gW)h(v)e tdvdr

v: Dengeleme Frekansi

g(): Zaman (Frekans uzayindaki yumusatilmis
pencere)

h(t): Frekans (Zaman uzayindaki yumusatilmis
pencere)

Pencereleme operasyonundaki h ve g yumusatilmis
Wigner-Ville dagilimindaki zaman ve frekans uzayini
ifade eder. Bu pencere se¢me islemiyle zaman frekans
¢Ozlinlrligic ve capraz terim seviyeleri arasinda
istenilen denge saglanmaya c¢alisihir. Genelde
dikdortgensel veya Kaiser pencerelemeler tercih
edilir [26]. Calismada Hamming pencereleme
yontemi kullanilmistir.

R-R  aralign igcin sinyalin ortalama degeri
hesaplanmistir. Daha sonra standart sapmaya
boliinerek sebeke veya cihazdan kaynakli EKG sinyali
genliginde olusabilecek yanlis kararlarin 6niine
gecilmesi saglanmistir. Bu islem hem hizli hem de
sade olup gercek-zamanli uygulamalar icin bir engel
teskil etmemektedir. Calismada gii¢lii zaman-frekans
¢oziinlrligiine sahip olan Yumusatilmis Sahte
Wigner-Ville donistimi oznitelik  ¢ikartimi
asamasinda kullanilmistir [24-25]. Her bir R-R
araligina Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville dontisiimii
uygulanmistir. Doniisim sonucunda 2 boyutlu
katsay1r matrisi elde edilmistir. Bir sonraki asamada

cesitli sebeplerden olusan giiriltiiniin  etkisini
azaltmak icin band gegiren filtreleme uygulanmistir.
Frekans ekseninde ilk ve son %3 noktalarina tekabiil
eden frekanslar kesim frekanslar1 olarak secilmistir.
R-R araliginin baslangi¢ ve bitis noktalar1 ¢ok biiyiik
farkliliklar icermedigi icin baslangic ve bitis
noktalarinin %3 kisimlari ihmal edilmistir. Isaretin
geriye kalan kismi 5 esit araliga boliinmiistiir.
Boylece dikey ekseni frekans degerleri, yatay ekseni
ise zaman degerleri olan 5 boélge olusturulmustur. Bu
bolgelerin  6ncelikle maksimum ve minimum
katsayilar1 daha sonra ise tlirevinin maksimum ve
minimum katsayilar1 belirlenmistir. Daha sonra 10
tane maksimum 10 tane minimum degerler sirasiyla
yazilarak her bir R-R araligl i¢in boyutu 20 olan
Oznitelik vektori olusturulmustur.

2.3. Siniflandirma

ST degisimi (diismesi veya ylikselmesi) V1, V2, V3,
V4, V5 derivasyonlarinda daha etkin goziikiir.
Bundan dolayr smiflarin  biri sadece bu
derivasyonlardaki ST degisimlerinden
olusturulmustur. Diger simif ise V1, V2, V4, V5
derivasyonlarina ait saglikli veri ve aritmilerden
olusturulmustur.

Calismada onerilen yontemin egitim ve test
performans analizini tespit etmek icin Matlab
yazilimindaki  Classification Learner Toolbox'i
kullanilmistir. Egitim asamasinda 10-kat katlama
(10-fold) yaklasimi kullamilmigtir. Onerilen yontemin
siniflandirma  performans degerlendirmesi igin
Destek Vektor Makineleri (DVM), K-En Yakin
Komsuluk (K-EYK) ve Topluluk Simflandiricilar
yontemlerinden yararlanilmistir.

Tim DVM yontemlerinde yumusak-ayrim sabiti 1
olarak secilmistir. Dogrusal DVM yonteminde
cekirdek fonksiyonu olarak (3)'deki formiil
kullanilmistir. Buradaki K ¢ekirdek fonksiyonunu ve
T transpozeyi ifade eder.

KX, %) =% %, 3)

Fine Gaussian (Radyal Tabanli) ve Medium Gaussian
(Radyal Tabanli) DVM yontemlerinde ¢ekirdek
fonksiyonu olarak (4)’deki formil kullanilmistir. Bu
formiilde; 4 cekirdek o6lcekleme degeridir. Fine
Gaussian (Radyal Tabanli) DVM ydnteminde 4 degeri
g esitlenmistir. a degeri egitim verisindeki 6znitelik
vektdriiniin  siitiin  sayisim ifade eder. Onerilen
yontemde a=20’dir.

K%)= exp (=7 x| 4)

Medium Gaussian (Radyal Tabanli) DVM’de ¢ekirdek
olcekleme degeri Va olarak secilmistir. Kubik ve
Kuadratik DVM ydnteminde ¢ekirdek fonksiyonu
olarak (5)'deki esitlik kullanilmistir. Kiibik DVM
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yonteminde p=3, Kuadratik DVM’de ise p=2 olarak
secilmistir.

K (% %) = (L+%7%, )’ (5)

K-EYK siniflandirma yéntemlerinde farkl k degerleri
ve farkli uzaklik hesaplama yontemleri
kullanilmamaistir. Fine K-EYK, Medium K-EYK, Coarse
K-EYK algoritmalarinda uzaklik hesaplamasinda
Oklid uzaklig: kullanilmistir ve sirasiyla k=1, k=10 ve
k=100 olarak secilmistir. Oklid uzakhigi (6) daki
formiilde p=2 secilerek elde edilir.

(ilxi—yilpj%’ (6)

i=1

Kosiniis K-EYK algoritmasinda uzaklik
hesaplamasinda kosiniis uzakligit kullanilmistir.
Kosiniis uzaklig1 (7)’deki gibi ifade edilebilir burada T
transpozeyi ifade eder ve k =10 se¢ilmistir.

I S a (7)
(X.XT)(Y.YT)

Kubik K-EYK algoritmasinda uzaklik hesaplamasinda
(6)'daki Minkowski uzakligi p=3 ve k=10 olarak
secilmistir. Weighted K-EYK algoritmasinda uzaklik
hesaplamasinda Oklid uzakhg kullanilmistir ve k=10
secilmistir. Diger K-EYK yontemlerinden farkl olarak
Komsuluk agirliklandirilmast yapilmis ve agirhik

degeri dl—z olarak seg¢ilmistir.

Siniflandirici Topluluklar: siniflandirma isleminin tek
bir siiflandirma algoritmasiyla yapmak yerine;
bircok siniflandirma algoritmasi sonucunda elde
edilen sonuglarin birlestirilmesine  ydnelik
yontemlerdir [27].

Boosted Trees siniflandirma yonteminde; AdaBoost
algoritmas1 Karar Agaci smiflandirma yontemiyle
kullanimistir. AdaBoost algoritmasinda egitim veri
setinden  bir  smiflandirict  olusturulur  bu
siniflandiricinin  test sonucu basarisina gore, ilk
iterasyonda yanlis smiflandirilmis 6rnekler bir
sonraki iterasyonda basarili olsun diye agirliklar
artirthr. ~ Onerilen  yéntemde Boosted Trees
siniflandirma performans degerlendirmesinde
iterasyon sayis1 50 ve olusturulacak agac¢ sayis1 100
olarak alinmistir [28].

Bagged Trees smiflandirma yodnteminde; Rastgele
Ormanlar(RO) algoritmasi Karar Agaci siniflandirma
yontemiyle kullanilmistir. RO, Bagging (Torbalama)
yontemine rastgelelik 6zelligi eklenerek gelistirilmis
seklidir. Bu ydntemde agacin her bir diigiimiinde
rastgele olarak secilen degiskenler arasinda en iyi
olani kullanarak her bir digimii dallara ayirr.

Rastgele 6zellik secimi kullanilarak agaclar gelistirilir.
Bu agaclarin gelistirilmesinde CART algoritmasi
kullanilir. RO algortimasinda olusturulacak olan agag
sayis1 100 olarak secilmistir [29].

AltUzay K-EYK yonteminde Rastgele Alt Uzay
algoritmas1  K-EYK  smniflandirma  ydntemiyle
kullanilmistir. Rastgele Alt Uzay algoritmasinda Ho
tarafindan  Onerilmistir. Bu ydntemde egitim
kiimesindeki tim ornekler verilmektedir ancak bu
orneklerin tim 6zelliklerinin verilmesi yerine
rastgele secilen ozellikleri alinmaktadir. Bu sekilde
her seferinde siniflandirma yontemlerine farkh
uzaylardaki verilerin dagilimlar verilip olaya farkl
acilardan bakilabilmektedir [30]. Onerilen yéntemde
AltUzay K-EYK siniflandirma performans
degerlendirmesinde; K-EYK komsu sayis1 100 ve alt
uzay boyutu gercek uzay boyutun yarisi olan 10
olarak alinmistir.

3. Bulgular

Onerilen yéntemi test etmek icin bircok siniflandirma
algoritmas1 kullanilmistir. Siniflandirma yontemleri
anlam karigiklihgina sebep olmamak igin ingilizce
isimleri ile verilmistir.

Baslangicta olusturdugumuz 111688 aritmili ve
saglikli veri, sinif 1 olarak diger 111688 ST degisimi
olan veriler sinif 2 olarak atanmistir. Daha sonra bu
veriler rastgele karistirillarak 223376 degerine sahip
6znitelik seti hazirlanmistir. Egitim dogrulugu ve test
dogrulugu, duyarhiligy, ozgulligi asagidaki
formiillerden yararlanilarak hesaplanmistir.

Dogruluk = L L — (8)
GP+SP+SN+GN
GP
Duyar]111k=GP+SN 9
OZgUIIUk:m (10)

GP: Gercgek pozitiflerin sayisi
SP: Sahte pozitiflerin sayisi
SN: Sahte negatiflerin sayisi
GN: Gergek negatiflerin sayisi

Daha sonra 2 siniftan da esit sayida veri alindig1 icin
yayginlik  (prevalence) degeri 0.5 olarak
bulunmustur. Duyarlhlik, o6zgillik ve yayginlik
degerleri kullanilarak pozitif 6ngorii degerler de
asagida ki formiillerden yararlanarak hesaplanmistir.
Bahsedilen islem 3 defa tekrarlanarak degerlerin
ortalama ve standart sapmalar1 Tablo 3’de
verilmistir.

DXY

Pozitif Ongori Deger = ——————-——

(11
Duyarlilik:D

Yayginlik:Y
Ozgiilliik:0
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4. Tartisma ve Sonug¢

Tablo 3’den de gorildigi gibi dogruluk, duyarlilik,
ozgullik ve pozitif 6ngori deger sirasiyla %93,80 ve
%98,78, %93,46 ve 98,84%, %94,15 ve %99,58,
%94,40 ve %99,56 arasinda degismektedir. En iyi
siniflandirma sonuclariin, Destek Vektér Makineleri
(DVM) algoritmalarindaki Kiibik DVM ydnteminde;
K- En Yakin Komsuluk algoritmalarindaki Weighted
(K-EYK) yonteminde; Siiflandirici  Toplulaklar:
algoritmalarindaki Bagged Trees yonteminde oldugu

onerilen yontemin kararli bir sekilde c¢alistigini
gostermektedir.

Tele-tip uygulamalarinin temel amaglarindan biri de
kritik bir durumda hastaya bir an 6nce miidahale
edip gerekli 6nlemleri almak oldugu i¢in aritmi tespit
hiz1 olduk¢a 6nemlidir. Bu calismada ST degisimin
algilanabilmesi i¢cin 3 temel siire g6z Oniinde
bulundurulmustur. Birincisi R-R tepeleri
hesaplanirken gegen siire, ikincisi  0znitelik
cikartilirken gecen siire ve sonuncusu da test icin

gorilmiistiir. Bu algoritmalarin dogruluk, duyarlilik, gecen  siiredir. Bu c¢alismada R tepeleri
ozginlik degerlerinin standart sapmalar1 sirasiyla veritabanindan direk alinmistir.
maksimum 0,17, 0,16, 0,17 degerlerinde oldugu
gozlemlenmistir. Standart sapmalarin diisiik olmasi
Tablo 3. Onerilen Yéntemin Performans Analizi
Egitim Test
Smiflandirma Yéntemi Dogruluk Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik PPD
(%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri (DVM)
Kuadratik 98,1 +0,6 97,69 +0,02 97,92 +0,05 97,43 0,04 97,44
Kubik 98,73+ 0,06 98,76 +0,04 98,77 +0,02 98,83 +0,07 98,83
Fine Gaussian 98,76+ 0,06 97,78+ 0,04 95,98 +0,07 99,58 +0,01 99,56
Medium Gaussian 98,7 £0,00 98,72 £0,02 98,62 0,05 98,82 +0,02 98,82
Dogrusal 93,73 £0,06 93,80 £0,02 93,46 +0,08 94,15 +0,13 94,40
K-En Yakin Komsuluk (K-EYK)
Fine 98,6 0,00 98,65 0,00 98,84 +0,00 98,47 0,00 98,48
Medium 98,63 0,06 98,56+ 0,03 98,65 +0,02 98,67 +0,03 98,67
Coarse 97,97 +0,21 98,05 0,17 98,24 +0,16 97,85 0,17 97,86
Cosine 98,5 #0,00 98,52+ 0,04 98,53 + 0,05 98,51 0,04 98,51
Cubic 98,46 £0,06 98,48+0,04 98,40 £0,08 98,51 £0,01 98,51
Weighted 98,7 £0,00 98,69+ 0,02 98,73 £0,01 98,56 0,02 98,56
Siniflandirici Topluluklari
Bagged Trees 98.73 =0.06 98.78 =0.02 98.55 +0.06 99.01 0.02 99.01
Subspace k-NN 98.63 £0.06 98.71+0.04 98.58 £0.04 98.83+0.04 98.83
Boosted Trees 95.1 £0.00 95.18+0.00 94.01 £0.00 96.35 +0.00 96.43
*PPD: Pozitif Ongorii Deger
Tablo 4. Onerilen Yéntemin Diger Calismalarla Karsilastirilmasi
Yazar Veritabani Dogruluk (%) Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) PPD (%)
3] European ST-T 17,314 EKG 90,1 ) ) )
atimi
Physikalisch-Technische
[6] Bundesanstalt Veritabani 94,4 - - -
148 aritmi ve 52 saghkl veri
European ST-T veritabani 10
[17] veri normal veya aritmi - 87 93 -
86384 kalp atimi
[18] Long Term ST-T Veritabani - 83,33 - 77,31
[19] Long Term ST-T Veritabani - 89 - 85
European ST-T veritabani 14
[20] veri aritmi MIT-BIH - 100 - 93,33
veritabani 24 veri normal
[21] European ST-T veritabani - 93,8 - 78,5
European ST-T veritabani 10
[22] veri43,876 ST segmenti ) 98,12 98,16 )
Onerilen European ST-T veritabani
Yontem MIT-BIH veritabam 98,78 98,55 99,01 99,01

*PPD: Pozitif Ongorii Deger
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Oznitelik ¢ikartihirken 2 tane veritabanindan
yararlanilmistir. MIT -BIH veritabaninda bir RR
aralig1 icin 6znitelik ¢ikartimi icin gerekli siire 2.9
saniye European ST-T veritabani i¢inse 1.6 saniyedir.
Test stiresi oldukea kisa oldugu icin ihmal edilebilir.
Toplam siire yaklasik olarak 3 atim i¢in gecen siire
kadardir. Hem bu siireye bakildiginda hem de
yontemin dogrudan bir 6n islemeye gerek duymadigi
goz oOnune alindiginda Tele-tip uygulamalar igin
uygun oldugu goriilmektedir.

Calismada O6znitelik ¢ikartimi siireleri hesaplanirken
kullanilan bilgisayarin islemcisi 64 bit Intel(R) Core,
998 MHz. RAM'i ise 4,00 GB’ dir. Yontemde kullanilan
algoritma Matlab ortaminda optimize edilmeyen
kodlarla gelistirildigi i¢cin hesaplama siiresi istenilen
degerde c¢ikmamistir. Bu siire C programla dili
kullanilarak ve Wigner-Ville Kkatsayilarinin sayisi
azaltilarak disitiriilebilir.

Siniflandirmada kullanilan veriler bay-bayan farkh
cinsiyetlere  sahip, farklh yas gruplarindaki
hastalardan alinmistir. Verilerin farkli hastalardan
olmasina ragmen  yiiksek bir  performans
saglanmistir. Tablo 4’de gosterilen literatiirdeki diger
calismalarla kiyaslandiginda onerilen yontemin
dogruluk, duyarhilik, 6zgiilliik ve pozitif ongdrii deger
acisindan  basarisinin  daha  yiiksek  oldugu
goriilmektedir. Ayrica oOnerilen yontemde diger
yontemlere  gore daha  biiyiilk  veritabani
kullanilmistir. Tablo 4’te goriildigi gibi sadece bir
c¢alismanin  [20] dogruluk degerinin Onerilen
yontemden daha iyi sonug¢ verdigi gorilmiistiir.
Ancak bu calismanin pozitif 6ngorii degerinin
onerilen yonteme gore olduk¢a diisiik oldugu
gorilmiistir ve c¢alismanin gergcek zamanli olup
olmadig1 hakkinda bir bilgiye yer verilmemistir.
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