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Oz kodlayic1 kullanarak Elektrokardiyogram Sinyallerin Simiflanmasi
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Ozet — Elektrokardiyogram (EKG) sinyali temel olarak kalbin elektriksel aktivitesine karsilik gelir.
Literatiirde EKG sinyali, kalp anormalliklerini teshis etmek, duygu tanima ve biyometrik tanimlama gibi
cesitli amaglar icin analiz edilmis ve kullanilmistir. EKG analizi (analizin tiirline bagli olarak), 6n isleme,
Oznitelik ¢ikarma, 6znitelik se¢imi, 6znitelik doniisiimii ve siniflandirma gibi birka¢ adim igerebilir. Her
bir adim1 gergeklestirmek, ilgili analiz i¢in ¢ok Onemlidir. Bu calismada Oznitelik ¢ikarimi i¢in 6z
kodlayic1 derin 6grenme agi; siniflandirma i¢in ise K En yakin komsuluk (KNN), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglart (ANN) yontemleri kullanilmis ve en yiiksek Dogruluk %72,16

olarak elde edilmistir.
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. GIRIS

Kalbe bagli hastaliklar1 diinyada milyonlarca
erken 6liime neden olmaktadir [1]. Bu nedenle kalp
sagligin korunmasi gereken hayati bir organdir.
Elektrokardiyogram (EKG) Kkalpteki elektriksel
aktiviteyi gosteren isarettir. EKG'den alinan ham
sinyal, kalp atis hizina gore kalp sinyalini
tanimlamak ve smiflandirmak i¢in kullanilir.
Kaydedilen her EKG sinyalinde kalp sinyallerinin
normal mi yoksa anormal mi oldugu analiz edilir.
Diizenli bir sinyalin genligindeki anormal sekil
veya diizensiz zaman aralig1 aritmileri gosterir.
EKG sinyallerindeki aritmilerin otomatik olarak
tespit edilebilmesi i¢in adimlar 6znitelik ¢ikarimi
ve sinyal siniflandirmasi olmak tizere ikiye ayrilir.
Ancak EKG sinyallerinin de giiriiltiiden armmisg
oldugu tespit edilemez. Bu nedenle 6zniteliklerin
cikarilmasindan once ham sinyal ilk olarak 6n

isleme asamasina girer. Giiriiltiiyii ortadan
kaldirmak i¢in On isleme asamasinda gesitli
filtreleme prosediirleriyle ham EKG sinyali
filtrelenir. Filtrelenen sinyal giirliltiiden

arindirildiktan sonra sinyalden &znitelik ¢ikarilir.
Hastalarin dogru teshis edilmesine yardimc1 olmasi

amaciyla cikarilan 6zniteliklere gore EKG sinyali
siniflandirma yontemiyle siniflandirilir.

Yapilan calismalarda, EKG sinyallerini kesin
olarak tanimlamak igin ¢esitli analiz teknikleri ve
algoritmalar kullanilmistir. Bu teknikler, dalga
sekli fonksiyonlarini [2], dalgacik tabanli 6znitelik
cikarimlarin1  [3], frekans tabanli  Oznitelik
cikarimimi [4] ve istatistiksel Ozellikleri [5] igerir.
Cikarilan bu Oznitelikleri simiflandirmak i¢in
kullanilan yontemler arasinda destek vektor
makineleri [6], karar agaclar1 [7], yapay sinir aglari
[8], K en yakin komsuluk [9] yer alir.

Bu calisma, ii¢ farkli sinifa ait EKG sinyallerini
siniflamay1 amaglamaktadir. Bunun i¢in yeni bir
yaklasim sergileyerek dnce Oz kodlayici yontemi
ile Oznitelikler elde edilmis; sonra Destek Vektor
Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve
K En yakin komsuluk (KNN) gibi farkli makine
O0grenmesi yontemleri ile siniflama yapilmastir.

. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Seti

Bu calismada, {ii¢ insan grubundan veya
simifindan elde edilen EKG verileri kullaniliyor:
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kardiyak aritmisi olan kisiler, konjestif kalp
yetmezligi olan kisiler ve normal siniis ritmi olan
kisiler. U¢ PhysioNet veri tabanindan alinan 162
adet EKG kaydi kullanildi [10]: MIT-BIH
Arrhythmia Database [11][12], MIT-BIH Normal
Sinus Rhythm Database [11] ve The BIDMC
Congestive Heart Failure Database [11] (Sekil 1).
Toplamda ritim bozuklugu olan kisilerden 96,
konjestif kalp yetmezligi olan kisilerden 30 ve
normal siniis ritmi olan kisilerden 36 kayit
bulunmaktadir. Amag, aritmi (ARR), konjestif kalp
yetmezligi (CHF) ve normal siniis ritmini (NSR)
ayirt edecek bir siiflandirict bulmaktir.
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Sekil 1. ARR, CHF ve NSR’ye ait EKG kayitlar1

A. Oz kodlayict (Auto Encoder) yontemi

Oz kodlayic1 aldign girisi kendi ¢ikisina
kopyalamak amaciyla egitilen bir sinir agidir.
Temel olarak verilerin boyutunun azaltilmasinda
siklikla kullamlir. Oz kodlayic ileri beslemeli
Yapay Sinir Aglarmin 6zel bir tlriidiir. Auto-
Encoder girisi temsil eden bir gizli katmana

sahiptir. Basit bir Oz kodlayici, kodlayic1 (encoder)
ve kod ¢oziicii (decoder) olmak iizere iki ana
yapidan olusur (Sekil 2).

Cikis Katmani

Giris Katmam

Sekil 2. Oz kodlayiciya ait yap1 [13]

Datay1 yeniden kurarken Denklem 1’deki kayip
(loss) fonksiyonunu kullanir ve hata oranini
diisirmek icin yapay sinir aglarindaki gibi
agirliklari(W) gradyenlerle giinceller. Boylece x’
cikisi, X girisine yaklasmis olur ve kayip
fonksiyonunu minimize eder.

LCx,x") = llx — x'||? 1)

x” ve h ’yi bulmak i¢in kullanilan formiiller
Denklem 2 ve Denklem 3’teki gibidir. Tleri
Beslemeli Sinir Aglarinin  ¢alisma yapist ile
benzerlik gosterir. Denklemdeki o aktivasyon
fonksiyonunu temsil etmektedir. Denklem 2 ile
gizli katmandaki degerler (h) bulunurken, Denklem
3 ile h’yi kullanarak ¢ikis katmanindaki degerler
(x”) hesaplanur.

h=o(Wx + b) (2)
x'=c'(W'x+Db" (3)

B. Swiflandiricilarin Performans Degerlendirmesi

Sekil 3’te verildigi gibi simiflama islemlerinde
performans Olgiitii olarak kullanilan karisiklik
matrisi ikili bir simiflandirmada dort olast sonug
vardir; gercek pozitif (TP), pozitif 6rneklerin dogru
sekilde siiflandirilma sayisini, yanlis negatif (FN)
ise pozitif 6rneklerin yanls sekilde siniflandirilma
sayisin1 gosterir. Gergek negatif (TN), negatif
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orneklerin dogru sekilde siniflandirilma sayisini,
yanhis pozitif (FP) ise negatif orneklerin yanlis
sekilde smiflandirilma sayisini verir.

Tahmin Edilen Sinif
Tahmin Edilen | Tahmin Edilen
Pozitifler Negatifler
Gergek
fg < | Pozitifler i N
A=
0 A Gergek
© Negatifler FP N

Sekil 3. Karigiklik matrisi

Siniflandirici performansini degerlendirmek igin
genellikle dogruluk olgiitii kullanilir. Fakat bu
Olciit, performans degerlendirmede tek basina
yaniltict olabilir. Bu sebeple bu 6lgiit yaninda,
kesinlik (precision), anma (recall) ve F1 skoru,
smiflandiricinin - performansint  daha nesnel bir
sekilde degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.

Dogruluk=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)
Kesinlik=TP/(TP+FP)

Anma=TP/(TP+FN)

F1-Skor=2*Kesinlik* Anma/(Kesinlik+Anma)

burada TP, TN, FP ve FN sirasiyla gergek
pozitifleri, ger¢ek negatifleri, yanls pozitifleri ve
yanlis negatifleri gosterir.

I.BULGULAR

Bu ¢alismada biri normal ve ikisi hasta olmak
lizere ii¢ tip kalp sinyalinin Derin Ogrenme
algoritmalarindan olan Oz kodlayici ag1 yardimu ile
Oznitelikleri ¢ikarilarak siniflanmasi amaglanmustir.
Bu amagla ii¢ PhysioNet veri tabanindan alinan
162 adet EKG kaydi kullanildi [10]. Bu kayitlar
egitim ve test asamalarinda kullanilmak {izere
strastyla %70-%30 oraninda ayrildi.

Calismanin  temel yaklagimi, segmentasyon
isleminde alinacak katsayr miktarina gore Oz
kodlayicinin giris diiglimlerini belirlemek ve gizli
katmandaki diigiim sayilarinin miktarina gore de
hem boyut azaltmak hem de katman c¢ikislarini

Oznitelik  olarak  kullanmaktir. Agin  yapisi
kodlayic1 ve sifre ¢oziici oldugundan gizli
katmandaki diiglim c¢ikislart  ayn1 zamanda

sinyallere ait 6znitelikleri de barindiracaktir. Farkli
giris ve gizli digimi sayilart denenmis; bu
calismada en basarili bulunan yapinin sonuglari
verilmisgtir.

Oncelikle her bir ham EKG sinyali 200
katsayidan olusan segmentasyon islemine tabi
tutuldu. Boylece egitim asamasinda aritmi (ARR)
tipi i¢in 21909 adet, konjestif kalp yetmezligi
(CHF) igin 6867 adet ve normal siniis ritmi (NSR)
icin 8175 adet EKG 0rnegi; test icin ise ARR igin
9483 adet, CHF igin 2943 adet ve NSR igin 3597
adet EKG 6rnegi elde edildi. Oznitelik ¢ikartmak
maksadiyla 200 giris diigiimiine sahip Oz kodlayici
ag girisine egitime ait drnekler uygulanirken Oz
kodlayict agin gizli katmanindaki diiglim sayis1 30
secilerek katman c¢ikisindaki katsayillar EKG
orneklerinin 6znitelikleri olarak alindi. Test igin
kullanilacak &rneklere ait dznitelikler, egitilmis Oz
kodlayict aga uygulanarak elde edildi.

Sonrasinda egitime ait 6érnekler, KNN, SVM ve
ANN siniflandiricilarina uygulanarak siniflandirici
egitimi gerceklestirildi. Egitimin daha robust
olmasi i¢in 5 kat ¢apraz gegerleme (Cross
validation) yapildi. Smuiflayicilara ait egitim
dogruluk oranlar1 Tablo 1’de verilmistir. Buna gore
KNN smiflandirict en basarilt egitim islemini
gerceklestirmistir. Sekil 4°te KNN
siiflandiricisinin -~ egitimi  sonucunda  bulunan
karigiklik matrisi goriilmektedir.

Egitimlerin ardindan siniflandiricilara uygulanan
test orneklerinin performanslar1 Tablo 2, 3 ve 4’te
goriilmektedir. Siiflayicilara ait test dogruluk
oranlar1 Tablo 5’te verilmistir. Sekil 5’te ise KNN

siniflandiricisinin - test  sonucunda  bulunan
karisiklik matrisi goriilmektedir.
ARR 654 1035
(2]
(72}
©
g CHF 646 6029 192
2
'_
NSR 736 150 7289
ARR CHF NSR

Predicted Class

Sekil 4. KNN smiflandiricisinin egitimine ait karisiklik
matrisi
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ARR 891 993
(2]
9]
R
O CHF 1750 964 229
s
|_
NSR 608 162 2827
ARR CHF NSR

Predicted Class

Sekil 5. KNN siniflandiricisinin test 6rneklerine ait
karigiklik matrisi

Tablo 1. Siniflandiricilarin egitim dogruluk oranlart

KNN SVM ANN
Dogruluk (%) 90,8 83,2 84,6
Tablo 2. KNN smiflandirici performans degerleri
Kesinlik Anma F1 skor
ARR 76,32 80,13 78,18
CHF 47,79 32,76 38,87
NSR 69,82 78,59 73,95

Tablo 3. SVM simniflandirict performans degerleri

Kesinlik Anma F1 skor
ARR 68,21 91,80 78,26
CHF 78,57 20,93 33,06
NSR 73,55 50,63 59,97

Tablo 4. ANN siniflandirici performans degerleri

Kesinlik Anma F1 skor
ARR 74,88 82,41 78,46
CHF 56,74 43,19 49,05
NSR 73,99 68,84 71,32

Tablo 5. Siniflandiricilarin test dogruluk oranlari
KNN SVM ANN
71,1 69,6 72,16

Dogruluk (%)

Tablolarda ARR ve NSR ler i¢in yiiksek oranda
dogru smiflandigr goriilirken CHF i¢in oldukca
koti ~ bir  performans ortaya  c¢ikmustir.
Siniflandiricilar arasinda en iyi performans genel
olarak ANN siniflandiricisina aittir.

Tiim bu islemler 17-7700 HQ islemci, Nvidia
GTX 1060 ekran kartt ve 16GB RAM donanima
sahip diziistii bilgisayarda MATLAB ortaminda
gergeklestirilmistir.

IV.TARTISMA

Oz kodlayic1 ag1 girisi ¢ikisa kopyaladigindan
dolay1 gizli katman c¢ikiglarinin uygun 6znitelikler
olacagr  diisiinilmiistiir. ~ Nitekim  bulunan
Oznitelikleri kullanarak egitilen KNN yonteminde
basart %90,8 bulunmustur. Ancak bu basar1 test
verilerine yansimamis ve %70 civarinda kalmistir.
Bunun sebebi olarak birkag madde sayilabilir;
birincisi, verilerin ayni veri tabanindan olmayip
birbirinden farkli derivasyonlara sahip olmasi;
ikincisi, segmentasyon isleminin tek bir atim i¢in
yapilmayip sabit sayida katsayr alinmasi;
ticlinciisti, EKG kayitlarindaki atimlarin herbirinin
yukarida anilan hastaliklara ait oldugunun
varsayilmas: -ki aritmi olanlar i¢inde normal
atimlar da yer aliyor- nedenleri sayilabilir.
Ozellikle fiigiincii nedenden dolayr hatali bir
siiflandirma yapilmis sonucuna ulasilmaktadir.

Literatiirdeki farkli 6znitelik ¢ikartma ve makine
O0grenmesi  yontemlerini  kullanarak  yapilan
caligmalara gore bu calismanin basarist oldukca
diistik ¢ikmustir.

V. SONUCLAR

Bu c¢alismada biri normal ve ikisi hasta olmak
lizere ii¢ tip kalp sinyalinin Derin Ogrenme
algoritmalarindan olan Oz kodlayic1 ag1 yardimu ile
Oznitelikleri ¢ikarilarak siniflanmasi amaglanmistir.
Bulunan  Ozniteliklerin  performanslari,  farkl
siniflandiricilar kullanilarak goériilmiistiir. Bulunan
sonuclar literatiirdeki diger c¢aligmalarin epey
gerisinde kalmakla birlikte EKG kayitlarinin
atimlara gore segmente edilmesi ve atimlarin dogru
etiketlenmesi durumunda basarinin daha yiiksek
olacagi diisiiniilmektedir.
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