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ONSOZ

Gilinlimiizde insan sagligi denildigi zaman ilk akla gelen organlardan biri de kalptir.
Ciinkii kalp baglica doku ve organlarin ¢alismasi igin gerekli olan kani temin eden
organdir. Bu yiizden kalpte ortaya ¢ikabilecek bir problem beraberinde bir¢ok hastaligi da
meydana getirecekir. Bu sebepten insan sagliginda kalbin 6nemi olduk¢a fazladir. Bu
calismada bu tiir sorunlarin 6niine gecebilmek amaciyla kalp hastaliklarinin otomatik bir
karar destek sistemiyle tespit edilip siniflandirilmasi amaglanmaistir.

Tez calismam boyunca bilgi ve diisiinceleriyle bana her asamada yardimeci olan,
destek ve tecriibelerini esirgemeyen saygideger hocam ve degerli danismanim Prof. Dr.
Temel KAYIKCIOGLU’na tesekkiirlerimi sunarim. Bu siireg boyunca destegini
esirgemeyen calisma arkadasim ilknur KAYIKCIOGLU’na, sevgi ve destekleriyle
yanimda olan aileme tesekkiir ederim. Ayrica 1003 proje kapsaminda bu calismayi
destekleyen (Proje No: 114E452) TUBITAK *a tesekkiir ederim.

Bu tezin bundan sonraki yapilacak olan calismalara katki saglamasini temenni

ederim.

Fulya AKDENiZ
Trabzon 2017



TEZ ETIK BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “EKG Aritmilerinin Zaman Frekans Esaslh
Oznitelikler Kullanilarak Siniflandirilmasi” baslikli bu ¢alismayr bastan sona kadar
danismanim Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU’ nun sorumlulugunda tamamladigimi,
baska kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakcada eksiksiz olarak gosterdigimi,
calisma siirecinde bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun olarak davrandigimi ve
aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim.

05/06/2017

Fulya AKDENIZ



ICINDEKILER

Sayfa No
ONSOZ ... ettt ettt ettt ettt ettt et ettt te sttt s tees I
TEZ ETIK BEYANNAMEST. ..ot vV
ICINDEKILER ..ottt ettt ettt sttt ettt sttt n ettt n et esarens \Y;
L@ 721 USSR IX
N = I3 AN OSSR X
SEKILLER DIZINT .ottt ettt XIl
TABLOLAR DIZINI ..ottt ettt XV
KISALTMALAR  DIZINI ..o XV
1. GENEL BILGILER........cctiiiiiiiiiiiniiiiersississs st 1
1.1 GirfSiih.......... W ... ... . 1
1.2. Cal1SIMANTI AINACT...e.vviiiiiie ettt ettt ettt b e st e st e e st e e e snbeeenbneeanneeas 1
1.3. EKG NN TaITNGEST 1. vveiiiiieiie ittt sttt rbe e re e e 1
14. Kalbin Anatomisi ve Calisma Prensibi...........cccccooiiieiiiiiin e 3
1.5. Kalbin Elektriksel Sistemi ve Aksiyon Potansiyeli..........ccccccooeiviiiiiiiiiiiiciieeninn, 4
1.6. EleKtroKardiyografi..........cceiviiiiicce e e s 6
1.7. EKG DeTiVaSONIAIT ...c.eviiiiiiiiciic et 7
1.7.1.  Bipolar Derivasyonlar .........c.ccooueiiiiiiiiiic et 8
1.7.2. Unipolar DeriVaSYONIar ..........cceveveveveieieeeesesesseeesssesssssssesssessssssssss st ssss s sssnsnnns 9
1.7.2.1. Unipolar Ekstremite DerivasyOnlari.........c.cccoeueverererereeeesseeersessssssssssssssssssssssseens 9
1.7.2.2. Unipolar GOZiis Derivasyonlari...........c.cc.ceuireriisiuerieseresesessssesssesssssssesesessesssssns 10
1.8. Einthoven Uggeni ve EleKtrikSel AKS.........ccevviveriieveriiseresiereisseveseeee s 11
1.9. |28 S C D F:1 Ve 1 1 SRR PP PPN 12
1910 P Dal@ASI ittt 13
192, PR ATAIGI.c.oiiiiiiiiii et 13
1.9.3. QRS KOMPIEKSI ..ottt 13
194, ST ATAIIG.coiiiii i 13
1.9.5. T DaAlZASIT .veiiiiiiiiieiieeie e 14
1.9.6. QT ATAIIGT cooiiiiiiiie et 14
1,97, U DAIZASI.c.eeiiiiiiiiieiiee e 14
1.10.  Saglikli ve Aritmili EKG Kay1tlart.........ccocooiiiiiiiiiiiiicccee 15
1.10.1. NOTMAL ATIN...oiiiiiiiiiitie ettt sttt et et e e nbe e anbeenbeeennaeas 15



1.10.2.
1.10.3.
1.10.4.
1.10.5.
1.10.6.
1.10.7.
1.10.8.
1.10.9.
1.10.10.
1.10.11.
1.10.12.
1.10.13.
1.10.14.
1.10.15.
1.11.

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.4.1.
24.1.1.
2.4.1.2.
2.4.1.3.
24.14.
2.4.15.
2.5.
2.5.1.
2.5.1.1.
2.5.1.2.
2.5.1.3.
2.5.14.
2.5.15.
2.5.1.6.

SOOI DAl BIOKU ... ettt 16

Sag Dal BIOKU ....ccviiiiiiiiiiic e 16
Erken KulaK¢ik AtIMIArT .......coocieeiiiiiiiec e 17
Anormal Erken Kulakgik AtmIArt........c.oooviiiiiiiiiiiiieec e 18
Supraventrikiiler Erken Atim veya EKtopik Atim .......ccccoovvviiiiiiiiiiiiiie e 18
Erken Karimncik AT ......ooeiiio e 19
Normal ve Karincik Atim FUZYONU.........cccoiiiiiiiiiii e 20
Nodal Kagak ATIM....couiiiiiiiiiiiieiie ettt sie e b sree s 20
Ventrikiiler Kacak AtIM ........ccccoeiiiiiiii et srnee e 21
YAPAY VUIU .ot 22
Yapay ve Normal Attm FUZYONU .....ccceiiiiiiiiiiii e 22
Ventrikiiler FIutter Dalga.........cccoovooiiiiiieiiii e 23
Nodal ErKen ATIM ........ooiiiiiiiieiieee e 24
Siniflandirilamayan At ........coceiiiiiieii s 24
LAteratlit ATASTIITNAST . ...ceveeiueeitiesiteesiee sttt esiee sttt esbeesree e sbeesbeeebeesseeebeesabeebeesseeesee e 25
YAPILAN CALISMALAR ....ooiiiiiiiie et 39
Calismanin AK1$ DIYagrami ......ccueeieeiiiiiieiiecieesie e 39
VRIIEADANI. ...t 40
On Isleme (NOrmMalizaSyon)...........cceueviviiieiuireieiiise et 42
(@40 V 1) 1 Q031 <2 o1 1T 43
Zaman Frekans Analizi YONtemIEri ......ccveviviiiiiiiiiiieiiee e 44
Yumusatilmig Sahte Wigner-Ville Dontisimii (YSWVD) ..o 44
Choi-Williams Dontisimil (CWD)....c.coiiiiiiiiiiiiiisiseeeee e 45
BesSel DONUSTMIL .......eeiiiiiiiiie et 46
Born-Jordan DONUSTMI .......ccuvveiiiiieiiiieiiie e 46
Zhao-Atlas-Mark DONUSTIMT ......eeiveeiveeiieeieecie e 47
SINIIANAITMA . 47
Destek Vektor Makineleri (DVM) .....ocoooiiiiiiiiiiiiieeee e 47
Dogrusal Destek Vektor Makineleri..........cooeviiiiiiiiiiiiiicicc e 48
Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri...........cccoovviieiiiiciciiecncce 48
Kuadratik Destek Vektor Makineleri ..........cccovvveiiiiiiiiiiiiiie e 49
Kiibik Destek Vektor MaKineleri .........cucuvuieiiiiiieiiiiiie e 49
Fine Gaussian Destek Vektor Makineleri ..........cccooeviieiiiiiiciieniie e 49
Medium Gaussian Destek Vektor Makineleri..........coccovviiieniiiicniiecnee 50

Vi



2.5.1.7.
2.5.2.

2.5.2.1.
2.5.2.2.
2.5.2.3.
2.5.2.4.
2.5.2.5.
2.5.2.6.
2.5.3.

2.5.3.1.
2.5.3.2.
2.5.3.3.
2.54.

2.54.1.
2.54.2.
2.5.4.3.
2.5.4.4.
2.5.5.

2.5.5.1.
2.5.5.2.

3.1
3.1.1.

3.1.2.

3.1.3.
3.14.
3.15.
3.2.

3.2.1.
3.2.2.
3.2.3.
3.2.4.

Coarse Gaussian Destek Vektor MaKineleri .........cccocvvvvriiiiiiiiieninesicsseeen 50
K En Yakin Komsuluk Simiflandiricist (K-EYK) ... 50
FINE K-EYK Lottt 51
MEdIUM K-EYK ..o 51
Coarse K-EYK ... 51
KosINls K-EYK ... 51
KUDIK K-EYK ot 51
WeIghted K-EYK ..o 52
Karar AZACIATT .....c.viiiiiiieee e 52
Kompleks Tree SntflandiriC ..........ceeiiiiiiiiiiici e 52
MEAIUM TTEE ...t 52
SIMPIE TIEE L.ttt 52
Topluluk (Ensemble) Siniflandiricilar..........ccoooviiiiiiiiiiiiiiiecec e 53
BOOSLEU TTEES ...ttt 53
BagOE TTEES ...ttt bbbt 53
AT UZAY AYITING .ottt et sttt 53
Al UZAY K-EYK ..o 53
Ayirma Analizi Stiflandiricilart. ... 54
Dogrusal Ayirma Analizi (LDA) ..o 54
Kuadratik Ayirma Analizi (QDA).......coeieriiiieiesie s 54
BULGULAR VE SONUCLAR .....ccoiiiiiiiiiii s 55
Anormal Atim Belirleme ..........oooouiiiiiiiiii e 56

Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville Dontisiimii (YSWVD) Yontemiyle Anormal

Atim Tespiti SONUGIATT ....covviiiiiiii e 57
Choi-Williams Doniigiimii (CWD) Yontemiyle Anormal Atim Tespiti Sonuglari

............................................................................................................................... 58
Zhao-Atlas-Mark Doniisiimii Yontemiyle Anormal Atim Tespiti Sonuglart........ 59
Born-Jordan Doniisiimii Yontemiyle Anormal Atim Tespiti Sonuglari................ 60
Bessel Donlisiimii Yontemiyle Anormal Atim Tespiti Sonuglart ...........cccoeeenee. 61
Saglikli ve Hastalikli RR Araliklarinin Zaman Frekans Spektrumlari.................. 63
Normal RR Araligi Zaman-Frekans Spektrumu ..., 63
Sol Dal Bloklu RR Araligi Zaman-Frekans Spektrumu...........ccccocevvienennniennn, 66
Sag Dal Bloklu RR Aralig1 Zaman-Frekans Spektrumu...........c.ccccoovvviiinenennn, 69
Erken Kulak¢ik Atim RR Araligi Zaman-Frekans Spektrumu .............ccocvevenenee, 72

VIl



3.2.5. Erken Karincik Atim RR Araligi Zaman-Frekans Spektrumu...........c.cccceevevennen. 75
3.2.6. Normal ve Karincik Atim Fiizyonu RR Araligi Zaman-Frekans Spektrumu ....... 78
3.2.7.  Yapay Vuru RR Aralig1 Zaman-Frekans Spektrumu............c.cccoeveveiiieiieennsinennnn, 81
3.2.8.  Yapay ve Normal Atim Fiizyonu RR Araligi Zaman-Frekans Spektrumu........... 84
3.3. Aritmi SIIflandirma..........ooueiiiii e 87
3.3.1.  Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville Doniisiimii (YSWVD) Yontemiyle Aritmi

Stniflandirma SONUGIATT........c.eeiiiiiiiiii s 88
3.3.2.  Choi-Williams Déniisiimii (CWD) Yo6ntemiyle Aritmi Siniflandirma Sonuglari. 93
3.3.3.  Zhao-Atlas-Mark Doniisiimii Yontemiyle Aritmi Siniflandirma Sonuglari.......... 98
3.3.4.  Born-Jordan Doniisiimii Yontemiyle Aritmi Siniflandirma Sonuglarr................ 103
3.3.5. Bessel Doniisiimii Yontemiyle Aritmi Siniflandirma Sonuglart ...........c.cceeeeee. 108
4. TARTISMA ... oottt steenteeneenneente e 113
5. ONERILER ..ottt 117
6. KAYNAKLAR ...ttt bbbttt nne s 118
OZGECMIS

Vil



Yiksek Lisans Tezi

OZET

EKG ARITMILERININ ZAMAN FREKANS ESASLI OZNITELIKLER KULLANILARAK
SINIFLANDIRILMASI

FULYA AKDENIZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2017, 125 Sayfa

Kalp hastaliklarinin dnceden tespit edilmesiyle ilerde ortaya g¢ikabilecek kalici hasarlarin
hatta 6liimlerin bile oniine gegilebilmektedir. Bu tezde c¢esitli makine 6grenmesi algoritmalariyla
EKG Aritmilerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Buda klinik karar destek sistemleri i¢in oldukca
onemlidir.

Caligmada MIT-BIH Aritmi veritabanindan segilen R-R araliklarindan olusturulan biiyiik bir
veritabani kullanilmigtir. Caligma iki agamadan olusmaktadir. Birinci asamada kalp hastaliklar
Saglikli EKG kayitlar ve aritmili EKG kayitlar1 olmak {izere iki simf seklinde ayrilmustir. ilk
asamada kiside herhangi bir aritminin olup olmadiginn tespit edilmesi amaclanmustir. Ikinci
asamda ise EKG kayitlart 9 smifa ayrilmistir ve kisideki aritminin ne oldugunun bulunmasi
amaglanmistir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda zaman-frekans déniisiimii yontemleri kullanilmstir.
Bu yontemler Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville, Choi-Williams,Born-Jordan, Bessel ve Zhao-
Atlas-Mark doniisimleridir. Smiflandirma asamasinda ise Destek Vektor Makineleri, K En Yakin
Komsuluk algoritmalari, Topluluk simiflandiricilari, Agag¢ yontemleri ve Ayirma Analizi
kullanilmistir. Tez ¢aligmasinda Onerilen yontemin hesaplama siiresinin olduk¢a kisa oldugu
goriilmiigtiir ve gercek zamanli sistemlere uyarlanabilirligi kanitlanmistir. Tez ¢aligmasi
gelistirilmekte olan Teletip sisteminde Karar Destek sisteminin bir pargasi olacaktir. Yapilan iki
siifli galismanin performans sonuglart dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve pozitif prediktif degerleri
sirastyla %93.88, %92.14, %95.62, %95.46 olarak bulunmustur. 9 siifli olarak yapilan agsamasinda
ise dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, F skor, pozitif prediktif deger, negatif prediktif degerler sirasiyla
%98.56, %71.69, %98.48, %76.71, %89.31, %98.91 olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyogram (EKG), Anormal Atim Tespiti, Aritmi Siniflandirma,
Zaman-Frekans Doniigiimii, MIT-BIH Aritmi Veritabani
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Master Thesis

ABSTRACT

CLASSIFICATION OF ECG ARRHYTHMS USING TIME-FREQUENCY BASED FEATURES

FULYA AKDENIZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2017, 125 Sayfa

Early detection of heart diseases can prevent permanent damage or even death that may
occur in the future. In this thesis, it is aimed to determine Ecg Arrhythms with various machine
learning algorithms. This is very important for clinical decision support systems.

The thesis study used a large database of R-R intervals selected from the MIT-BIH
Arrhythmia database. The study consists of two phases. In the first stage heart diseases are divided
into two classes to be healthy and arrhythmia ECG records. At the first stage, it is aimed to
determine whether there is any heart disease in the person. In the second phase, the ECG records
are divided into 9 classes, and the aim is to find out what is the arrhythmia.The thesis study used a
large database of R-R intervals selected from the MIT-BIH Arrhythmia database. Time-frequency
transformation methods are used in the feature extraction phase. These methods are Smoothed
Pseudo Wigner-Ville, Choi-Williams, Born-Jordan, Bessel and Zhao-Atlas-Mark Transforms. In
the classification phase, Support Vector Machines, K Nearest Neighborhood algorithms, Ensemble
classifiers, Tree methods and Discriminant Analysis were used. It has been shown that the
proposed algorithm has a fairly short computation time and adaptability to real-time systems. The
study will be part of the Decision Support System in the Telemedicine system being developed.
The performance results of study based on classification for two-class are obtained as respectively
93.88%, 92.14% , 95.62% , 95.46% for accuracy sensitivity, specificity and positive predictive
values, and results of study based on classification for nine-class are obtained as respectively
98.56%, 71.69%, 98.48%, 76.71%, 89.31%, 98.91% for accuracy sensitivity, specificity, F score,

positive predictive and negative predictive values.

Key Words: Electrocardiogram (ECG), Abnormal Beat Detection, Arrhythmia
Classification, Time-Frequency Disturbition, MIT-BIH Arrhythmia
Database
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

1.2. Cahymanin Amaci

Giliniimiizde yapilan aragtirmalara bakildigi zaman, stres durumlari, ¢evresel kosullar,
kalitsal faktorlere bagli olarak kalp rahatsizliklarinda artis goriilmektedir. Bu hastaliklar
kimi zaman kalici hasarlara hatta ani Oliimlere bile yol acabilmektedir. Bu olumsuz
sonuclarin dniine gegebilmek ve meydana gelebilecek hasarlari en aza indirebilmek icin
kalp rahatsizliklarin Onceden tespit edilebilmesi ve hastalik siiresince izlenebilmesi
onemlidir. Bunun i¢inde EKG sinyallerinin dogru ve hizli bir sekilde algilanip islenmesi
olduk¢a 6nemlidir. Yapilan ¢alisma gelistirilmekte olan tele-tip sistemininde bir pargasi
olacagindan EKG sinyalinin gergek zamanli izlenip anormal atimlarin tespit edilmesi
uygulanacak tedaviler i¢in olduk¢a 6nemlidir. Tele-tip sistemleri hasta bireylerde goriilen
saglik problemlerini 6nceden tespit edebilir ve gerekli 6nlemlerin, miidahalelerin daha kisa
siirede yapilmasini saglayabilmektedir. Bu sistemler sayesinde hasta kisiler diisiik
maliyetle yiiksek yasam sartlarina ulagsmaktadir ve ayrica bu sistemler sayesinde kisilerdeki
ila¢ kullanim miktarlar ise diislis gotermektedir. Bu sebeplerden dolay1 ve insan yasam
kalitesini arttirmak amaciyla bu ¢aligma yapilmistir.

Yapilan tez ¢alismasi iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada tele-tip sistemleri
igin acil uyar1 olusturabilecek bir algoritma yazilarak kiside herhangi bir kalp aritmisinin
olup olmadiginin tespit edilmesi amaclanmustir. Ikinci asamada ise kiside herhangi bir kalp

aritmisi varsa bu aritminin ¢esidinin ne oldugunun tespit edilmesi amaglanmistir.

1.3. EKG’nin Tarihgesi

1786°da Bologna Universitesi’nden Italyan doktor ve fizik¢i olan Dr. Luigi Galvani
ilk olarak elektrik akiminin iskelet kaslarindan kaydedilebilecegini belirtti.
1842°de Pisa Universitesi'nde fizik profesdrii olan Dr. Carlo Matteucci kurbagalarda

her kalp atimi sirasinda bir elektriksel isaret olustugunu belirtti.



1877°de Londra’daki St Mary's Tip Fakiiltesi’nde Ingiliz fizyolog olan Augustus
Waller, insanin gégsiine ve arkasina elektrometre ve elektrodlar yerlestirerek ilk insan
elektrokardiyogramini yayinladi.

1891°de Ingiliz fizyologlar William Bayliss ve Edward Starling gelismis bir kilcal
elektrometre kullanarak her kalp atiminda trifazik kardiyak elektriksel aktivite meydana
geldigini gosterdi.

Dr. Willem Einthoven, Waller’in ¢alismalarindan esinlenerek kapiler elektrometreyi
daha da incelterek ABCDE adin1 verdigi bes elektriksel sapmay1 gosterebildi. Kilcal
sistemdeki eylemsizlik ayarimi1 yapmak i¢in matematiksel bir diizeltme uyguladi ve bu da
bugiin gordiiglimiiz egrilere neden oldu.

Descartes bu sapmalara alfabenin son serisini kulandi ve PQRST isimlerini verdi.

1893’ de Hollanda Tibbi Toplantisinda bu dalga formlarini tanimlamak igin ilk kez
elektrokardiyografi terimi Einthoven tarafindan ortaya atilmistir.

1901°de Einthoven elektrokardiyografide kullanilan ¢ok yiiksek hassasiyete sahip
yeni bir galvanometre gelistirdi.

Waller, dort ekstremitenin her birinde ve agizda bir tane olmak iizere bes elektrod
kullandi ve farkli kombinasyonlardan elde edilen 10 derivasyon elde etti. Einthoven ise en
diisiik verimin sag bacak ve agiz elektrodlarini sagladigini belirterek elektrod sayisini tig’e
diisiirdii ve bugiin glinlimiizde kullanilmakta olan Einthoven iiggeni olustu.

1924’te Einthoven, elektrokardiyografin icadi i¢in fizyoloji ve tip alaninda Nobel
Odiiliine layik goriildii.

Ik elektrodlar elektrolit soliisyonlarinin silindirleri olup uglari durulandi.

Elektrokardiyografi izlemede pozitif sapmalar tiretmek i¢in pozitif elektrodlar sol kol
ve bacak tizerine yerlestirildi.

1908°de Edinburgh Universitesinden Sir Edward Schafer, klinik kullanim igin telli
bir galvanometre elektrografi satin alan ilk kisiydi.

1909’da Dr. Alfred Cohn tarafindan ilk elektrokardiyogram makinesi New York Mt.
Sinai Hastanesinde tanitildi.

1901-1930 yillar1 arasinda daha tasmnabilir olmasindan dolayr 3 derivasyonlu
elektrokardiyogramin kullanimi yayginlast.

Baslangigta aritmileri arastirmak i¢in elektrokardiyogramlar kullanilmastir.



1909 da Londra Universitesi Kolej Hastanesinden Sir Thomas Lewis,
elektrokardiyogrami kullanarak, diizensiz kalp atiginin klinik bir teshisi olan Delirium
Cordis’in, atriyal fibrilasyondan kaynaklandigini kesfetti.

1910°da bir klinik bir hastalik olarak miyokard enfarktiisii farkedildi.

1934’te Michigan Universitesi'nden Dr. Frank N. Wilson, merkezi terminal
kavramin gelistirdi.

1938’de, Amerikan Kalp Dernegi ve Ingiltere Kardiyak Toplulugu, V1'den Vé'ya
kadar olan EKG kayit yontemlerini yayinladi Boylece gogiis derivasyonlar1 ortaya ¢ikti
[1].

1949°da Norman Jeff Holter’in Holter monitoriinii icat etti. Bu icatla EKG'nin klinik
dist bir ortamda kullanimi gergeklesti. Bu enstriimanin ilk versiyonu, EKG’yi siirekli
olarak kaydedebilen ve bu sinyalleri radyo yoluyla iletebilen bir sirt gantasiydi.

1960’11 y1llarda EKG analizinde bilgisayar kullanilmaya baslanmistir.

1961°de Hubert Pipberger, anormal EKG sinyallerini taniyan bilgisayar Sistemi
gelistirdi.

1970’lerde klinik ortamda bilgisayar destekli EKG analizleri tanitildi.

Gilinimiizde ise EKG sinyallerinin analizi ve modern EKG cihazlarinin

gelistirilmesine devam edilmektedir [2].

1.4. Kalbin Anatomisi ve Calisma Prensibi

Kalp; baslica islevi doku ve organlarin g¢aligmasi i¢in gerekli olan oksijen
bakimindan zengin kani temin etmek olup ¢alismasi otonom sinir sistemiyle saglanan bir
organdir. Kalbin biiyiikliigii cinsiyet ve viicut bliylikliigline gore degisiklik gostermektedir.
Erkeklerde ortalama 328 g, kadinlarda ise ortalama 244 g civarindadir [3].

Kalp yapis1 geregi kasilip gevseyerek caligir. Diyastol kalbin gevsemesine sistol ise
kalbin kasilmasina denir. Kalp kasilip gevseyerek tiim viicuda kan pompalar. Kalp her
dakikada ortalama 70 atim yapar ve her atimda ortalama 70 ml kan génderir [3]. Insanlarda
kalp 2 kulakg¢ik ve 2 karincik olmak tizere toplam 4 boliimden olusur. Kalbin {ist tarafinda
bulunanlara atrium (kulakgik) altta bulunan bosluklara ise ventrikiiliis (karincik) denir [4].
Kalbin caligmas1 sirasinda ilk once kalbin sag kulak¢igindan bulunan sinoatrial diigiim
(SA) kendiliginden bir uyart1 olusturur ve kulakgiklar kasilir. Kasilan kulakgiklar kani

karmciklara pompalar. Daha sonra sag karincikda kirli kan akciger atardamarina verilir ve



kirli kan akcigere gonderilerek burada tekrardan temizlenir. Akcigerde temizlenen kan sol
kulak¢iga gonderilir. Sol kulakgik kasilarak kan sol karinciga gonderilir. Sol karincik temiz
kan1 aorta gonderir ve buradan temiz kan tiim viicuda pompalanir. Viicutta kirlenen kan
toplardamarlarla toplanarak sag kulakg¢iga gonderilir. Sag kulakc¢ik kani sol karinciga
gonderir ve burdaki kirli kan tekrar akcigere gonderilir ve bu iglem her defasinda

tekrarlanarak dongii devam eder. Kalbin yapisal gosterimi Sekil 1.1.de verilmistir.

Aort

Sol Kulakgik
Sag Kulakegik

L - f Sag Karincik
Sag Karincik

Sekil 1.1. Kalbin Yapist [5]
1.5. Kalbin Elektriksel Sistemi ve Aksiyon Potansiyeli

Kalbin ritmik faaliyetlerinin dogdugu bolge ilk olarak 1852 yilinda Stannius
tarafindan kurbagaya yapilan deneyler sonucu tespit edilmistir [3]. Kalpteki elektriksel
aktivite sinoatrial diiglimde (SA) baslar. Daha sonra depolarizasyon atriyum kasi liflerine
gecer. Depolarizasyon dalgasi Atriyoventrikiiler diigiimde (AV nod) gecikir. Bir sonraki
asamada elektriksel isaret his demetinden ikiye ayrilarak sag ve sol dal demetlerine geger.
Elektriksel ileti ventrikiil kasinda Purkinje lifleri ad1 verilen doku sayesinde yayilir [6].

Dinlenme durumundaki kalp kasi hiicrelerinin uyarilmasiyla ortaya c¢ikan
elektrokimyasal olaya aksiyon potansiyeli denilir. Aksiyon potansiyeli depolarizasyon ve
repolarizasyon olmak tizere 2 asamadan meydana gelir. Dinlenme durumundaki kalp kasi

hiicresinde pozitif yiiklii iyonlar hiicre zarinin dis kisminda, negatif yiiklii iyonlar ise hiicre



zarinin i¢ yiizeyinde bulunmaktadir. Kalp hiicresi dinlenme durumunda polarizedir. Kalp
hiicresi uyarildigi zaman negatif yiiklii iyonlar hiicrenin dis tarafina, pozitif yiikli iyonlar
(Na+) ise hiicrenin i¢ tarafina yonelirler. Bu sirada yaklasik -90mV olan aksiyon
potansiyeli 40mV’a kadar artar. Bu yonelme sonucunda hiicrenin polaritesi bozulur ve
depolarizasyon olusur. Dinlenme siiresine gecildiginde ise pozitif yiikli iyonlar (Na+ ve
K+) tekrrar dis tarafa, negatif yiiklii iyonlar ise tekrardan hiicre ig¢ine gecer ve hiicre
repolarizasyon olur. Sekil 1.2. ‘de hiicrelerin polarize, depolarizasyon ve repolarizasyon

durumlar1 gosterilmistir.

Sekil 1.2. Polarize, depolarizasyon, repolarizasyon hiicre durumu

Aksiyon potansiyelinde faz 0, depolarizasyon evresini temsil eder. Bu evrede QRS
ve P dalgasi olusur. Faz 1, 2, 3, repolarizasyon evresini temsil eder ve bu evrede ST
segmenti ve T dalgas1 olusur. Faz 4 dinlenme potansiyelini temsil eder ve EKG’deki
izoelektrik ¢izgi olusur. Sekil 1.3.’de aksiyon potansiyelinin faz evreleri Sekil 1.4.’de ise

kalpte aksiyon potansiyelin olusumu gosterilmistir.

FAZ 1 EAZ 2

J ‘ FAZ 3

FAZO

FAZ 4 FAZ4

Sekil 1.3. Aksiyon potansiyeli faz evreleri [7]
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Sekil 1.4. Kalp boyunca aksiyon potansiyeli dalga sekilleri [8]

1.6. Elektrokardiyografi

Kalbin ¢aligmasi sirasinda olusturdugu elektriksel potansiyel degisimlerinin viicuda
yapistirilan  elektrodlar araciligiyla kaydedilmesine elektrokardiyografi, elde edilen
grafigede elektrokardiyogram (EKG) denir.

Giiniimiizde EKG ile birgok hastaligin tanis1 konulabilmektedir. Ornegin;

v' EKG kalbin genel isleyisi hakkinda bize bilgi veren bir sistemdir.
Kalpteki ritim ve iletim bozukluklarini
Koroner kalp yetmezligi ve Miyokal Infarktiis
Kiside kalp pili varsa bu pilin ¢alismasini
Hastanin kullandig ilaglarin etkilerini
Kalp digindaki hastaliklarin kalbe olan etkilerini

Yiiksek tansiyon nedeniyle kalp genislemesi olup olmadigini

ISR N N N N S

Kalp damarlarinda bir tikaniklifin olup olmadigi hakkinda bize bilgi
vermektedir.



1.7. EKG Derivasonlari

Kalbin olusturdugu elektriksel aktiviteyi belirleyebilmek ve dogru analiz yapabilmek
icin viicuda yerlestirilen tek bir elektrod yeterli olmayabilir. Dogru sonuglar elde
edebilmek i¢in viicudun belirli bolgelerine birden ¢ok elektrod yerlestirilir. Bu yerlestirilen
elektrodlarin konumuna gore ise derivasyonlar olusur. Bu derivasyonlar aslinda viicuda
yerlestirilen elektrodlar arasindaki potansiyel farki gosterir [9]. Kalp ritminin dogru ve
diizgiin bir sekilde kaydedilebilmesi i¢in derivasyonlarin yerlestirilmesi olduk¢a 6nemlidir.
Toplamda 12 farkli derivasyon vardir buda kalbin elektriksel aktivitesini 12 farkli yonden
incelemeye yarar. Her bir farkli derivasyon kalbin farkli bolgeleri igin bilgi verir [10].
Sekil 1.5.’de saglikli bir kisiye ait kalp atiminin 12 derivasyonda gdsterimi verilmistir.

12 derivasyondan 6 tanesi ekstremite derivasyondur. Bu ekstremite
derivasyonlarindan 3 tanesi bipolar ekstremite derivasyondur (DI, DII, DIII). Diger 3
tanesi ise unipolar giiglendirilmis ekstremite derivasyondur (aVR, aVL, aVF). Geriye kalan
6 derivasyon ise (V1, V2, V3, V4, V5, V6) gogiis derivasyonlaridir. Kalbin dikey yondeki
elektriksel isaretini kaydeden derivasyonlar ekstremite derivasyonlardir. Kalbin yatay
eksendeki elektriksel isaretini ise gogiis derivasyonlar1 kaydetmektedir [10].

EKG isareti kaydedilirken bir tane aktif ve potansiyeli O olan bir indifferent elektrod
kullanilir bu derivasyona iinipolar derivasyon denir ya da 2 tane aktif elektrod kullanilirak
6l¢tim yapilir buna da bipolar derivasyon denir [3].

EKG’de derivasyonlar isimlendirilirken V harfi potansiyel anlamina gelen voltaj
kelimesini, R harfi sag kol (rigt arm), L harfi sol kol (left arm), F harfi ise sol bacagi (left
leg) temsil etmektedir. VR, VL, VF derivasyonlarinin basimna konulan a harfi ise

gliclendirilmis (augmented) kelimesinin ilk harfidir [11].
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Sekil 1.5. 12 derivsyonlu saglikli bir kisiye ait EKG kaydi [12]

1.7.1. Bipolar Derivasyonlar

Bipolar derivasyonlar viicudun iki noktasi arasindaki potansiyel gerilim farkini
hesaplamak i¢in kullanilir [11]. Einthoven kalbin bir eskenar tiggenin merkezinde yer
aldigin1 kabul etmistir. Bu tiggen sag kol, sol kol ve sol bacaktan olusan bir eskenar
tiggendir [3].

DI, DIl, DIl derivasyonlar1 kalbin 6n diizlemi hakkinda bilgi verir. Bu ii¢
derivasyonun 6l¢timii i¢in bir negatif bir pozitif elektrod gerekir [10]. Sekil 1.6.’da bu ii¢
derivasyonun gosterimi verilmistir. Yapilan Olgiimlerde sag ayak referans noktasi yani
toprak olarak alinir.

Derivasyon I; Elektrokardiyografi cihazinin negatif (-) ucuna baglh olan elektrod sag
kola baglanirken, pozitif (+) ucuna bagh olan elektrod ise sol kola baglanir. Referans
noktas1 yani toprak hatti sag bacaga baglanir [11]. DI derivasyonu atriyal ritimlerin
izlenmesi i¢in kullanilir [10].

Derivasyon II; Elektrokardiyografi cihazinin negatif (-) ucuna bagl olan elektrod sag
kola baglanirken, pozitif (+) ucuna bagli olan elektrod ise sol bacaga baglanir. Referans
noktasi yani toprak hatt1 sag bacaga baglanir [11]. Derivasyon Il pozitif ve yiiksek voltaja
sahip olan P, R, T dalgalarini icermektedir. P dalgasinin yorumlanmasinda kullanilir. Siniis
diigtim ve atriyal aritmiler bu derivasyonda takip edilebilir [10].

Derivasyon III; Elektrokardiyografi cihazinin negatif (-) ucuna bagh olan elektrod

sol kola baglanirken, pozitif (+) ucuna bagl olan elektrod ise sol bacaga baglanir. Referans



noktasi yani toprak hatti sag bacaga baglanir [11]. Derivasyon III pozitif yonde bir sapma
gosterir. Bu derivasyonda atriyal aritmiler ve sol ventrikiil inferiyor duvarinin

izlenmesinde kullanilmaktadir [10].

Sag El

Sag El Sol El

Sol Bacak
&

Derivasyon Il

Derivasyon Il

Derivasyon |

Sekil 1.6. EKG bipolar derivasyon I, derivasyon I, derivasyon III gosterimi [13]

1.7.2. Unipolar Derivasyonlar

Unipolar derivasyonlar bipolar derivasyonlarin aksine belirli bir noktadaki

potansiyeli gosterirler [11].

1.7.2.1. Unipolar Ekstremite Derivasyonlari

aVL, aVF, aVR derivasyonlar1 kalbin on diizlemi hakkinda bilgi verir. Bu
derivasyonlar1 6l¢mek igin sadece bir pozitif elektrod gerektirir[10]. Sekil 1.7.’de bu
derivasyonlarin gosterimi verilmistir.

aVL: Sol kola pozitif elektrod baglanirken, referans noktasi sag kolla sol bacaga
baglanan elektrodlarin toplamidir [3]. Bu derivasyon genellikle pozitif yonde bir sapma
gosterir [10].

aVF: Sol bacaga pozitif elektrod baglanirken, referans noktasi sag kolla sol kola
baglanan elektrodlarin toplamidir [3]. Bu derivasyon inferiyor (alt) duvar degisikliklerini

gosterir [10].
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aVR: Sag kola pozitif elektrod baglanirken, referans noktasi sol kolla sol bacaga

baglanan elektrodlarin toplamidir [3]. Bu derivasyon negatif yonde bir sapma gosterir [10].

Sol El

Sol Bacak

aVF

aVR

Sekil 1.7. EKG tinipolar derivasyon [13]

1.7.2.2. Unipolar Gégiis Derivasyonlari

Unipolar derivasyon cesidin de belirli bir yerdeki potansiyel 6lciilmektedir [11]. Bu
Ol¢iimlerde diffrent elektrodu gogsiin 6 farkli bolgesine uygulanarak V1, V2, V3, V4, V5,
V6 derivasyonlari kaydedilir. Bu derivasyon ¢esidin de referans noktamiz sag kol, sol kol
ve sol bacaga baglanan elektrodlarin toplamidir [3]. Bu derivasyonlar kalbin yatay diizlemi
hakkinda bilgiler igermektedir. Unipolar oldugu igin 6l¢gmek icin sadece bir pozitif elektrod
gereklidir [10]. Sekil 1.8.’de gogiis derivasyonlarinin yerleri gosterilmistir.

V1 derivasyonu: Hem pozitif hemde negatif yonde sapma bir aradadir. Bu
derivasyonda P dalgasi, QRS kompleksi ve ST segmenti 1y1 goriilmektedir.

V2 derivasyonu: Pozitif yondeki kiigiik bir sapmay: takip eden negatif yonde bir
sapma gostermektedir.

V3 derivasyonu: Hem pozitif hemde negatif yonde sapma bir aradadir. ST segmenti
yiikselmesi bu derivasyonda goriilebilmektedir.

V4 Derivasyonu: Pozitif bir yonde sapma gostermektedir. ST segment ve T dalgasi
degisiklikleri bu derivasyonda gozlemlenebilmektedir.

V5 Derivasyonu: Pozitif yonde bir sapma gostermektedir. ST segment ve T dalgasi
degisiklikleri bu derivasyonda gozlemlenebilmektedir.

V6 Derivasyonu: Pozitif yonde bir sapma gostermektedir [10].
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Sekil 1.8. EKG tinipolar gogiis derivasyonlari [14]

1.8. Einthoven Uggeni ve Elektriksel Aks

Ucg tane bipolar derivasyon ekseni birlestigi zaman Einthoven iicgeni meydana
gelmektedir. Derivasyonda kullanilan elektrodlarin kalbe olan uzakliklar1 ayni oldugu i¢in
meydana gelen iiggen eskenar bir liggendir. Derivasyon I’de eksen iki omuz arasindadir ve
sag kol negatif sol kol ise pozitiftir. Derivasyon II’de eksen negatif sag koldan pozitif sol
bacaga dogru uzanir. Derivasyon III’de ise eksen negatif sol koldan pozitif sol bacaga

dogrudur [10]. Sekil 1.9.’da Einthoven tiggenin gosterimi verilmistir.

RA - I + LA
. aVvR avl </
I e /N
+
+ Y+
LL

Sekil 1.9. Einthoven tiggeni [15]



12

Kalbin 12 derivasyonlu EKG’si ile kalbin depolarizasyon yonii ve kuvveti yansitilir.
Ayrica kalpte olusan elektriksel uyartilarin olusturdugu anlik vektdrlerin ortalamasinm
yansitir ve buna ortalama QRS vektorii de denilebilir. Normal bir EKG kayidinda
elektriksel uyartilar sinoatriyal diigiimden ¢ikar ve atriyumlar boyunca yayilir. Daha sonra
antrioventrikiiler diiglime ordan ise ventrikiillere dagilir. Normal bir EKG isaretinde olusan
aksin yoni asagi ve sola dogrudur. Normal olmayan bir EKG kaydinda ise aksin yonii
degiskendir. Elektriksel isaretin hareketi zarar goérmiis bolgeden hipertofik bolgeye

dogrudur [10]. Sekil 1.10.’da kalbin ekseni ve derivasyon agilar1 gosterilmistir.

= -90°

aVR
-150°

- ] 180° 0°

i 4 120° 60°
. 90°

Sekil 1.10. Kalbin ekseni ve derivasyon agilar1 [16]

Hastanin elektriksel aksinin bulunmasi bir hastaligi tanimlamada 6nemli bir rol
oynamaktadir. Aks sapmasi, kalpte meydana gelen elektriksel aktivitenin zarar gordiigi
durumlarda ortaya ¢ikabilmektedir. Normal bir EKG de aks -30 ile +90 derece arasindadir.
Sag aks sapmasi, +90 ile +180 derece arasi aksi ifade eder. Sol aks sapmasi ise -30 derece

ile -90 derece arasini sol aks sapmasi olarak kabul edilir [10].

1.9. EKG Dalgalan

EKG dalgalari, kalbin elektriksel sistemi sonucu olusur. Depolarizasyon (kasilma) ve
repolarizasyon (gevseme) durumlar1 gozlenir. Ayni zamanda atriyumlardan ventrikiillere
yayilan elektriksel uyartilarinin gostergesi olarak da adlandirilabilir. Bir EKG dalgasi P, Q,
R, S, T adi verilen 5 dalga seklinden olusmaktadir. Q, R, S dalgalarinin olusturdugu sekle
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ise QRS kompleksi denilmektedir. Sekil 1.11.°de EKG dalgast ve EKG segmentleri
gosterilmistir. EKG dalgalarinin sekillerinden ritm bozukluklarini, iletimde meydana gelen

anormallikleri ve elektrolit bozukluklarini tespit etmek miimkiindiir [10].

1.9.1. P Dalgas1

SA diigiimden dogan elektriksel uyartinin atriyumlarda yayilmasi sonucu EKG’deki
ilk dalga olan P dalgasi olusur. P dalgas1 atriyumlarin depolarizasyonunu yani atriyumlar
boyunca iletilen elektriksel uyartiyr gosterir. P dalgasinin uzunlugu maksimum 0.1 saniye
olup genligi de maksiumum 2.5 mm’dir [11]. EKG seklindeki yeri QRS kompleksinden
oncedir. Sekil olarak genellikle kiiresel ve yukar1 dogrudur [10].

1.9.2. PR Aralig

PR aralig1 SA diiglimden ¢ikan elektriksel uyartinin ventrikiillere ulagsmasi i¢in gegen
stiredir. PR araligi 0.12 ile 0.20 saniye arasinda degisiklik gostermektedir [11]. EKG
seklindeki yeri P dalgasinin basladigi yerden QRS kompleksinin bagsladigi yere kadardir
[10].

1.9.3. QRS Kompleksi

Ventrikiiller boyunca iletilen elektriksel uyarinin depolarizasyonu olarak adlandirilir.
EKG seklindeki yeri PR araligini izler. QRS kompleksi farkli derivasyonlarda farkl
goriinimlere sahip olabilir [10]. QRS kompleksinin siiresi 0.10 ile 0.12 saniye arasinda

degisiklik gostermektedir [11].

1.9.4. ST Arahg

QRS kompleksinin bittigi yer ile T dalgasinin basladigi yeri birlestiren araliktir.
Ventrikiillerin repolarizasyonu olarak adlandirilir [11]. ST araligi 0.06 ile 0.12 saniye
arasinda degismektedir [3]. EKG seklindeki yeri S dalgasindan T dalgasinin baslangicina

kadar olan kisimdir. ST araliginda diisme veya yiikselmeler gézlenebilmektedir [10].
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1.9.5. T Dalgas1

Ventrikiillerin repolarizasyonunu yansitir. T dalgasimin siiresi 0.10 ile 0.25 saniye

arasinda degismektedir [11]. EKG seklindeki yeri ST segmentinden sonradir [10].

1.9.6. QT Arahg

Ventrikiillerin depolarizasyonu ve repolarizasyonu i¢in gecen toplam siiredir. QT

araligi1 0.35 saniye ile 0.44 saniye arasinda degismektedir [11].

1.9.7. U Dalgas1

T dalgasinin devaminda olusan ve her insanda goériilmeyen bir dalgadir [11].

k—————— RR Arali@ al

A A

PR 5T

Segmenti Segmenti T P
1 1]
PR+ @ {
Arahig

S STAraligl —— 5
QRS

Arahg
b OT Aralifl

mm/milivolt 1 kare 0.04 saniye/0.1 milivolt
Sekil 1.11. EKG dalgasi ve EKG segmentleri [17]
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1.10. Saghkh ve Aritmili EKG Kayitlar:

SA diigimden dogan -elektriksel isaretten kaynaklanan, hizi dakikada 60-100
vurum/d (dakika) araliginda diizenli bir ritme sahip olan ve belirli 6zellikler i¢eren ritme
normal siniis ritmi ad1 verilir. Normal siniis ritminin disinda kalan diizenli bir ritme sahip
olup olmadig1 farketmeyen tiim uyari olusumu ve iletim bozukluklarina aritmi adi verilir.
Aritmi ayrica kalp ritminin hiziyla, iletimiyle, diizenliligiyle alakali normal olmayan
Ozellikleri anlatir [11].

Aritmiler temelde 3 ana baslik altinda toplanir [11]. Bunlar;

v" Uyar1 olusumu bozukluklari,
v" Uyari iletim bozukluklart,

v Uyar olusum bozuklugu ve uyari iletim bozuklugunun birlikte oldugu

bozukluklardir.

1.10.1. Normal Atim

Sekil 1.12.de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 10Im.mat dosyasindaki
saglikli bir kisiye ait EKG kayd1 gosterilmistir.

genlik

o

-1

1 1
0 0.5 1 1.5 2 25
zaman(sn)

Sekil 1.12. EKG kaydinda normal atim
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1.10.2. Sol Dal Bloku

Uyar1 iletimin bu sefer sol dalda gecikmeye ugramasindan ya da kesintiye
ugramasindan kaynaklanir. QRS kompleksinin siiresi 0.12 saniye veya daha fazla olabilir.
Uyar1 sag ventrikiilden sola dogru yayilirken uzun ¢entikli veya genis bir R dalgasi

olusabilir [10-11]. Sekil 1.13.de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 109m.mat

dosyasindaki sol dal blogu atimi1 gosterilmistir.

genlik

0 0.5 1 1.5 2 25
zaman(sn)

Sekil 1.13. EKG kaydinda sol dal blogu atim1

1.10.3. Sag Dal Bloku

Uyar iletiminin sag dalda gecikmeye ugramasindan ya da kesintiye ugramasindan
kaynaklanir. QRS kompleksinin siiresi 0.12 saniye veya daha fazla olabilir. V1 ve V2
derivasyonlarinda ¢entikli R dalgas1 goriilebilir. Derivasyon I, V5 ve V6 da S dalgasi daha
genis ve derin bir sekilde olusabilir. Buna sag ventrikiil depolarizasyonu sebep olur.
Derivasyon V1 ve V2 de sekonder ST-T degisiklikleri olusabilmektedir [10-11]. Sekil
1.14.°de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 118m.mat dosyasindaki sag dal blogu

atimi1 gosterilmistir.
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genlik
o

1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25
zaman(sn)

Sekil 1.14. EKG kaydinda sag dal blogu atim1

1.10.4. Erken Kulak¢ik Atimlar:

Atriyumlarin SA diiglimiin disinda kalan kisimlarinda normal kalp ritmine gore
erken olusan atimlardir [11]. Sekil 1.15.de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan

220m.mat dosyasindaki erken kulak¢ik atim1 gosterilmistir.

genlik
N

oM I MR N

0 1 2 3 4 5 6
zaman(sn)

Sekil 1.15. EKG kaydinda erken kulakgik atimi
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1.10.5. Anormal Erken Kulak¢ik Atimlar:

Sag veya sol kulakgiklarin herhangi birinde ikincil uyarmalar sonucu meydana gelen
kasilmadir. Sekil 1.16.’da MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 113m.mat dosyasindaki

sapmis erken kulake¢ik atimi gosterilmistir.

genlik
N

1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6
zaman(sn)

Sekil 1.16. EKG kaydinda sapmis erken kulakgik atimi
1.10.6. Supraventrikiiler Erken Atim veya Ektopik Atim

Ektopik atim erkenden meydana gelen atimlardir. His demetlerinden, karinciklardan
ve kulakgiklardan ortaya cikabilmektedirler. Ventrikiiler ektopik atimlarda olusan uyari
miyokard dokusunda yayildigi i¢in QRS segmenti genistir ve sekli bozuktur [18].
Siipraventrikiiler erken vurularda ise P dalgasi olmas1 gereken zamanda goriilmez, sonraki
p dalgasi ise gecikir [6]. Sekil 1.17.’de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 208m.mat

dosyasindaki stipraventrikiiler erken atim veya ektopik atim gosterilmistir.
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genlik

i B

-2

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
zaman(sn)

Sekil 1.17. EKG kaydinda siipraventrikiiler erken atim veya ektopik
atim

1.10.7. Erken Karimncik Atim

Ventrikiillerdeki normal olmayan odaklardan kaynaklanan normal kalp ritmine gore
erken olusan atimlardir [11]. Sekil 1.18.de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan

200m.mat dosyasindaki erken karincik atimi gosterilmistir.

genlik

LA I

1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5
zaman(sn)

Sekil 1.18. EKG kaydinda erken karincik atimi
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1.10.8. Normal ve Karmcik Atim Fiizyonu

Hem normal EKG isaretinin hem de ventrikiiler atimlarin bir arada goriildigi EKG
kayitlaridir. Sekil 1.19.’da MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 213m.mat dosyasindaki

normal ve karincik atim flizyonu gosterilmistir.

genlik

i

-2

1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
zaman(sn)

Sekil 1.19. EKG kaydinda normal ve karincik atim fiizyonu
1.10.9. Nodal Kagak Atim

Atriyoventrikiiler diigiimiin ¢evresi depolarizsayon olma islevini iistlenirse bu ritme
nodal veya kavsak kagis ritmi denilir [6]. Sekil 1.20.’de MIT-BIH Aritmi veritabanindan

alinan 222m.mat dosyasindaki nodal kagak atim gosterilmistir.



21

genlik
w

1
O-V‘\V”
1F

-2

1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
zaman(sn)

Sekil 1.20. EKG kaydinda nodal kagak atim

1.10.10. Ventrikiiler Ka¢ak Atim

Ventrikiillerden kaynaklanan ve normal kalp ritmine gore gecikerek ortaya ¢ikan
atimlardir [11]. Ventrikiiler kagak atim atriyum ve ventrikiil arasindaki elektriksel iletinin
tam kalp blogu ile kesilmesiyle gozlenir [6]. Sekil 1.21.’de MIT-BIH Aritmi

veritabanindan alinan 207m.mat dosyasindaki ventrikiiler kagak atim gosterilmistir.

genlik

o

-2

1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5
zaman(sn)

Sekil 1.21. EKG kaydinda ventrikiiler kacak atim
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1.10.11. Yapay Vuru

Kalbin elektriksel iletim sistemi tam olarak c¢alismadigi zaman, kalpteki kasin
kasilmasini saglayan ekstra sistemler kullanilir. Bu sistemlerin iirettigi kalp atimlar1 yapay

vuru olarak adlandirilmaktadir. Sekil 1.22.°de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan
107m.mat dosyasindaki yapay atim gdsterilmistir.

genlik

1
0.5 1

1
1.5 2
zaman(sn)

Sekil 1.22. EKG kaydinda yapay atim

2.5 3

1.10.12. Yapay ve Normal Atim Fiizyonu

Kalbin elektriksel sisteminin irettigi isaretle beraber, yapay vurununda
gozlemlendigi kalp atimlaridir. Sekil 1.23.de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan

217m.mat dosyasindaki yapay ve normal atim fiizyonu gosterilmistir.
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genlik

1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
zaman(sn)

Sekil 1.23. EKG kaydinda yapay ve normal atim fiizyonu

1.10.13. Ventrikiiler Flutter Dalga

Ventrikiillere aym1 anda giren iki farkli elektriksel uyartinin meydana getirdigi
depolarizasyondur [11]. Bu atim seklinde QRS ve T dalgalarimi birbirinden ayirt etmek
olduk¢a zordur. Sekil 1.24.de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 207m.mat

dosyasindaki ventrikiiler flutter dalga gdsterilmistir.

genlik

1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
zaman(sn)

Sekil 1.24. EKG kaydinda ventrikiiler flutter dalga
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1.10.14. Nodal Erken Atim

Antriyoventrikiiler doku kaynakli beklenen bir sonraki P dalgasindan 6nce erkenden
ortaya ¢ikan anormal bir atimdir. Sekil 1.25.de MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan

124m.mat dosyasindaki nodal erken atim gosterilmistir.

genlik
N

AL

0 0.5 1 1.5 2 25 3
zaman(sn)

Sekil 1.25. EKG kaydinda nodal erken atim

1.10.15. Smiflandirllamayan Atim

MIT-BIH Aritmi veritabaninda bulunan herhangi bir hastalik sinifina dahil
edilemeyen anormal atimlardir. Sekil 1.26.’da MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan

203m.mat dosyasindaki siniflandirilamayan atim gosterilmistir.
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genlik

1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
zaman(sn)

Sekil 1.26. EKG kaydinda siniflandirilamayan atim

1.11. Literatiir Arastirmasi

Aritmi tespiti yapabilmek i¢in bir¢ok arastirmaci farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri
kullanarak, farkli siniflandirma teknikleri kullanarak yiliksek performans degerine sahip
sonuglar elde etmeye calismiglardir. Bu ¢alismada literatiir arastirmasi iki farkli agidan
verilmistir. Ilk dnce anormal atim belirleme daha sonra ise anormal atim simiflandirma
olarak verilmistir.

Markos G. ve digerleri RR araliklarindan yola ¢ikarak 6znitelik ¢ikarma yontemleri
olarak zaman frekans yontemlerini ve yapay sinir aglarim kullanmiglardir. On isleme
asamasinda ise EKG kayitlarindan takogramlar ¢ikartip bu takogramlar1 32 kiiciik araliga
bolmiislerdir. Her bir araligi normal ya da aritmi olarak tanimlamiglardir. Veritabani olarak
MIT-BIH Aritmi veritabanindan 112568 RR araligi kullanilmigtir. Toplamda her biri yarim
saatlik uzunluga sahip olan 48 kayit kullanmislardir. Duyarlilik ve 6zgiillik degerlerini
sirastyla %87.5 ve %89.5 olarak bulmuslardir [19].

A. Dliou ve digerleri normal olmayan EKG sinyallerini tespit edebilmek igin 4 tane
zaman frekans doniistimii uygulamislardir. Bunlar Wigner—Ville, Choi-Williams, Bessel
ve Born-Jordan donisiim yontemleridir. Normal olmayan EKG kayitlarini
stipraventrikiiler aritmi ve kot ventrikiiler aritmi hastaligna sahip olan kisilerden
almiglardir. Diger yontemlerle karsilagtirildigi zaman en iyi sonucu Choi-Williams

dontisiimii yontemi ile bulmuslardir [20].
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M.Vijayavanan ve digerleri oznitelik c¢ikarmak i¢in EKG isaretinin morfolojik
yapisini kullanmiglardir. Siiflandirma asamasinda ise olasiliksal Yapay Sinir Aglarim
(PNN) kullanarak performans analizlerini yapmislardir. On isleme asamasinda ise Ayrik
Dalgacik Doniisimiini (DWT) kullanmiglardir. EKG  kayitlarint MIT-BIH ~ Aritmi
veritabanindan almiglardir. Egitim siirelerini 5, 10, 15, 20°ser dakikalik olarak almislardir.
Her kategoriden yaklasik olarak 150 kayit egitim i¢in 50 kayit ise test i¢in kullanilmustir.
Sistemin dogrulugunu ise %96.5 olarak bulmuslardir [21].

Kemal Polat ve digerleri EKG aritmi tespiti icin Temel Bilesen Analizini (PCA) ve
En Kiigiik Kareli Destek Vektor Makinesi (LS-SVM) yontemlerini kullanmislardir. Bu
islemleri iki asamada gerceklestirmiglerdir. PCA ile 279 ozellik vektoriine sahip olan
veritabamni 15 6zellige indirgemislerdir. Ikinci asamada ise LS-SVM kullanarak EKG
aritmilerini  belirlemislerdir. Calismalarinda kullanilan EKG  veriseti  Kaliforna
tiniversitesinin Bilgi ve Bilgisayar Bilimleri boliimiiniin makine 6grenmesi veritabanindan
alinmigtir. Toplamda 452 tane EKG 6rnegi kullanilmistir. Veritabanlart %50’si egitim
%350’si test, %70°1 egitim %30’u test ve %80°1 eZitim %20’si test olmak lizere 3 asamada
smiflandirma sonuglart verilmistir. Smiflandirma sonuglarinin dogruluklart ise sirasiyla
%96.86, %100, %100 olarak verilmistir [22].

Hari Mohan Rai ve digerleri ¢alismasinda 6znitelik ¢ikarmak i¢in EKG sinyallerinin
morfolojik Ozelliklerini ve dalgacik katsayilarina dayali yontemleri kullanmiglardir.
Siniflandirma asamasinda ise Yapay Sinir Aglarmi (ANN) kullanmiglardir. EKG
kayitlarin1 MIT-BIH Aritmi veritabanindan almislardir. Toplam 45 EKG dosyasinin birer
dakikalik kisimlarini kullanmiglardir. 100 egitim 100 test i¢in olmak {izere 200 kalp atimi
kullanmiglardir. Sistemin dogrulugunu ise %100 olarak bulmuslardir [23].

Stefan Gradl ve digerleri caligmasinda aritmi tespiti yapabilmek i¢in Mutlak Alan
Farki (ArDiff) ve Maksimum Capraz Korelasyon Katsayisi (MaxCorr) yontemlerini
kullanmiglardir. Atimlarin siniflandirmasinda ise dalga formlarinin karakteristiklerini ve
ritim karakteristiklerini kullanmiglardir. Alt siniflara ayrim igin ise karar agaci yontemini
kullanmiglardir. EKG kayitlarmmi MIT-BIH  Aritmi  veritabanindan ve MIT-BIH
Siipraventrikiiler veritabanindan alinmistir. MIT-BIH Aritmi veritabanindan toplamda 39
dosyadan 90116, MIT-BIH Siipraventrikiiler veritabanindan 72 dosyadan 165898 EKG
atimi almis olup toplamda 256014 kalp atim1 kullanmislardir. Calismanin duyarlilik degeri
%89.5 ve 6zgiillik degeri ise %80.6 olarak bulunmustur [24].
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Malay Mitra ve digerleri ¢aligmasinda Oznitelik ¢ikarmak i¢in Korelasyon tabanli
oznitelik secimi (CFS) yontemini denemislerdir. Oznitelikleri ¢ikarilan verileri
smiflandirma asamasinda ise geri yayilimli sinir ag1 (IBPLN) ve Levenberg-Marquardt
(LM) siniflandiricilarini kullanmiglardir. Veritabani olarak UCI aritmi veritabani kullanilip
bu veritabanindan toplam 420 6rnek alinmistir. Sistemin en iyi test dogrulugunu ise
%87.71 olarak bulmuslardir [25].

Abhinav Vishwa ve digerleri ¢alismalarinda geri yaymimli algoritma ile sinir agi
modeli kullanarak aritmileri normal ve anormal olarak ayirmistir. Ag modellerini MIT-
BIH Aritmi veritabanindan alinan kayitlar tizerinde denemislerdir. Toplamda 300 6rnek
kullanmiglardir. Sistemin dogrulugu MIT-BIH Aritmi veritabani iizerinde test edildiginde
dogrulugu %96.77 olarak verilmistir. Ayni islemler MIT-BIH Aritmi veritabanina NSR
veritabani1 eklenerek toplamda 21200 atim iizerinde uygulanmistir. Bu islem sonrasi ise
sistemin dogruluk %96.21 olarak verilmistir [26].

Shivajirao M. Jadhav ve digerleri calismasinda anormal atim tespiti yapabilmek i¢in
Yapay Sinir A8t (ANN) tabanli kardiyak aritmi hastalik tani sistemini Onermislerdir.
Ozellik ¢ikarmak igin dalgacik doniisiimii (DWT) ydntemini kullanmislardir. Normal ve
anormal atimlar1 siniflandirmak igin ii¢ farkli yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir. Bunlar
Cok Katmanli Algilayict (MLP), Genellestirilmis geri Beslemeli Sinir Ag1 (GFFNN) ve
Modiiler Sinir Ag1 (MNN) modeli yontemleri kullamlmistir. Ug farkli YSA modelini
egitmek ve test etmek icin UCI veritabanindan alinan 452 6rnek iceren EKG kayitlar
kullanilmistir.  Sistemin dogruluklart MNN model icin %82.22, GFFNN model i¢in
%82.35, MLP model igin %86.67 olarak verilmistir [27].

Diptangshu Pnadit ve digerleri ¢alismasinda aritmi tespti yapabilmek i¢in 11 tane
Ozellestirilmis Oznitelik c¢ikarma yontemi uygulamislardir. Daha sonra anormal EKG
atimlarint  tespit etmek amaciyla yapay sinir aglari ve topluluk siniflandiriciyr
kullanmiglardir. Sistemin performans analizini yapabilmek igin ise Physionet veri
tabanindan MIT-BIH Aritmi, QT ve European ST-T veritabanin1 kullanmislardir. MIT-
BIH Aritmi veritabanindan 18783 normal, 7396 tane anormal atim, QT veritabanindan
40271 tane normal atim 6051 tane anormal atim, European ST-T veritabanindan ise
133846 normal attim 10009 anormal atim alinmistir. Sistemin dogruluklart MIT-BIH
Aritmi veritabani i¢in yapay sinir aglar1 smiflandiricist ile %97.5 topluluk siniflandircisi
olan AdaBoost ile %99.6, QT veritabani i¢in yapay sinir aglart smiflandiricist ile %99.0

topluluk siniflandircist olan AdaBoost ile %98.9 olarak bulmuslardir. European ST-T
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veritabani i¢in ise yapay sinir aglar1 siniflandiricist ile %99.7 topluluk siniflandircist olan
AdaBoost ile %99.7 olarak bulmuslardir [28].

Juyoung Park ve arkadaslart ozellik ¢ikarmak igin Q, R, S, P noktalarinin
konumlarin1 ve genliklerini kullanmiglardir. Ayrica kalp atis araliklarini kullanarak da
Oznitelik ¢ikarmiglardir. Smiflandirma teknigi olarak ise K-En Yakin Komsu (K-EYK) ve
Yerel Agirlikli Regresyon Siniflandiricilarini  kullanmiglardir.  Sistemin  performans
analizini yapmak i¢in MIT-BIH Aritmi veritabanin1 kullanmiglardir. Bu veritabanindan
yaklasik 109000 kalp atimi kullanmuglardir. Sistemin duyarlilik ve ozgiilliik degerleri
sirastyla %97.22, %97.4 olarak verilmistir [29].

Heike Leutheuser ve digerleri her kalp atimi ig¢in 16 6zellik kullanmiglardir. Bu
ozellikleri istatistiksel ozellikler, kalp atis1 6zellikleri ve sablona dayali 6zellikler olmak
lizere lic gruba ayirmislardir. Daha sonra 8 farkli simiflandirict kullanarak sistemin
performans analizini yapmuslardir. Veritabani olarak MIT-BIH Aritmi ve MIT-BIH
Stipraventrikiiler Aritmi veritabanin1 kullanmiglardir. Bu veritabanlarindan toplamda
196487 kalp atimi kullanmislardir. En iyi sonucu C4.5 siniflandiricisinda elde edilmistir.
Bu siniflandiricinin dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik degerlerini sirasiyla %91.6, %90.9,
%92.3 olarak vermislerdir [30].

Vinod Pathangay ve digerleri c¢alismasinda EKG kayitlarindaki —aritmileri
belirleyebilmek igin Hizl1 Fourier Déniisiimiinii (FFT) kullanmislardir. Oznitelik ¢ikarmak
icin RR araliklarin1 kullanmiglardir. Siniflandirici olarak ise Destek Vektor Makine (DVM)
smiflandiricisini kullanmislardir. Veritabani olarak ise MIT-BIH Aritmi veritabanini
kullanmislardir. Sistemin dogrulugunu ise %97 olarak vermislerdir [31].

Tzu-Hao Yen ve digerleri c¢alismasinda akilli telefonlara uygulanabilen gercek
zamanli anormal atimi tespit edebilen bir calisma yapmiglardir. Oznitelik gikarma yontemi
olarak Kiimiilatif Standard Sapma (CSD), Normallestirilmis Toplama (NS), Sifir Gegis
Sayis1 (NZC), Simetri (SYM) ve RR Arahg ile Ilgili Ozellikler kullanmislardir.
Smiflandirict olarak ise Geri yayilimli sinir agr (BPNN) smiflandirma teknigini
kullanmislardir. Veritabani1 olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan segilen toplamda 15
kayit iizerinde ¢alismiglardir. Sistemin ortalama dogrulugunu ise %98.34 olarak

bulmuslardir [32].
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Rajesh Ghongade ve arkadaslar1 normal, fiizyon, erken karincik atimi olmak iizere 3
farkli atimi siiflandirmiglardir. Ozellik ¢ikarma yontemi olarak ise Ayrik Fourier
Doniisiimii, Temel Bilesen Analizi, Ayrik Dalgacik Doniisiimiinii ve EKG isaretinin
morfolojik 6zelliklerini kullanmislardir. Bu 6zellikleri siniflandirmak igin ise Yapay Sinir
Aglarmi  (ANN) kullanmislardir. Veritabani olarak MIT-BIH Aritmi veritabanini
kullanmislardir. Bu veritabanindan her bir aritmi ¢esidi ve saglikli EKG kayitlarinin
herbirinden 609 atim kullanilmis olup toplamda 1827 atim kullanilmistir. Ortalama
siniflandirma dogrulugunun en yiiksek degerini ise ayrik fourier doniistimii yonteminde
%96.22 olarak bulmuslardir. Bu yontem i¢in normal, fiizyon ve erken karmncik atimi
dogruluklart ise sirasiyla %100, %95.07%, 93.59 olarak verilmistir [33].

Yun-Chi Yeh calismasinda normal atim, sol dal blogu, sag dal blogu, erken karincik
atimi, erken kulak¢ik atimi ve yapay vuru aritimi ¢esitlerini kullanmistir. Veritabani olarak
MIT-BIH Aritmi veritabanina ait 35848 atim kullanmislardir. Calismada 6zellik ¢ikarmak
icin Temel Bilesen Analizi (PCA) yontemini ve aritmi tipini belirlemek i¢in ise Bulanik
Mantik yontemini kullanmistir. Calismanin toplam dogrulugunu %94.03 olarak vermistir.
normal atim, sol dal blogu, sag dal blogu, erken karincik atimi, erken kulak¢ik atimi ve
yapay vuru aritmi tipleri i¢in ise en iyi duyarlilik degerlerini sirasiyla %97.74, %91.54
%93.53, %90.29, %89.78 ve %84.25 olarak vermistir [34].

Hassan H. Haseena ve arkadaslari ¢alismalarinda normal atim, sol dal blogu, sag dal
blogu, erken karincik atimi, erken kulakg¢ik atimi, yapay vuru, ventrikiiler flutter atim ve
ventrikiiler kagak atim olmak {izere toplamda 8 farkli atim tiirii kullanmislardir. Veritabani
olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan toplamda 20 kayittan elde edilen 1920 tane atim
kullanmiglardir. Ozellik ¢ikarma ydntemi olarak Otomatik Regresif (AR) katsayilar1 ve
Spektral Entropi yontemlerini kullanilmislardir. Siniflandirict olarak ise Olasiliksal Sinir
Ag1 (PNN) ve Cok Katmanl Ileri beslemeli aglar kullamlmistir (MLFFN). Sistemin en
yiiksek toplam dogruluk, duyarlilik ve o6zgiilliik degerleri ise sirasiyla %99.05, %99.78,
%98.71 olarak verilmistir [35].

Karpagachelvi S. c¢alismasinda normal siniis ritmi, erken kulak¢ik atimi, erken
karincik atimi, sag dal blogu, sol dal blogu ve yapay vuru atimlarini siniflandirmislardir.
MIT-BIH Aritmi veritabanindan 20 kayittan toplamda 40916 atim kullanmislardir. Ozellik
¢ikarma yontemi olarak ise Dalgacik Dontisiimi kullanilmigtir. Aritmileri siniflandrimak

icin ise Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Melez
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PSO-ELM kullanilmistir. Bu siniflarda toplam dogrulugu ise sirasiyla %90.54, %95.53,
%97.68 olarak vermislerdir [36].

S. Karpagachelvi ve arkadaslar1 farkli bir ¢alismalarinda ise yine normal siniis ritmi,
erken kulakgik atimi, erken karincik atimi, sag dal blogu, sol dal blogu ve yapay vuru
atimlarii  siniflandirmiglardir. MIT-BIH Aritmi veritabanindan 20 kayittan toplamda
40916 atim kullanmislardir. Ozellik ¢ikarma ydntemi olarak ise Dalgacik Déniisiimii
kullanmislardir. Smiflandirict olarak ise Destek Vektor Makinelerini ve (DVM) ve Asiri
Ogrenme Makinesini (ELM) kullanmislardir. En yiiksek basarimmi ise PSO-SVM
smiflandiricida %90.52 olarak bulmuslardir [37].

Ivaylo Christov ve arkadaslari ¢alismalarinda MIT-BIH Aritmi veritabani ve Genel
Ogrenme (GLS) veritabaninindan aldiklar1 5 farkli atim tiirii olan normal, sag - sol dal
blogu, erken karincik ve yapay vuru atimlarmi kullanmiglardir. MIT-BIH  Aritmi
veritabanindan yaklasik 104480 atim GLS veritabanindan ise 424 atim kullanilmistir.
Ozellik ¢ikarma ydntemi olarak ise QRS kompleksinin morfolojik yapis1 ve kalp atislarmin
zaman-frekans korelasyonunu temsil eden genlesme katsayilarinin hesaplanmasi igin
Esleme Izleri algoritmasi. Simflandirma yontemi olarak ise K-EYK algoritmasini
kullanmislardir. [38].

A. Ebrahimzadeh ve arkadaglari ¢aligmalarinda normal atim, sol dal blogu, sag dal
blogu, erken kulak¢ik atimi ve erken karincik atim tiplerini siniflandirmuslardir. Ozellik
cikarmak i¢in zamansal ve istatistiksel 6zelliklerin bilesimi kullanilmistir. Siniflandirma
asamasinda ise Radyal taban fonksiyonlu Melez Arilar algoritmasi (RBF-BA)
kullanilmistir. Veritabani1 olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 8 kayittan elde
edilen 18299 atim kullanilmistir. Toplam dogrulugu ise % 95.18 olarak vermislerdir [39].

Dusit Thanapatay ve arkadaslart normal atim, sol dal blogu, sag dal blogu, erken
kulak¢ik atimi ve erken karmncik atimlarini siniflandirmiglardir. EKG sinyalinden 6zellik
cikarmak icin Dalgacik Doniisiimii (DWT) ve Temel bilesen analizi (PCA) yOntemini
kullanmislardir. Siniflandirma asamasinda ise Destek Vektor Makinelerini kullanmislardir.
MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 45686 atimi1 kullanmiglardir. Sistemin dogruluk
sonucunu ise % 99.6367 olarak bulmuslardir [40].

Ahmet Mert ¢alismasinda normal atim, erken karincik atimlarini, sol dal blogu, sag
dal blogu, yapay vuru ve erken kulak¢ik atimlarmni kullanmistir. Ozellik ¢ikarma yontemi
olarak Varyasyonel Mod Ayristirma (VMD) yontemi kullanilmistir. Siniflandirma
asamasinda ise K-En Yakin Komsuluk ( K-EYK), Karar Agaglarin1 (DT), Yapay Sinir
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Aglarm1 (ANN), Bagged Karar Agacim1 (BDT), AdaBoost Karar Agacin1i (ABDT) ve
Random Alt Uzay K-EYK (RSNN) yontemlerini kullanmigtir. En iyi sonucu Bagged Karar
Agact (BDT) smiflandiricisinda elde etmistir. Toplam dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik
degerlerini sirasiyla %99.06, %99.45, %%83.07 olarak vermistir. Veritaban1 olarak ise
MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 107110 kalp atimimi kullanmigtir [41].

Ataollah Ebrahimzadeh ve arakadaslar1 ¢alismalarimda normal ve anormal kalp
atimlarmi kullanmiglardir. Anormal atimlar sol dal blogu, sag dal blogu, erken kulak¢ik
atimi1 ve erken karmcik atimlaridir. Ozellik ¢ikarma yontemi olarak ise yiiksek mertebeden
istatistikleri kullanmiglardir. Siniflandirma asamasinda ise desktek vektor makinelerini
kullanmislardr. Veritabani olarak ise MIT-BIH Aritmi veritabanindan 18290 EKG atimi1
kullanmiglardir. En yiiksek dogrulugu ise %95.70 olarak bulmuslardir [42].

Sandeep Raj ve arkadaslar1 galismalarinda normal, erken karincik atim, ventrikiiler
fibrilasyon, ventrikiiler flutter, 2. Dereceden kalp atim bloklarini siniflandirmislardir.
Veritabani olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan toplamda 10800 kalp atim1 se¢gmislerdir.
Sistemin dogruluk, 6zgiillik, pozitif prediktif ve dogruluk degerleri sirasiyla %97.72,
%99.09, %96.46 ve %97.96 olarak verilmistir [43].

Yakup Kutlu ve arkadaslari ¢alismasinda 16 farkli aritmi tipini kendi aralarinda
gruplara ayirarak 5 sinifa ayirmislardir. Bunlar ektopik olmayan atimlar, siipraventrikiil
ektopik atim, ventrikiil ektopik atim, fiizyon atim, siniflandirilamayan atimdir. Veritaban
olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan toplammda 5887 adet kalp atimi kullanilmustir.
Ozellik ¢ikarma asamasinda ise Dalgacik Paket Ayristirmasi, sinyalin morfolojik
Ozellikleri ve veri normalizasyonu olmak tizere 3 farkli yontem kullanilmistir.
Siniflandirma asamasinda ise K-En Yakin Komsuluk Yontemi (K-EYK) kullanilmistir.
Sistemin en iyi ortalama duyarlilik, segicilik, ozgiillik degerleri ise %85.59, %95.46, ve
%99.56 olarak verilmistir [44].

Jinkwon Kim ve arkadaslart MIT-BIH Aritmi veritabanindan siipraventrikiil ektopik
atimlar, ventrikiil ektopik atimlar, fiizyon atimlar, smiflandirilamayan atim tiplerini
simiflandirmiglardir. Smiflandirma dogruluklarini her dosya kaydininkini ayr1 vermislerdir.
On isleme asamasinda sinyalin morfolojik &zelliklerini kullanmislardir. Ozellik ¢ikarimi
icin ise slirekli Dalgacik Doniigiimiinii (CWT) kullanmislardir. Boyut azaltma asamasinda
ise Temel Bilesen Analizi(PCA) ve Dogrusal Ayirma Analizi (LDA) kullanmigslardir.
Siniflandirmada ise asir1 6grenme makinesini kullanmislardir. Veritabani olarak MIT-BIH

Aritmi veritabanindan alinan 100731 kalp atimii kullanmislardir. En yiiksek duyarlilik,
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ozgiillik , dogruluk ve pozitif prediktif degerlerini ise sirasiyla %97.51, %85.07, %97.94,
%97.26 olarak vermislerdir [45].

Yun-Chi Yeh ve arkadaslar1 ¢alismalarina normal, sol dal blogu, sag dal blogu, erken
karincik atim ve erken kulakgik atimlarini siniflandirmiglardir. Sinyalden 6zellik ¢ikarirken
P wave, QRS kompleks and T wave dalgalarini kullanmislardir. Veritabani olarak MIT-
BIH Aritmi veritabanindan alman 31487 EKG kaydmi kullanmislardir. Ozellik ¢ikarma
asamasinda ise nitelikli 6zellik vektorleri secilmistir. Siniflandirma asamasinda ise Kiime
Analizi yontemi kullanilmistir (CA). Toplam dogruluk ise %94.30 olarak verilmistir [46].

Honggiang Li ve arkadaslar1 ¢alismalarinda normal, sol dal blogu, sag dal blogu,
erken karincik atim ve erken kulak¢ik atimlarmi siniflandirmislardir. Oznitelik ¢ikarma
asamasinda ise EKG sinyallerinden ¢oklu zaman oOzellik g¢ikarma yoOntemini
kullanmislardir. On isleme olarak dalgacik déniisiimiinii kullanmislardir. Farkli tiirdeki
kalp atiglarin1 tanimak i¢in ise bir genetik algoritma ile optimize edilmis destek vektor
makinesi  siniflandiricisimi ~ kullanmiglardir.  Veritaban1  olarak  MIT-BIH  Aritmi
veritabanindan alinan 1800 6rnek kullanilmistir. Sistemin en yiiksek dogrulugu ise %98.8
olarak verilmistir [47].

Radhwane Benali ve arkadaslari ¢aligsmalarinda normal atim, erken karincik atim, tip
1 ve tip 2 sol dal blogu, sag dal blogu ve erken kulak¢ik atimlarini siniflandirmislardir. On
isleme olarak bant gegiren filtreyi kullanmislardir. EKG sinyalinden 6zellik ¢ikarirken
sinyalin QRS komplekslerini kullanmislardir. QRS kompleksini tespit ettikten sonra EKG
sinyalinden farkli parametreler dlgiilerek (R dalgasinin genligi, QRS kompleksinin siiresi
gibi) 6zellik ¢ikarimi yapmuislardir. Daha sonra Dalgacik Sinir Ag1 yaklagimi (WNN) ile
simiflandirma sonuglarmi elde etmislerdir. Veritaban1 olarak MIT-BIH veritabanindan
alinan 14 farkli EKG dosyasindan toplamda 27280 kalp atimini1 kullanmiglardir. Sistemin
toplam dogrulugunu ise %98.78 olarak bulmuslardir [48].

Rashid Ghorbani Afkhami ve arkadaslar1 ¢alismalarinda MIT-BIH veritabanindan
aldiklar1 16 farkli atim tipini kendi aralarinda AAMI standartlarina gore gruplara bolerek
siiflandirma islemlerini alan normal atimlar, siipraventrikiil ektopik atimlar, ventrikiil
ektopik atimlar, fiizyon atimlar, siniflandirilamayan atim olarak yapmislardir. Toplamda
109655 kalp atim1 kullanmuslardir. Tlk énce sinyali &n isleme olarak bant geciren siizgegten
gecirmislerdir. Ozellik ¢ikarmak i¢im RR araliklar1 girdi olarak verilmistir. Ozellik
cikarma asamasinda Gauss Karigim Modelini, yiiksek dereceli istatistiksel 6zellikler, RR

aralign ozelliklerini kullanmislardir. Smiflandirma asamasinda ise Karar Agaci yontemi
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kullanilmigtir. Sistemin toplam dogrulugunu 16 farkli aritmi tipinde ise %99.70 olarak, 5
farkli aritmi tipinde ise %96.15 olarak vermislerdir [49].

Juyoung Park ve arkadaslar1 calismalarinda Oznitelik ¢ikarmak igin yalnizca
normalize edilmis atim morfolojisinin &6zelliklerini dikkate alan uyarlamali bir yontem
onermislerdir. Oznitelik ¢ikarmak icin RR araliklarmi kullanmislardir. Smiflandirict olarak
ise Kaskat Rastgele Aga¢ yontemi, K-En Yakin Komsuluk yontemi, Doniistimlii Sinir
Aglar1 yontemlerini kullanmislardir ve sistemlerin siniflandirma sonuglari ise %96.59 ve %
98.51 olarak degismektedir. Veritabani1 olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan 109453
tane veri kullanmiglardir [50].

Jose Antonio Gutiérrez-Gnecchi ve arkadaslari ¢aligmalarinda normal siniis ritmi,
atriyal fibrilasyon, erken kulakgik atimi, sol dal blogu, sag dal blogu, erken karincik atimi,
sinoatrial kalp blogu ve siipraventrikiiler tasikardi olmak tlizere 8 farkli EKG kaydim
simiflandirmiglardir.  Veritaban1 olarak MIT-BIH Aritmi  veritabanindan 900 atim
kullanmislardir. Oncelikle sinyale bant gegiren filtre uygulamislardir. Ozellik ¢ikarma
asamasinda Kuadratik (2. dereceden) Dalgacik Doniisiimiinii kullanmiglardir.
Siniflandirma asamasinda ise Olasiliksal Sinir Aglari kullanilmistir. Genel smiflandirma
orant % 92.746 ve% 100 arasinda degismektedir [51].

Eduardo Jose da S. Luz ve arkadaslari galismalarinda EKG atimlarin1 kendi
aralarinda AAMI standartlarina gore gruplandirmislardir. Daha sonra gruplandirilan EKG
kayitlarinidda normal atim, siipraventrikiil ektopik atim, ventrikiil ektopik atim, flizyon
atim, smiflandirilamayan atim olmak iizere 5 farkli sekilde smiflandirmislardir. Ozellik
cikarmak i¢in RR araliklarmi Dalgacik Déniisiimiinii, Istatiksel Teknikler, Bagimsiz
Bilesen Analizi (ICA) gibi bircok yontem denemislerdir. Siniflandirma asamasinda ise
Optimum Path Forest smiflandiricisi (OPF), Bayes siniflandirici, Destek Vektor
Makineleri ve Cok Katmanli Yapay Sinir Aglarini (ANN-MLP) kullanmiglardir.
Veritaban1 olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan aldiklar1 100,688 EKG kaydim
kullanmiglardir [52].

Mehmet Engin caligmasinda normal sinus ritmi, iletilmeyen P dalgasini, erken
karmcik atimint ve sag dal blok atimlarini siniflandirmistir. Veritabani olarak MIT-BIH
Aritmi veritabanindan aldig1 1200 &rnegi kullanmistir.  Ozellik ¢ikarma ydntemi olarak
Dalgacik Doniistimii ve yiiksek mertebeden istatistikler ve AR modelini kullanmislardir.

Siniflandirma asamasinda ise Bulanik C-Ortalama algoritmasi ve MLP Sub-Network
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kullanmistir. Sistemin basart sonucu olarak ise verimliligi hesaplayip %98 olarak
bulmustur [53].

Danni Ai arkadaslar1 ¢alismalarinda normal atimlar, slipraventrikiil ektopik atimlar,
ventrikiil ektopik atimlar, flizyon atimlar olmak {izere 4 farkli aritmi grubunu
smiflandirnuglardir..  Ozellik ¢ikarma asamasinda ise Dalgacik Paket Ayristirmasini,
Dogrusal Altuzay 6grenme yontemlerini (PCA) ve genellestirilmis N boyutlu 6grenme
yontemlerini (GND-ICA) kullanmislardir. Siniflandirma teknigi olarak ise Destek vektor
Makinesi (SVM) kullanilmistir. Veritabani olarak ise MIT-BIH Aritmi veritabanindan
toplamda 41102 kalp atim1 kullanilmistir. Toplam dogruluklarini ise WPD %96.21, PCA
%95.93, GND-ICA %97.53 olarak bulmuslardir. WPD ve GND-ICA yontemlerini beraber
kullanip DVM siniflandiricisinda ortalama dogrulugu ise %97.54 olarak bulmuslardir [54].

Yakup Kutlu ve arkadaglari aritmi tiplerini AAMI standartlarina gore gruplara
ayirmiglardir. Daha sonra ise bu gruplari normal atimlar, siipraventrikiil ektopik atimlar,
ventrikiil ektopik atimlar, flizyon atimlar, siniflandirilamayan atim olarak 5 sinifli olarak
islemlerini gerceklestirmislerdir. Veritabani olarak MIT-BIH veritabanindan alinan 5887
kalp atimii kullanmislardir. Sinyali medyan filtre ve g¢entik filtresinden geg¢irmislerdir.
Oznitelik ¢ikarma asamasinda ise Dalgacik Paket Ayristirma (WPD) katsayilarinin yiiksek
dereceli istatistiklerini (HOS) kullanan o6zellik ¢ikarma yontemini kullanmiglardir.
Siniflandirma  asamasinda ise K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) algoritmasini
kullanmislaridir. Sistemin basariSini ise ortalama duyarlilik %90, ortalama segicilik % 92
ve ortalama 6zgiillik %98 olarak bulmuslardir [55].

Mehmet Engin ve arkadaglar1 ¢alismasinda normal, yapay vuru, sag dal blogu ve sol
dal blogu olamak iizere 4 aritmi tipini siniflandirmislardir. Ozellik gikarma ydntrmi olarak
Ugiincii dereceden yiiksek mertebe istatistiklerini, dalgacik entropisini ve AR (Otomatik
Regresif) katsayilarint  kullanmiglardir. Siniflandirici  olarak  ise minumum fark
smiflandirict (MIND), Mahalanobis fark siniflandirict (MAHD) kullanilmistir. Veritabani
olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan 8402 EKG kaydi kullanmislardir. Fakat her
EKG dosyasi i¢in ayr1 ayri siniflandirma basarisi hesaplamiglardir. Sistemin en yiiksek
ortalama dogrulugu ise MAHD siniflandiricida %92.45 olarak bulmuslardir [56].

Rodolfo de Figueiredo Dalvi ve arkadaslar1 ¢alismalarinda sag dal blogu ve sol dal
blogu, erken karincik atim, erken kulak¢ik atim ve yapay wvuru atimlarini
simiflandirmislardir. Medyan filtreleme kullanarak sinyali bir 6n islemeden gegirmislerdir.

Daha sonra 6zellik ¢ikarmak icin ise RR araliklarmi kullanmuslardir. Oznitelik ¢ikarmak
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icin EKG dalgalarinin morfolojik 6zelliklerinden yararlanilmistir. Ozellik vektdrlerinin
sayisint azaltmak igin ise Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanilmistir. Siniflandirma
asamasinda ise yapay sinir aglari kullanilmistir. Veritabani olarak ise MIT-BIH Aritmi
veritabanindan alinan 38106 EKG atimi kullanilmistir. Calismanin basarimi ise dogruluk
%96.97, duyarlilik %95.05, 6zgiilliik %90.88, pozitif prediktif deger %95.11 ve negatif
prediktif deger %92.7 olarak verilmistir [57].

Zhancheng Zhan ve arkadaslar1 ¢alismalarinda aritmi tiplerini AAMI standartlarina
gore gruplandirip daha sonra smiflandirma islemini gergeklestirmislerdir. Gruplara
boliinen aritmi tiplerini ise 4 baslikta normal atimlar, siipraventrikiil ektopik atimlar,
ventrikiil ektopik atimlar, fiizyon atimlar olarak ayirmiglardir. Veritabani olarak MIT-BIH
Aritmi veritabanindan alinan 49664 kalp atimim kullanmislardir. Sinyale medyan filtre ve
alcak geciren filtre uygulanmistir. Oznitelik ¢ikarmak icin ise sinyalin morfolojik
ozellikleri  kullanilmistir.  Siniflandirma  asamasinda ise DVM  simiflandiricilar
kullanilmistir. Sistemin ortalama basarisi ise %87.88 olarak verilmistir [58].

Zhancheng Zhan ve arkadaslar1 ¢alismalarinda aritmi tiplerini AAMI standartlarina
gore gruplandirip daha sonra smiflandirma islemini gerceklestirmislerdir. Gruplara
boliinen aritmi tiplerini ise 4 baslikta normal atim, siipraventrikiil ektopik atim, ventrikiil
ektopik atim, flizyon atim olarak ayirmislardir. Veritabani olarak MIT-BIH Aritmi
veritabanindan alinan 49664 kalp atimmi kullanmiglardir. Sinyale medyan filtre
uygulamiglardir. Oznitelik ¢ikarmak igin ise sinyalin morfolojik &zellikleri kullanilmistir.
Smiflandirma asamasinda ise DVM smiflandiricilar kullanilmistir. Sistemin ortalama
basari ise %86.66 olarak verilmistir [59].

Chun-Cheng Lin ve arkadaslar1 ¢alismalarinda EKG sinyallerini  AAMI
standartlarina gore gruplandirdiktan sonra siiflara ayirmiglardir. Siniflandirmay1 ise
normal atim, siipraventrikiil ektopik atim, ventrikiil ektopik atim olmak iizere 3 kisma
ayirmiglardir. Veritaban1 olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan 99827 EKG atimi
kullanmiglardir. On isleme olarak ikinci dereceden bir algak gegiren filtre ve 2 medyan
filtre kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda ise RR araliklarini  morfolojik
Ozelliklerinden, dalgacik doniislimiinden ve dogrusal 0Ongdrii modellemesinden
yararlanilmigtir.  Smiflandirma asamasinda ise Dogrusal Ayirma Analizi (LDA)
kullanilmistir. En yiiksek test dogrulugunu ise tiim 6zellik ¢ikarma yontemlerini bir arada

kullandiklar1 zaman %90.8 olarak bulmuslardir [60].
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Emina Alickovic ve arkadaslart ¢alismasinda normal, sol dal blogu, sag dal blogu
erken kulakg¢ik atimlari, erken karincik atimlart olmak itizere 5 farkli EKG atimim
smiflandirmislardir. Veritabani olarak MIT-BIH Aritmi ve St.-Petersburg Institute of
Cardiological Technics Aritmi (INCARTDB) veritabanlarii kullanmiglardir.  EKG
orneklerinin 500 tanesi MIT-BIH aritmi veritabaindan 4000 tanesi ise INCARTDB
veritabanindan sec¢ilmistir. Sinyalin giiriiltisiinii azaltmak i¢in Temel Bilesen Analizi
(PCA) uygulanmistir. Oznitelik ¢ikarmak igin ise Ayrik Dalgacik Déniisiimii (DWT)
kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda ise karar agaglart metolar1 olan siniflandirma ve
Regresyon Agaci (CART), C4.5 algoritmasi ve Rastgele Orman smiflandirma yontemleri
kullanilmigtir.  MIT-BIH aritmi veritabani i¢in simiflandirma genel dogruluklarimi RF,
CART ve C4.5 icin sirasiyla %99.33, %98.44 ve %98.67 olarak bulmuslardir. INCARTDB
veritabani i¢in ise i¢in siniflandirma genel dogruluklarini RF, CART ve C4.5 i¢in sirasiyla
%99.95 , %99.80, %99.80 olarak bulmuslardir [61].

Hui Fang Huang ve arkadaslari1 ¢alismalarinda normal, sol dal blogu, sag dal blogu
erken kulakg¢ik atimlari, erken karincik atimlari, yapay vuru, ventrikiiler flutter dalga ve
ventrikiiler kagak atim olmak tizere 8 farkli EKG tipiini siniflandirmislardir. Veritabani
olarak MIT-BIH aritmi veritabanindan alinan 9800 kalp atimini kullannuglardir. Ozellik
¢ikarma asamasinda Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) kullanmislardir. Siniflandirma
asamasinda ise Seyrek Temsili Yaklasimi Tabanli siniflandirmay1 (SRC) kullanmiglardir.
Sistemin en yiiksek dogrulugunu ise %98.35 olarak bulmuslardir [62].

K. Muthuvel and L. Ve arkadaslari normal, sol dal blogu, sag dal blogu, erken
karincik atimlari, erken karincik atimlari, erken nodal atim olamk tizere 6 farkli aritmi
tirini  smiflandirmiglardir.  Veritaban1  olarak  MIT-BIH  Aritmi  veritabanini
kullanmiglardir. Ozellik ¢ikarmak igin ise hibrit yontemlerinden; morfolojik &zellik
cikarimi, dalgacik tabanli Oznitelik cikarimi ve spektrum tabanli Oznitelik c¢ikarim
yontemlerini  kullanmuslardir. Smmiflandirma asamasinda ise Ileri Beslemeli Aglar
yontemini kullanip sistemin dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk degerlerini sirasiyla , %93, %90
ve % 89 olarak bulmuslardir [63].

K. Muthuvel ve arkadaslari ¢alismalarinda 6zellik ¢ikarmak i¢in 3 asamali hibrid
ozellik ¢ikarim yontemini kullanmiglardir. Bunlar sinyalin morfolojik 6zellikleri, dalgacik
yontemi ve spektrum tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemlerini kullanmiglardir. Siniflandirma

asamasinda ise ABC algoritmasint ve melez simiflandirilardan genetik algoritmasin
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kullanmiglardir. En iyi dogruluk sonucunu ise 3 yontemin bir arada kullanilmasiyla elde
etmislerdir. Siniflandirma dogrulugunu ise %91 olarak bulmuslardir [64].

Mohamad M. Al Rahhal ve arkadaslari g¢alismalarimi normal, siipraventrikiiler,
normal ve karincik atim fiizyonu ve siniflandirilamayan atimlar olmak iizere aritmi
tespitini 4 sinifli olarak gergeklestirmislerdir. Veritabani olarak MIT-BIH Aritmi, MITBIH
Long-Term, St Petersburg INCART Aritmi, MITBIH Siipraventrikiiler Aritmi, European
ST-T veritabanlarinm1 kullanmislardir. Ozellik ¢ikarmak icin EKG sinyalinin morfolojik
ozelliklerini kullanmislardir. Smiflandirmada ise Asirt Ogrenme Makinesini (ELM)
kullanmislardir [65].

Christophe L Herry ve arkadaslari ¢alismalarini normal, ektopik siipraventrikiil,
ektopik ventrikiil ve flizyon olmak {izere 4 simifli gerceklestirmislerdir. Toplamda MIT-
BIH Aritmi veritabanindan 100689 kalp atim1 kullanmislardir. Oznitelik ¢ikarma ydntemi
olarak Senkrome¢ Doniisimii  kullanilmigtir. Siniflandirma asamasinda ise DVM
kullanilmigtir. En yiiksek dogrulugu ise %88.34 olarak bulmuslardir [66].

Pengfei Li ve arkadaslar1 normal atimlar, siipraventrikiil ektopik atimlar, ventrikiil
ektopik atimlar, fiizyon atimlar ve siniflandirilamayan atim olmak tizere aritmileri 5 sinifa
ayirmiglardir. Toplamda MIT-BIH Aritmi veritabanindan 25139 kalp atimi1 kullanmiglardir.
EKG sinyalinin 0Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in Oncelikle sinyaldeki PQRST dalgasi
pozisyonlarini daha sonra ise Fark Islem yontemini (DOM) kullanmislardir. Sistemin
dogrulugunu ise %95 olarak bulmuslardir[67].

Juyoung Park ve arkadaslart 6zellik ¢ikarmak i¢in Pan Tompkins algoritmasini
kullanmiglardir. Siniflandirma yontemi olarak ise karar agaclarimi kullanmislardir.
Veritabani olarak MIT-BIH Aritmi veritabanin1 kullanmiglardir. EKG kayitlarini ise dosya
seklinde inceleyip her bir dosyanin performans olgiitlerini ayr1 ayr1 vermislerdir. Biitlin
yontemler i¢in ortalama dogrululuk, duyarlihik ve oOzgiillik degerlerini ise sirasiyla

%85.26, %97.99, %72.52 olarak vermislerdir [68].

Abed Al Raoof Bsoul ve arkadaslar1 ¢alismalarinda normal, sol dal blogu, sag dal
blogu, erken kulak¢ik atimlari, erken karincik atimlari, yapay vuru, yapay ve normal vuru
fiizyonu/normal ve karincik atim fiizyonu ve smiflandirilamayan atimlar olmak tizere 8
farkli atim1 siniflandirmuglardir. Ozellik ¢ikarma yontemi olarak ise P, QRS ve T
dalgalarinin karakteristik ozelliklerini kullanmiglardir. Simiflandirct olarak ise destek
vektor makineleri kullanilmistir. Veritabani olarak MIT-BIH Aritmi veritabanindan

yaklagik 110.000 atim kullanmislardir. Her sinif i¢in farkli dogruluklar vermislerdir. En
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yiiksek dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk degerlerini ise sirasiyla %99.73, %98.53, %99.90
olarakvermislerdir [69].



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Calismanin Akis Diyagram

Sekil 2.1.”de yapilan ¢alismanin akis diyagrami gosterilmistir.

MIT-BIH Aritmi Veritabant R-R Araliklari

A 4

Normalizasyon

\4

ZamanFrekans Déniisiimii Esasli Oznitelik Cikarma

\ 4

Siniflandirma

l

Karar Verme

Sekil 2.1. Calismanin akis diyagrami

Calismada ilk 6nce MIT-BIH Aritmi veritabanindan EKG kayitlar1 alinmistir, alinan
EKG kayitlarmin R-R araliklar1 normalizsayon islemine tabi tutulmustur. Daha sonra bu
RR araliklarinin zaman frekans esasli 6znitelikleri ¢ikartilmistir. EKG isaretindeki her bir
R-R aralig1 igin yatay ekseni zaman, dikey ekseni frekans olan 2 boyutlu katsayr matrisi
elde edilmistir. Sinyalimizde ki R-R araliklarinin bas ve son kisimlar1 sekilsel olarak ¢ok
fazla degisiklik gostermedigi i¢in frekans ekseninde bastan %3’liik ve sondan %3’liik
kisimlar1 ihmal edilir. Yatay ekseni ise zaman, dikey ekseni frekans olan 2 boyutlu katsayi
matrisi bulunmus olur. Bu bulunan matris daha sonradan 5 bolgeye boliiniir. Bu bolgeler
icerisindeki maksimum ve minimum katsayilar1 bulunur. Daha sonra isaretin tiirevi alinir.

Tiirevi alinan degerler yine 5 bolgeye boliiniir. Bu bolgeler icerisindeki maksimum ve
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minimum katsayilar1 bulunur. Bu parcalardaki maksimum ve minumum katsayilar bulunur.
5 tane sinyalin kendisinden 5 tanede sinyalin 1. tlirevinden olmak {izere toplamdalO
maksimum 10 minumuim deger elde edilir ve bir R-R araligi i¢in boyutu 1x20 olan
Oznitelik vektorii c¢ikartilir. Daha sonra ise ¢esitli siniflandiricilar kullanilarak sistemin

performans oOlgiitleri gozlemlenmistir.

2.2. Veritabam

Bu c¢alismada kullanilan EKG kayitlar1 Physionet sitesindeki MIT-BIH Aritmi
veritabanindan almmistir [70]. Bu kayitlar Boston'un Beth Israil Hastanesi'ndeki
laboratuvardan kaydedilmistir. Yaglart 23 ile 89 arasinda degisen 47 farkli hastadan
alimmistir. Bu hastalarin 25 tanesi erkek 22 tanesi bayandir. MIT-BIH Aritmi veritabani
yaklagik 30 dakikalik 2 kanalli 48 EKG kaydindan olusur. EKG kayitlar1 saniyede 360
ornekle 10 mV araliklarla 11bit ¢oziiniirliikkte sayisallastirilmistir. MIT-BIH  Aritmi
veritabaninda bir¢ok derivasyon ¢esidi kullanilmistir. Bunlar MLIL, V1, V2, V4 ve V5°dir.
MLII derivasyonu II numarali derivasyonun modifiye edilmis sekli olarak
kullanilmaktadir. Calismada kullanilan aritmi isimleri ve kisaltmalar1 Medikal
Enstriimantasyon Gelismeler Dernegi (AAMI, Association for the Advancement of
Medical Instrumentation) tarafindan kullanilan isimlerdir. Calismada 15 farkli atim tipi
kullanilmistir.

Calismanin ilk asamasinda 15 farkli atim tipi kullanilmistir. Bunlar Normal atim, sol
dal blogu (LBBB), sag dal blogu (RBBB), erken kulak¢ik atimlar1 (AP), anormal erken
kulak¢ik atimlart (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 kagak atim (VE), yapay vuru, yapay ve normal vuru flizyonu
(fPN), ventrikiiler flutter dalga, nodal (junctional) erken atim (NP) ve siniflandirilmayan
atimlardir (Q). Calismada Tablo 2.1.’de gosterildigi gibi MLII derivasyonundan 103026
atim, Tablo 2.2.°de gosterildigi gibi V1, V2, V4, V5 derivasyonundan ise 111688 atim
kullanilmigtir. Toplamda MIT-BIH Aritmi veritabanindan 5 farkli derivasyona ait 214714
kalp atimi1 kullanilmistir. Bu asamada MIT-BIH Aritmi veritabanindan veriler elde
edilirken saglikli EKG verileri bir sinif, hastalikli EKG verileri ise farkli bir sinif olacak
sekilde secilmistir.
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Tablo 2.1. MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan ml2 derivasyonlari

Derivasyon Veri Adi Toplam
ML2 100,101,103,105,106,107,108,109,111, | 103026

112,113,114,115,116,118,119,121,122,
123,124,200,201,202,203,205,207,208,
209,210,212,213,214,215,217,219,220,
221,222,223,228,230,231,232,233,234

Toplam: | 103026

Tablo 2.2. MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan V1,V2,V4,V5 derivasyonlari

Derivasyon Veri Adi Toplam

V1 101,105,106,107,108,109,111,112,113, | 92157
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
V2 102,103,104,117 7939
V4 124 1604
V5 100,102,104,114,123 9988

Toplam: | 111688

Calismanin ikinci agsamasinda ise normal (N) 146768, sol dal blogu (L) 16036, sag
dal blogu (R) 14182 , erken kulakg¢ik atimlari (A) 4904 , erken karincik atimi (V) 13398,
normal ve karincik atim fiizyonu (F) 1560, yapay vuru (/) 13954 , yapay ve normal vuru
fiizyonu (f) 1818 ve diger aritmiler (DA) 1162 olmak iizere toplamda 213782 tane RR
araligi se¢ilmistir. Bu asamada MIT-BIH Aritmi veritabanindan veriler elde edilirken
saglikli EKG verilerinden baglayarak hastalikli EKG verileri ise farkli siniflar olacak
sekilde 1 den 9’a kadar etiket degerleri verilmistir. Tablo 2.4.’de kullanilan ekg

kayitlarinin EKG atim tiplerine gore sayilar1 verilmistir.



42

Tablo 2.4. MIT-BIH Aritmi veritabanindan alinan hastaliklar ve sayilari

Hastalik Ad1 | Veri Ad1 Toplam

Normal 100,101,102,103,104,105,106,107,108,112,113,114,115, | 146768
116,117,119,121,122,123,200,201,202,203,205,208,209,
210,212,213,215,217,219,220,221,222,223,228,230,231,

233,234
LBBB 109,111,207,214 16036
RBBB 118,124,207,212,231,232 14182
AP 100,101,103,108,112,114,116.118,121,124,200,201,202, | 4904
205,207,209,213,215,219,220,222,223,228,231,232,233
PVC 100,102,104,105,106,107,108,109,111,114,116,118,119, | 13398

121,123,124,200,201,202,203,205,207,208,209,210,213,
214,215,217,219,221,223,228,231,233,234

fVN 108,109,114,124,200,201,202,203,205,208,210,213,214, | 1560
215,219,223,233

Yapay Vuru | 102,104,107,217 13954

fPN 102,104 1818

DA 101,104,105,108,113,114,124,201,202,203,207,208,210, | 1162
213,214,222,223,232,234

Toplam | 213782

2.3. On isleme (Normalizasyon)

Oriintii tanima islemi gergeklestirilirken biyolojik isaretlerde normalizasyona gerek
duyulmasinin birgok sebebi vardir. EKG isaretlerinin olusmasi, kalbin sinoatrial
diigimiinde meydana gelen elektriksel isaretlere dayanmaktadir. Kalp kasilip gevseme
hareketleri yaparken sinoatrial diigiimde bir elektriksel isaret meydana gelir. Bu elektriksel
isaretten kaynakli insan viicudunda bir potansiyel fark olusur. Bu potansiyel fark
milivoltlar seviyesinde oldugu i¢in EKG isaretleri giiriiltiilerden oldukca kolay bir sekilde
etkilenebilmektedir. Bu tarz giiriiltii kaynakli meydana gelebilecek yanlis analizleri
onlemek amaciyla sinyaller normalizasyon islemine tabi tutulmaktadir. Ayrica insanlarda

kalp ritmi kisinin cinsiyetine, yasina, o anki hareket durumuna baglidir. Bu durumlarda
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kalp atim sayisi1 farkliliklar gostermektedir. Bu durum 6znitelik vektorleri arasinda yaniltici
bir durum olarak goziikebilir. Bu gibi durumlarda yanlis degerlendirmelerin Oniine
gecgebilmek icin ¢alismada EKG sinyalleri normalizasyon islemine tabi tutulmustur [71].
EKG sinyali normalize islemine tabi tutulurken, isaretin kendisinden ortalama degeri
cikartildiktan sonra standart sapmaya bdliinmesiyle elde edilmektedir. Caligmada

kullanilan normalizasyon isleminin matematiksel ifadesi 2.1 esitliginde verilmistir.

_ X—Xort
nor—

(2.1)

Burada; Xnor sinyalin normalize degerini, X isaretin kendisini, Xort isaretin ortalama

degerini, o ise standart sapmay1 gostermektedir.

2.4. Oznitelik Cikarma

Oznitelik c¢ikarma yéntemi siniflandirma igin dnemli adimlardan biridir. Ciinkii
Oznitelik ¢ikarma yontemi 1yi secilmedigi takdirde en iyi siniflandirict yontemleri bile kotii
sonuglar verebilmektedir.

EKG sinyallerinin yapisini analiz edebilmek amaciyla sadece zamansal degisimini
incelemek ya da sadece frekans eksenindeki degisimi incelemek yeterli olmamaktadir.
EKG isaretinin analizi hem zaman hem de frekans ekseni bilesenleri kullanilarak yapilirsa
sinyal daha iyi bir sekilde incelenebilmektedir. Bunun i¢in ise zaman-frekans doniigiimii
yontemleri kullanilmaktadir. Zaman-frekans donilislimiiniin temel amaci bir sinyalin
zamanla degismekte olan frekans bilesenlerini tespit etmektir. Ayni zamanda Zaman-
frekans doniigiimii yontemiyle sinyalin gii¢ dagilimida incelenebilmektedir.

Calismada zaman-frekans doniistimii yontemi olarak Yumusatilmis Sahte Wigner-
Ville Dontisimii (YSWVD), Choi-Williams Doéniisiimii (CWD), Born-Jordan Doniistimii
ve Bessel donlsiimii, Zhao-Atlas-Mark doniisimii  yontemleri kullamilmistir. Bu
yontemlerin farkli smiflandiricilardaki sonuglari ilerleyen boliimlerde karsilastirilmali

olarak verilmistir.
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2.4.1. Zaman Frekans Analizi Yontemleri

Zaman frekans analizi bir sinyalin zamana bagl olarak frekans degisimlerini inceler.
Bu yiizden duragan olmayan sinyalleri yorumlamak i¢in énemli bir doniisiim yontemidir.

Zaman Frekans doniistimii Cohen smifinda genel olarak esitlik 2.2°deki gibi ifade
edilir. Esitlik 2.2.’de farkli kerneller segerek farkli zaman-frekans dagilimlar
olusturulabilir [72].

Cr(tfo)= [f (w1 s (t+3)s(t—2) e @dpd tdr (2.2)

Esitlik 2.2.’de @(u, t) kernel fonksiyonunu, s(t) zaman eksenindeki sinyalimizi s*(t)
sinyalin karmasik eslenigi, t zamani, o agisal frekansi, T zaman gecikmesini ifade
etmektedir.

Bir sinyalde zaman-frekans doniisimii kullanmaktaki en onemli amag sinyali

olusturan her bir bileseni zaman frekans diizleminde yiiksek ¢ozliniirliikte gostermektir.

2.4.1.1. Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville Doniisiimii (YSWVD)

Tek boyutlu sinyalleri zaman frekans eksenine sahip iki boyutlu bir sinyale
doniistiirebilmek i¢in bircok yontem vardir. Bu yontemlerin basinda ise yiiksek zaman
frekans ¢oziiniirliigiine sahip olan Wigner-Ville doniisimii gelmektedir. Wigner-Ville
donlisiimii zaman frekans doniislimiiniin bir¢ok 0Ozelligini karsilayan kuadratik bir
dagilimdir.

Wigner-Ville doniisiimii duragan olmayan isaretlerde etkili sonuglar veren gii¢lii bir

zaman-frekans dontisiimii yontemidir [73].

WV(to)=["*"s (t + %)S*(t - %) eiotdy (2.3)

Esitlik 2.3.’de s(t) zaman eksenindeki sinyali, s*(t) sinyalin karmasik eslenigi, t
zamani, ® agisal frekansi, T ise zaman gecikmesini ifade etmektedir.

Herhangi bir zamanda birden fazla frekansa sahip sinyaller ¢apraz terimler ya da
girisim sebebiyle hatali zaman-frekans doniisiimii hesaplamasma neden olabilir. Bunlar

zaman-frekans doniisiimiinde goriilen fakat gercek sinyalden kaynaklanmayan sahte
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frekanslardir. Bu frekanslar1 azaltmak i¢in ise yumusatma pencereleri kullanilarak

YSWVD yontemi onerilmistir [73].

YSWV(to)= [ s (t+3)s"(t = 2) g(w)h(r)e " de (2.4)

Esitlik 2.4.’de s(t) zaman eksenindeki sinyalini, s*(t) sinyalin karmasik eslenigi, t
zamani, ® agisal frekansi, T zaman gecikmesini, v dengeleme frekansini, g(v) frekans
ekseninde zaman yumusatma penceresini, h(t) ise zaman eksenindeki frekans yumusatma

penceresini ifade etmektedir [73].

2.4.1.2. Choi-Williams Déniisiimii (CWD)

Choi-Williams doniisiimii Cohen smifi yontemlerinden biridir. ilk olarak 1989
yilinda HyungILL Choi ve William J. Williams tarafindan 6nerilmistir. Choi-Williams
doniisiim yonteminde Wigner-Ville doniisiimiinde meydana gelen capraz terimleri
bastirmak amaciyla iistel bir kernel fonksiyonu kullanilmistir [74]. CWD esitlik 2.5.” de
verildigi gibidir.

%2

CWDs(tf)= 2/~ 8(16"2) x S(t +x+ ) *(t +x - %) e~ i@tdrdx (2.5)

00 4\/— ]

Esitlik 2.5.°de s(t) zaman eksenindeki sinyali, s*(t) sinyalin karmasik eslenigi, t
zamani, o agisal frekansi, T zaman gecikmesini ifade etmektedir.

Ustel kernel fonksiyonu capraz terimlerin etkilerini kontrol ederken keskin
¢oziinlirliigiide korumaktadir. o gercek bir parametre degeridir. Bu parametreyle ¢apraz
terimlerin azaltilmasini saglanabilir ve ¢oziinlirliigli kontrol edebiliriz. o parametresi uygun
bir degerle beraber yiiksek ¢Oziiniirliigii muhafaza ederken ayni zamanda c¢apraz
terimleride azaltilmasinda c¢ok iyi bir performans gosterebilmektedir. Ayrica ¢ degeri o
degerine yaklastikca kernel fonksiyonun taban degeri 1’e yaklagsacagindan Choi-Williams
doniisimi Wigner-Ville doniistimiine benzeyecektir.

CWD c¢apraz terimleri azaltirken sinyalin 6z bilesenlerini bulaniklagtirdigi igin

Wigner-Ville dontigiimiine kiyasla daha bulanik bir zaman frekans dagilimi elde edilir.
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2.4.1.3. Bessel Doniisiimii

Bessel dontisiimii Choi-Williams doniisimii  gibi  Wigner-Ville doniisiimiinde
meydana gelen ¢apraz terimleri azaltmak amaciyla onerilmis bir yontemdir.

Bessel dagilim1 gergek degerli bir dagilimdir. Bessel dagiliminda ¢ok az da olsa anlik
sinyal enerjisi ve spektral enerji yogunluguyla iliskilendigi gézlemlenmistir. Ayrica birinci
dereceden momentleri, sinyalin anlik frekansi ve grup gecikmesine karsilik gelir ve zaman
ve frekans destek Ozelliklerini a<0.5 Onerilen Ol¢ekleme faktorii ile korur. Bessel

doniisimiiniin formiili esitlik 2.6.” da verildigi gibidir [75].

BDy( to)=[,e~t [ 2alr| /1 — o MIEDs(1+3)5" (1 —3)d u dx (2.6)

Esitlik 2.6.’da s(t) zaman eksenindeki sinyali, s*(t) sinyalin karmasik eslenigi, t
zamani, ® agisal frekansi, T zaman gecikmesini, a pozitif 6l¢ekleme faktoriinii ifade

etmektedir.

2.4.1.4. Born-Jordan Doniisiimii

Born-Jordan dagilim: zamana bagli olarak degismeyen, YSWVD’nin farkli kerneller
kullanilarak elde edilmis seklidir [76]. Born-Jordan dagilimi genel olarak sabit frekansh
sinyaller i¢in iyi sonuclar gosterirken frekans modiilasyonlu sinyaller ic¢in iyl sonug

vermez. BJD formiilii esitlik 2.7. de verildigi gibidir [20].

1 t+s

BD(to)=/ "= [ Zs(t—3)s" (t+3) e dxdr 2.7)

Esitlik 2.7.’de s(t) zaman eksenindeki sinyali, s*(t) sinyalin karmasik eslenigi, t

zamani, ® ag¢isal frekansi, T zaman gecikmesini ifade etmektedir.
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2.4.1.5. Zhao-Atlas-Mark Doniisiimii

Zhao-Atlas-Mark dontisimii frekans ekseni boyunca Born-Jordan doniistimiiniin
yumusatilmasi sonucu elde edilmistir [76]. Ayrica bu doniisim koni big¢imli kernel

doniisiimii olarak da bilinmektedir [77].
ZAMK(L, v) [ h(T) [ [2s (= 0)s (e+ 5)] 10T dedr (2.8)

Esitlik 2.8.’de s(t) zaman eksenindeki sinyali, s*(t) sinyalin karmasik eslenigi, t
zamani, ® agisal frekansi, © zaman gecikmesini, h(t) ise zaman eksenindeki frekans

yumusatma penceresini ifade etmektedir.

2.5. Simiflandirma

Yapilan c¢alismada Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsuluk
siniflandiricilari, Topluluk Siniflandircilar, Karar Agaglari yapisi ve Ayirma Analizi gibi
bir ¢ok siniflandirma teknikleri kullanilmistir. Bu siniflandirma yontemleri icin MATLAB

2015a ve MATLAB 2015b Classification Learner Arayiizii kullanilmistir.

2.5.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri 1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan istatiksel
ogrenme teorisi kullanilarak ortaya atilmist1 [78]. ilk baslarda dogrusal uygulamalarda iki
simifli problemlerin ¢éziimii igin gelistirilmis olup daha sonra hem dogrusal olmayan
durumlar i¢in hemde ¢ok sinifl1 problemlerin ¢6ziimii igin gelistirilmistir.

Amag ikili siniflandirma tekniginde genelleme hatasini azaltarak 6ngoriilebilen bir
dogruluk elde etmektir. Ikili siniflandirma yéntemleri igin DVM yontemi, iki smif arasinda

maksiumum mesafeyle ayrilmis bir hiperdiizlem olusturmak tizerine kurulmustur.
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2.5.1.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal DVM de veri kiimesinin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu ve verileri
ayrabilen en iyi hiper diizlemi elde etmek i¢in kullanilir. Esitlik 2.9. ve Esitlik 2.10.” da
Dogrusal DVM’nin matematiksel yapist verilmistir. Formiildeki bir ¢ift w, b degeri

bulabildigimizde sistem dogrusal olarak ayrilabilir anlamina gelmektedir [79].

wxi+p> +1, yi=1 (2.9)
Wwxitp< -1, yi=1 (2.10)

xi N tane elemandan olusan veri kiimemizi, yi etiket degerlerini, 8 egilim degerini, w
ise agirlik vektoriinii ifade etmektedir.

Bir x noktasindan (destek vektorlerden) hiperdiizleme olan uzaklik esitlik 2.11.’de
goriildiigi gibi hesaplanabilir.

d(x; w, B) = Zx Pl 2.11)

llwl|

Hiperdiizleme en yakin nokta ise ol ‘dir. ||w|| normal dizlemin (w) normudur.

Yukaridaki esitliklere gore egitim 6rneklerini en iyi sekilde ayiran hiperdiizlemin formiilii

ise esitlik 2.12.’deki gibi verilir.

JOESE (212)

2.5.1.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Egitim verileri herzaman dogrusal bir diizlemle birbirinden ayrilamaz. Bu tiir
durumlarda dogrusal olmayan smiflandiricilar kullanilmaktadir. Bunun iginde bir¢ok
cekirdek (kernel) fonksiyonu firetilmistir. Bu doniisim islemiyle de karar verme
algoritmasi esitlik 2.13.” de verildigi gibidir [80].

k(xi, xj)= d(xD) d(x)) (2.13)
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DVM’nin avantajlarindan biri uygun c¢ekirdek fonksiyonu segimi yaparak genel
performansin artmasini saglamak ve asir1 uyumun azaltilmasini saglamaktir. Caligmalarda
en ¢ok kullanilan kerneller esitlik 2.14, Esitlik 2.15, Esitlik 2.16, Esitlik 2.17.’de verildigi
gibidir [80].

Dogrusal kernel  K(xi, xj)= xix;j (2.14)
Polinomal Kernel K(xi, xj)= (xixj+r) >0 (2.15)
Radyal Tabanli Kernel (Gauss)  K(xi, x,-):e‘(”’d’;—fj"z) (2.16)
Sigmoid Tabanli Kernel K(xi, xj)=tanh(ou(xi.x;j)+r) (2.17)

2.5.1.3. Kuadratik Destek Vektor Makineleri

DVM siniflandiricilart arasinda yer almaktadir. Kernel fonksiyonu kuadratiktir. Kutu
kisitlama diizeyi 1, ¢ekirdek 6lcek modu otomatik olarak secilmistir. Coklu siniflandirma

metodu ise birebir se¢ilmistir.

2.5.1.4. Kiibik Destek Vektor Makineleri

DVM siniflandiricilart arasinda yer almaktadir. Kernel fonksiyonu kiibiktir. Kutu
kisitlama diizeyi 1, ¢ekirdek 6lgek modu otomatik olarak seg¢ilmistir. Coklu siniflandirma

metodu ise birebir se¢ilmistir.

2.5.1.5. Fine Gaussian Destek Vektor Makineleri

DVM siniflandiricilar arasinda yer almaktadir. Kernel fonksiyonu gaussiandir. Kutu
kisitlama diizeyi 1, ¢ekirdek 6lcek modu manuel olarak secilmistir. Manuel ¢ekirdek olgegi

1.1 olarak segilmis olup ¢oklu siniflandirma metodu ise birebir secilmistir.
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2.5.1.6. Medium Gaussian Destek Vektor Makineleri

DVM siniflandiricilar arasinda yer almaktadir. Kernel fonksiyonu gaussiandir. Kutu
kisitlama diizeyi 1, ¢ekirdek 6lcek modu manuel olarak secilmistir. Manuel ¢ekirdek olgegi

4.5 olarak se¢ilmis olup ¢oklu siniflandirma metodu ise birebir segilmistir.

2.5.1.7. Coarse Gaussian Destek Vektor Makineleri

DVM siiflandiricilart arasinda yer almaktadir. Kernel fonksiyonu gaussiandir. Kutu
kisitlama diizeyi 1, ¢ekirdek 6lgek modu manuel olarak segilmistir. Manuel ¢ekirdek 6lcegi

18 olarak segilmis olup ¢oklu siiflandirma metodu ise birebir se¢ilmistir.

2.5.2. K En Yakin Komsuluk Siniflandiricis1 (K-EYK)

En yakin komsu smniflandirma algoritmasi ilk kez Cover ve Hart tarafindan
onerilmistir [81]. K-EYK siiflandirici genellikle Oklid uzakligma bagh olarak
smiflandirma yapan ve parametrik olmayan bir yontemdir. Uzaklik hesaplanirken
kullanilan algoritma Esitlik 2.18.’de verilmistir [82]. Bir test verisinin en yakin k tane

komsusuna bakar. Bu komsular en ¢ok hangi sinifa aitse test 6rnegide o sinifa atanir

D(a,0)=(Zf=1(ar — b)»)"/? (2.18)

d ozellik sayisi, a ve b ise segilen noktalar1 ifade etmektedir.

K-EYK yontemi diger makine ogrenmelerine oranla daha yiiksek sonuglar
verebilmektedir. K sayisinin se¢imi bu smiflandirici tiirii i¢in olduk¢a onemlidir. Genelde
1’den biiyiik ve tek sayilar segilmektedir. K-EYK smiflandiricist uygulanabilirliginin kolay
olmasi, paralel kullanimlara uyumlu olmasi, giiriiltiilii egitim verilerine karst dayanikli
olmasi, kolay O6grenilebilir olmasi egitiminin hizli olmasi, egitim verilerinin boyutunu
azaltmasi gibi bircok avantaja sahiptir. Bu nedenle ki; biiyiik verisetleri, Oriintii Tanima,

Robotik, Veri Madenciligi ve Yapay Zeka gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir [83].
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2.5.2.1. Fine K-EYK

K-EYK siniflandiricilar arasinda yer almaktadir. Komsu sayis1 1’°dir. Uzaklik metrik

mesafesinin hesaplanmasinda Oklid kullanilmistir. Komsuluk mesafe agirliklandiriimasi

esit olarak (agirlik yok) se¢ilmistir.

2.5.2.2. Medium K-EYK

K-EYK smiflandiricilar arasinda yer almaktadir. Komsu sayist 10°dur. Uzaklik

metrik  mesafesinin  hesaplanmasinda  Oklid  kullamlmustir.  Komsuluk

agirliklandirilmasi esit olarak (agirlik yok) se¢ilmistir.

2.5.2.3. Coarse K-EYK

mesafe

K-EYK smiflandiricilar arasinda yer almaktadir. Komsu sayist 100°diir. Uzaklik

metrik  mesafesinin  hesaplanmasinda  Oklid  kullamlmustir.  Komsuluk

agirliklandirilmasi esit olarak (agirlik yok) sec¢ilmistir.

2.5.2.4. Kosiniis K-EYK

mesafe

K-EYK siniflandiricilar arasinda yer almaktadir. Komsu sayist 10°dur. Uzaklik

metrik  mesafesinin  hesaplanmasinda  kosiniis  kullanilmistir.  Komsuluk

agirliklandirilmasi esit olarak (agirlik yok) sec¢ilmistir.

2.5.2.5. Kiibik K-EYK

mesafe

K-EYK simniflandiricilar arasinda yer almaktadir. Komsu sayist 10°dur. Uzaklik

metrik mesafesinin  hesaplanmasinda  kiibik  kullanilmigtir.  Komsuluk

agirliklandirilmasi esit olarak (agirlik yok) secilmistir.

mesafe
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2.5.2.6. Weighted K-EYK

K-EYK simniflandiricilar arasinda yer almaktadir. Komsu sayist 10°dur. Uzaklik
metrik  mesafesinin = hesaplanmasinda  kiibik  kullanilmistir. Komguluk  mesafe

agirliklandirilmasi ters kare kanunu olarak segilmistir.

2.5.3. Karar Agaclan

Karar Agaglar1 algoritmasi 1973 yilinda Bierman ve Friedman tarafinan 6nerilmistir.
Karar Agaci yontemi verilerdeki iliskiyi tespit edebilmek amaciyla verileri alt kategorilere
ayirir. Karar Agact kok diigiimii denilen karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan meydana
gelir. Kok diiglimiinden baslamak {izere her diiglime verilen cevaba gore bir alt asamaya
gecer. Bu islem yapraklara kadar devam eder. Herhangi bir dalin sonucunda alt agsamaya
gecilemiyorsa orda bir karar diigiimii olusur. Ama dalin sorusuna cevap verebiliyorsa
yapraklar olusur. Ornekler, testin ¢iktisina gore kokten baslayarak agactan yapraklara
kadar siniflandirilir [84]. Karar Agaglart kompleks hesaplamalar yapmadigi igin tercih

edilen siniflandirma algoritmalarindandir.

2.5.3.1. Kompleks Tree Siniflandirici

Karar Agaclar1 siniflandiricilart arasinda yer almaktadir. Maksimum boéliinme sayisi

100, boliinme 6l¢iitii gini indeksi se¢ilmistir.

2.5.3.2. Medium Tree

Karar Agaclart siniflandiricilart arasinda yer almaktadir. Maksimum bdliinme sayisi

20, boliinme o6lgiitii gini indeksi secilmistir.

2.5.3.3. Simple Tree

Karar Agaclart siniflandiricilart arasinda yer almaktadir. Maksimum bdoliinme sayisi

4, boliinme 6lciitii gini indeksi se¢ilmistir.
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2.5.4. Topluluk (Ensemble) Simiflandiricilar
Siniflandirma dogruluklarini arttirmak igin ¢esitli 6grenme algoritmalarinin bir arada

kullanilmasiyla olusturulan bir yontemdir. Topluluk yontemleri temel olarak tek bir

makine 6grenme tekniginin genelleme kabiliyetini arttirmak i¢in kullanilir [85].

2.5.4.1. Boosted Trees
Topluluk smiflandiricilar arasinda yer almaktadir. Topluluk metodu olarak

AdaBoost, 6grenme ¢esidi karar agaci, 6grenme sayisi 200, 6grenme oranit 0.1 olarak

secilmistir.

2.5.4.2. Bagged Trees

Topluluk smiflandiricilar arasinda yer almaktadir. Topluluk metodu olarak Bag,

o0grenme ¢esidi karar agaci, 6grenme sayisi 200 olarak secilmistir.

2.5.4.3. Alt Uzay Ayirma

Topluluk siniflandiricilar arasinda yer almaktadir. Topluluk metodu olarak Alt uzay,
ogrenme ¢esidi ayirma, 6grenme sayist 200, 6grenme orani 0.1, alt uzay boyutu 10 olarak

secilmistir.

2.5.4.4. Alt Uzay K-EYK

Topluluk siniflandiricilar arasinda yer almaktadir. Topluluk metodu olarak Alt uzay,
ogrenme cesidi En Yakin Komsuluk, 6grenme sayist 200, 6grenme orani 0.1, alt uzay

boyutu 10 olarak se¢ilmistir.
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2.5.5. Ayirma Analizi Siniflandiricilar

Ayirma Analizinin temelinde egitim veri kiimesinden c¢ tane ayirict fonksiyon
hesaplanir. Daha sonra bu fonksiyonlardan en yiiksek sonucun meydana geldigi sinifa
etiketlenmesi istenen Oznitelik vektorii atanmasi ilkesine dayanir. Burdaki temel nokta

Ozniteliklerin c tane karar bolgesine ayrilmasidir [86].

2.5.5.1. Dogrusal Ayirma Analizi (LDA)

Ik olarak 1936 yilinda R.A. Fisher tarafindan 6nerilmistir. Fisher’in verileri farkli
simiflar arasinda miimkiin oldugunca ayrimcilik yaparak, verileri dogru bir sekilde
simiflandirmamiza yardimct olur. LDA kullanarak verilerin boyutsalligini azaltmak igin

kullanilan sinif igi kovaryans matrisi esitlik 2.19.” da verildigi gibidir [87].

WTSBW

Jw) = (2.19)

wTs,w

Esitlik 2.19.”da ki Sg siniflar aras1 dagilim matrisi, S,, siniflar i¢i dagilim matrisi, w

siif ayrilabilirlik fonksiyonu J (w) ‘yi maksimize eden vektori ifade etmektedir.

2.5.5.2. Kuadratik Ayirma Analizi (QDA)

Ayirma analizinde karar durumunun kovaryans matrislerinin birbirinden farkli

oldugu yonteme kuadratik ayirma denilmektedir.

g(x) =wy+whx + xWx (2.20)

Esitlik 2.20.’de x 0zellik vektoriinii ifade etmektedir.



3. BULGULAR VE SONUCLAR

Bu calisma iki asamadan olusmaktadir. Ilk yapilan ¢alismada saglikli verilerden
aritmili verilerin ayirt edilmesi amaglanmistir. Calisma derivasyonlardan bagimsiz olmasi
amaglandigi igin tek bir derivasyon kullanmak yerine birgok derivasyon kullanilmstir.

Ik yapilan anormal atim belirleme icin MIT-BIH Aritmi veritabaminan mi2
derivasyonundan 103026, V1,V2, V4 ve V5 derivasyonlarindan 111688 olmak {izere
toplamda 5farkli derivasyondan 214714 atim kullanilmistir. Daha sonra ise zaman-frekans
tekniklerden olarak Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville Doniisimic (YSWVD), Choi-
Williams Doniistimii (CWD), Born-Jordan Dontisiimii, Bessel doniisiimii ve Zhao-Atlas-
Mark déniisiimii uygulanmustir. Ozellikleri ¢ikarilan EKG atimlar1 yazilan bir algoritmayla
harmanlanmistir. Daha sonra harmanlanan verilerden elimizdeki hastalik sayis1 kadar
normal EKG atimi alinarak egitim islemi ger¢eklenmistir. Daha sonra ise birgok
smiflandirma algoritmasiyla beraber siniflandirilip performans sonuglart ilerleyen
asamalarda verilmistir.

Ikinci yapilan calismada ise kalp atim tiirleri simiflara ayrilarak her bir hastaligin
tespit edilmesi amaglanmistir. MIT-BIH veritabaninan ml2, V1, V2, V4 ve V5 olmak {izere
toplamda 5 farkli derivasyondan 213782 atim kullanilmistir. Daha sonra bu EKG atimlar1 9
farkli smifa ayrilmistir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda zaman-frekans tekniklerinden
Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville Doéniisimiic (YSWVD), Choi-Williams Dontisiimii
(CWD), Born-Jordan Doéniisiimii, Bessel doniisimii ve Zhao-Atlas-Mark dontistiimii
kullamlmistir.  Oznitelikleri ¢ikarilan EKG atimlari  yazilan bir algoritmayla
harmanlanmistir. Daha sonra harmanlanan verilerden her aritmi ¢esidinin yarisi egitim
verisi yaris1 da test verisi olmak {izere ayrilmigtir. Daha sonra ise bir¢ok siniflandirma
algoritmastyla beraber siniflandirilip performans sonuglari ilerleyen asamalarda verilmistir.

Calismanin performans degerlendirmesi yapilirken dogruluk, duyarhilik, 6zgillik, F
skor, pozitif prediktif deger, negatif prediktif deger gibi bir¢ok performans ol¢iitiinden
yararlanilmigtir. Bu basar1 Olgiitlerini  hesaplayabilmek agisindan ilk Once sistemin

konfiizyon matrisi olusturulmustur [47-52-57].

TP: Gergekte pozitif sinifa ait olup, pozitif sinif olarak tahmin edilenler.
TN: Gergekte negatif sinifa ait olup, negatif sinif olarak tahmin edilenler.

FP: Gergekte negatif sinifa ait olup, pozitif sinif olarak tahmin edilenler.
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FN: Gergekte pozitif sinifa ait olup, negatif sinif olarak tahmin edilenler.

TP+TN

Dogruluk = S (3.1)
Duyarlilik = TPT+PFN (3.2
Ozgiillik = —— (3.3)
Pozitif prediktif deger = TPTfFP (3.4)
Negatif prediktif deger = TNTJ:VFN (3.5
F skor = % (3.6)

3.1. Anormal Atim Belirleme

Bu ¢alismada Teletip sistemleri i¢in acil uyar1 olusturabilecek bir algoritma yazilarak
kiside herhangi bir kalp aritmisinin olup olmadigiin tespit edilmesi amaclanmistir.
Bundan dolay1 veritabanindan alinan ekg sinyalleri saglikli EKG kayitlari ve aritmili EKG
kayitlar1 olmak iizere 2 sinifli olacak sekilde etiketlenmistir. Daha sonra her bir R-R aralig
normalizasyon islemine tabi tutulan EKG sinyallerinin zaman-frekans doniisiimiine dayal
oznitelikleri ¢ikarilmistir. Oznitelikleri ¢ikarilan EKG sinyallerinin birgok siniflandirma
yontemi kullanilarak performans analizleri yapilmistir. Bu calismada 5 farkli zaman-
frekans dontlisimii yontemi ve birgok siniflandirict kullanilarak EKG sinyallerindeki
anormal atimlarin tespit edilmesi ve hangi yontemde hangi siniflandirict kullanilarak

sistemin en 1yi performansi gosterdiginin tespit edilmesi amag¢lanmistir.
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3.1.1. Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville Doniisiimii (YSWVD) Yontemiyle
Anormal Atim Tespiti Sonuglari

Bu ¢alismada anormal atim tespiti yapabilmek i¢in YSWYV doniisiimii kullanilmistir.
Onerilen YSWVD yéntemini test etmek amaciyla birgok siniflandirma algoritmasi
kullanilmistir. Bu simiflandiricilara ait egitim dogrulugu, test dogrulugu, duyarllik,

ozgilliik ve pozitif prediktif degerler Boliim 3’de verilen formiillerden hesaplanmustir.

Tablo 3.1. ' YSWVD yontemi kullanilarak 2 sinifli verilerde performans analizi

Smiflandirma Egitim Test

Yo6ntemi Dogruluk | Dogruluk | Duyarlilik |Ozgiillik | PPD
(%) (%) (%) (%) (%)

Destek Vektor Makineleri (DVM)

Kuadratik 85.9 85.87 84.05 87.70 87.23

Kiibik 90.7 90.76 89.26 92.26 92.02

Fine Gaussian 89.3 89.73 81.58 97.89 97.48

Medium Gaussian 91.5 91.64 89.44 93.84 93.56

Dogrusal DVM 76.5 76.45 72.08 80.83 78.99

Coarse Gaussian 82.7 82.99 79.41 86.56 85.53

K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yontemleri

Fine K-EYK 91.2 91.35 91.24 91.47 91.45

Medium K-EYK 91.7 91.99 89.71 94.27 94.00

Coarse K-EYK 88.8 89.22 8726 91.18 90.82

Kosiniis K-EYK 91.5 91.90 89.01 94.80 94.48

Kibik K-EYK 90.9 91.34 88.87 93.81 93.49

Weighted K-EYK 92.0 92.22 91.11 93.34 93.19

Topluluk Siniflandiricilar:

Bagged Trees 93.0 93.24 90.66 95.81 95.58

Alt uzay K-EYK 91.5 91.78 88.88 94.67 94.34

Boosted Trees 75.1 75.55 73.15 77.94 76.83
Karar Agaclar1 Yontemleri

Simple Trees 71.8 72.27 57.71 86.84 81.43

Medium Tree 78.3 78.42 73.96 82.87 81.19

Kompleks Tree 82.4 82.45 83.09 81.81 82.04
Ayirma Analizi Yontemleri

LDA 70.1 70.40 67.55 73.25 71.63

QDA 71.9 71.97 66.92 77.01 74.43

Tablo 3.1.° de gorildigii gibi en iyi dogruluk, duyarlilik, 6zgillik ve pozitif
prediktif degerler sirasiyla %93.24, %91.24, %97.89 ve %97.48 oldugu goriilmektedir. En
iyi siniflandirma sonuglarinin Destek vektdr makinelerinde Medium Gaussian yonteminde;
K-EYK yontemlerinden Weighted K-EYK siniflandiricisinda; Topluluk siniflandiricilar
arasindan Bagged Tree smiflandiricisinda; Karar agaglart simiflandiricilar arasindan

Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma Analizi siniflandiricilar arasindan ise QDA
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siiflandircisinda oldugu goriilmiistiir. Sistemin yiiksek dogruluklar vermesi kadar gercek
hayata uygulanabilmesi agisindan gegen zamanda olduk¢a 6nemlidir. Aritmili kisimlarin
algilanabilmesi igin silire hesaplamasi yapilirken 3 temel siire ele alinmistir. Birincisi R-R
tepeleri hesaplanirken gecen siire, ikincisi Oznitelik ¢ikarilirken gegen zaman ve test
asamasinda gecen siire. Bu calismada R tepeleri veritabanindan direk alinmistir. Bir R-R
araligindan 6znitelik ¢ikarmak i¢in gegen siire 3.63 saniye, test siireleri ise oldukga diisiik

oldugundan ihmal edilmistir. Toplam siire ise yaklasik 4 atima denk gelmektedir.

3.1.2. Choi-Williams Doéniisiimii (CWD) Yontemiyle Anormal Atim Tespiti
Sonuclari

Onerilen CWD yéntemini test etmek amaciyla birgok siniflandirma algoritmasi
kullanilmistir. Bu smiflandiricilara ait egitim dogrulugu, test dogrulugu, duyarlilik,

ozgiilliik ve pozitif prediktif degerler Tablo 3.2.’de verilmistir.

Tablo 3.2. CWD yo6ntemi kullanilarak 2 sinifli verilerde performans analizi

Siniflandirma Egitim Test

Yontemi Dogruluk | Dogruluk | Duyarliik | Ozgiilliik PPD
(%) (%) (%) (%) (%)

Destek Vektor Makineleri (DVM)

Kuadratik 87.6 87.73 87.76 87.69 87.70

Kiibik 92.0 92.05 91.15 92.95 92.82

Fine Gaussian 93.1 93.14 89.49 96.80 96.55

Medium Gaussian | 91.9 91.91 90.54 93.28 93.09

Dogrusal DVM 74.7 74.55 69.46 79.63 77.32

Coarse Gaussian 82.7 83.36 84.11 82.62 82.88

K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yontemleri

Fine K-EYK 92.7 93.08 93.06 93.10 93.10

Medium K-EYK 93.3 93.29 91.31 95.28 95.08

Coarse K-EYK 90.1 90.44 89.23 91.65 91.44

Kosiniis K-EYK 92.7 92.83 90.17 95.49 95.24

Kibik K-EYK 92.7 92.71 90.83 94.59 94.38

Weighted K-EYK | 93.3 93.55 92.73 94.37 94.28

Topluluk Siniflandiricilar:

Bagged Trees 93.4 93.50 91.73 95.28 95.11

Alt uzay K-EYK 93.4 93.45 92.38 94.51 94.39

Boosted Trees 85.0 84.79 84.98 84.60 84.66
Karar Agaclarn Yontemleri

Simple Trees 73.3 73.40 77.02 69.77 71.81

Medium Tree 77.7 77.79 73.13 82.45 80.65

Kompleks Tree 82.5 82.37 83.03 81.71 81.95
Ayirma Analizi Yontemleri

LDA 67.8 67.78 66.47 69.08 68.25

QDA 67.7 67.59 73.32 61.86 65.78
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Tablo 3.2 de goriildiigii gibi en iyi dogruluk, duyarlilik, 6zgillik ve pozitif
prediktif degerler sirasiyla 93.55, 93.06, 96.80, 96.55 oldugu goriilmektedir. En iyi
smiflandirma sonuglarinin  Destek Vektor Makineleri algoritmalar1 arasindan Fine
Gaussian DVM yonteminde; K-EYK  smiflandiricilar  arasindan Weighted K-EYK
yonteminde, Topluluk siiflandiricilar arasindan Bagged Trees yonteminde; Karar agaglari
smiflandiricilar  arasindan Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma  Analizi
siniflandiricilart  arasindan ise LDA smiflandircisinda  oldugu goriilmiistiir.  Siire
hesaplamasinda ise Bir R-R araligindan 6znitelik ¢ikarmak igin gegen siire 2.73, test
stireleri ise oldukga diislik oldugundan ihmal edilmistir. Toplam siire ise yaklasik 3 atima

denk gelmektedir.

3.1.3. Zhao-Atlas-Mark Doniisiimii Yontemiyle Anormal Atim Tespiti Sonuclari

Onerilen yontemi test etmek amaciyla birgok siniflandirma algoritmasi kullanilmustir.
Bu smiflandiricilara ait egitim dogrulugu, test dogrulugu, duyarlilik, 6zgiilliik ve pozitif

prediktif degerler Tablo 3.3.’de verilmistir.

Tablo 3.3. Zhao-Atlas Mark doniisimii kullanilarak 2 smifli  verilerde
performans analizi

Siniflandirma Egitim Test

Y ontemi Dogruluk | Dogruluk | Duyarlilik | Ozgiilliik PPD
(%) (%) (%) (%) (%)

Destek Vektor Makineleri (DVM)

Kuadratik 88.4 88.34 87.58 89.10 88.93

Kiibik 92.7 92.71 91.88 93.54 93.43

Fine Gaussian 90.2 90.29 82.03 98.55 98.26

Medium Gaussian | 93.3 93.36 91.61 95.12 94.94

Dogrusal DVM 76.2 76.07 75.48 76.66 76.38

Coarse Gaussian 85.6 85.65 85.44 85.85 85.79

K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yontemleri

Fine K-EYK 935 93.46 93.53 93.38 93.39

Medium K-EYK 94.0 93.88 92.14 95.62 95.46

Coarse K-EYK 91.2 91.29 90.55 92.04 91.92

Kosiniis K-EYK 93.7 93.67 91.13 96.21 96.01

Kiibik K-EYK 93.5 93.52 91.82 95.23 95.06

Weighted K-EYK | 94.1 94.10 93.19 95.02 94.93

Topluluk Simiflandiricilar:

Bagged Trees 93.7 93.78 91.14 96.41 96.21

Alt uzay K-EYK 93.6 93.59 91.23 95.96 95.76

Boosted Trees 77.1 77.10 80.02 74.19 75.61
Karar Agaclarn Yontemleri

Simple Trees | 73.8 7411  [6259 | 85.63 [ 81.33
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Tablo 3.3.’lin devami

Medium Tree 79.2 79.11 75.97 82.26 81.07

Kompleks Tree 84.6 83.99 83.13 84.84 84.58
Ayirma Analizi Yontemleri

LDA 68.0 67.85 72.92 62.77 66.20

QDA 71.2 71.03 79.90 62.16 67.86

Tablo 3.3 de gorildigi gibi en iyi dogruluk, duyarlilik, 6zgillik ve pozitif
prediktif degerler sirasiyla 94.10, 93.53, 98.55, 98.26, arasinda degismektedir. En iyi
smiflandirma sonuglarinin Destek Vektér Makineleri algoritmalar1 arasindan Medium
Gaussian DVM yonteminde; K-EYK  smiflandiricilar  arasindan Weighted K-EYK
yonteminde, Topluluk siniflandiricilar arasindan ise Bagged Trees yonteminde; Karar
agaclart siniflandiricilar arasindan Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma Analizi
smiflandiricilart  arasindan ise QDA simiflandiricisinda  oldugu  goriilmiistiir.  Siire
hesaplamasinda ise Bir R-R araligindan 6znitelik ¢ikarmak i¢in gegen siire 0.52, test
stireleri ise oldukga diislik oldugundan ihmal edilmistir. Toplam siire ise yaklasik 1 atima

denk gelmektedir.

3.1.4. Born-Jordan Doéniisiimii Yontemiyle Anormal Atim Tespiti Sonug¢lar:
Onerilen yontemi test etmek amaciyla birgok smiflandirma algoritmast kullanilmistr.

Bu smiflandiricilara ait egitim dogrulugu, test dogrulugu, duyarlilik, 6zgiilliik ve pozitif

prediktif degerler Tablo 3.4.’de verilmistir.

Tablo 3.4. Born-Jordan doniisiimii kullanilarak 2 simifli verilerde performans

analizi
Siniflandirma Egitim Test
Yontemi Dogruluk | Dogruluk | Duyarlilik |Ozgiillik | PPD
(%) (%) (%) (%) (%)
Destek Vektor Makineleri (DVM)
Kuadratik 82.1 82.06 83.26 80.86 81.31
Kiibik 87.9 87.86 87.41 88.31 88.20
Fine Gaussian 85.5 85.70 74.53 96.87 95.97
Medium Gaussian | 88.8 88.89 87.70 90.09 89.85
Dogrusal DVM 72.4 72.06 73.83 70.30 71.31
Coarse Gaussian 79.5 79.61 82.08 77.13 78.21
K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yontemleri
Fine K-EYK 89.2 89.07 89.76 88.38 88.54
Medium K-EYK 90.5 90.30 89.20 91.40 91.21
Coarse K-EYK 87.2 87.41 88.12 86.70 86.89
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Kosiniis K-EYK 89.3 89.69 86.67 92.72 92.25

Kiibik K-EYK 89.9 89.62 88.56 90.67 90.47

Weighted K-EYK | 90.6 90.45 90.36 9054 90.52
Topluluk Siniflandiricilar:

Bagged Trees 91.0 90.91 87.66 94.17 93.76

Alt uzay K-EYK 91.0 90.83 89.22 92.44 92.19

Boosted Trees 79.2 78.75 79.07 78.43 78.57
Karar Agaclarn Yontemleri

Simple Trees 65.7 65.14 62.72 67.56 65.91

Medium Tree 72.6 72.10 66.82 77.39 74.72

Kompleks Tree 76.7 75.96 72.74 7918 7775
Ayirma Analizi Yontemleri

LDA 63.5 63.06 62.96 63.16 63.09

QDA 65.6 65.17 68.91 61.43 64.11

Tablo 3.4. de gorildigi en iyi gibi dogruluk, duyarlilik, 6zgillik ve pozitif
prediktif degerler sirasiyla 90.91, 90.36, 96.87, 95.97 oldugu goriilmektedir. En iyi
simiflandirma sonuglarmin Destek Vektor Makineleri algoritmalari arasindan Medium
Gaussian DVM yonteminde; K-EYK smiflandiricilar arasindan Weighted K-EYK
yonteminde, Topluluk siniflandiricilar arasindan ise Bagged Trees yonteminde; Karar
agaclar1 siniflandiricilar arasindan Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma Analizi
siiflandiricilart  arasindan ise QDA smiflandircisinda  oldugu goriilmiistiir.  Siire
hesaplamasinda ise Bir R-R araligindan 6znitelik ¢ikarmak i¢in gegen siire 1.48, test
stireleri ise oldukga diislik oldugundan ihmal edilmistir. Toplam siire ise yaklasik 2 atima

denk gelmektedir.

3.1.5. Bessel Doniisiimii Yontemiyle Anormal Atim Tespiti Sonuclari

Onerilen ydntemi test etmek amaciyla bir¢ok siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.
Bu siniflandiricilara ait egitim dogrulugu, test dogrulugu, duyarlilik, 6zgillik ve pozitif

prediktif degerler Tablo 3.5.’de verilmistir.
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Tablo 3.5. Bessel doniisiimii kullanilarak 2 sinifli verilerde performans analizi

Siniflandirma Egitim Test
Y 6ntemi Dogruluk | Dogruluk | Duyarlihk |Ozgiillik | PPD
Destek Vektor Makineleri (DVM)
Kuadratik 81.0 80.68 80.47 80.89 80.81
Kiibik 86.9 86.74 86.23 87.24 87.11
Fine Gaussian 84.6 84.82 73.14 96.49 95.42
Medium Gaussian 88.4 88.15 86.63 89.67 89.35
Dogrusal DVM 72.0 72.06 72.60 71.51 71.82
Coarse Gaussian 78.3 78.53 78.04 79.02 78.81
K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yontemleri
Fine K-EYK 88.0 87.87 88.98 86.76 87.05
Medium K-EYK 89.4 89.47 88.50 90.44 90.25
Coarse K-EYK 86.4 86.55 87.57 85.52 85.81
Kosiniis K-EYK 88.6 88.46 84.85 92.07 91.45
Kiibik K-EYK 88.7 88.61 87.50 89.72 89.49
Weighted K-EYK | 89.5 89.74 90.22 89.25 89.35
Topluluk Siniflandiricilar:
Bagged Trees 90 89.99 86.73 93.24 92.77
Alt uzay K-EYK 90.4 90.36 88.42 92.31 92.00
Boosted Trees 71.6 71.66 71.84 71.48 71.58
Karar Agaclar1 Yontemleri
Simple Trees 67.4 67.31 70.74 63.89 66.20
Medium Tree 71.6 71.63 77.49 6577 69.36
Kompleks Tree 76.0 75.95 78.68 73.22 74.61
Ayirma Analizi Yontemleri

LDA 65.9 65.79 66.09 65.48 65.69
QDA 68.1 68.26 72.63 63.88 66.79

Tablo 3.5.°de gortldigi gibi en iyi dogruluk, duyarhilik, 6zgillik ve pozitif
prediktif degerler sirastyla %90.36, %90.22 , %96.49 ve %95.42 arasinda degismektedir.
En iyi smiflandirma sonuglarimin Destek Vektor Makineleri algoritmalar1 arasindan
Medium Gaussian DVM yonteminde; K-EYK smiflandiricilar arasindan Weighted K-EYK
yonteminde, Topluluk siniflandiricilar arasindan ise Alt uzay K-EYK yonteminde; Karar
agaclar1 smiflandiricilar arasindan Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma analizi
siiflandiricilart  arasindan ise QDA smiflandircisinda oldugu goriilmiistiir.  Siire
hesaplamasinda ise Bir R-R araligindan 6znitelik ¢ikarmak igin gegen siire 0.99, test
siireleri ise oldukga diisik oldugundan ihmal edilmistir. Toplam siire ise yaklasik 1 atima

denk gelmektedir.
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3.2. Saghkh ve Hastalikli RR Aralhiklarimin Zaman Frekans Spektrumlari
3.2.1. Normal RR Arahgi Zaman-Frekans Spektrumu

Asagidaki grafiklerde saglikli bir kisiye ait EKG kaydi ve onerilen yontemlerin
zaman frekans spektrumlari verilmistir. MIT-BIH Aritmi veritabanindan 101m.mat
dosyasina ait saglikli EKG kaydi Sekil 3.1.” de Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville
Dontigsiimiine (YSWVD) ait zaman frekans spektrumu Sekil 3.2.” de Choi-Williams
Dontisimiine (CWD) ait zaman frekans spektrumu, Sekil 3.3° de Zhao-Atlas-Mark
doniistimiine ait zaman frekans spekturumu Sekil 3.4.” de, Born-Jordan Doniigiimiine ait

zaman frekans spektrumu Sekil 3.5.” de, Bessel doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu

ise Sekil 3.6.” da verilmistir.

genlik

1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5
zaman(sn)

Sekil 3.1. Normal EKG kayd1
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Sekil 3.2. R-R araliginda YSWVD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.3. R-R araliginda CWD doniisiimiine ait zaman frekans

spektrumu
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Sekil 3.4. R-R araliginda ZAMD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.5. R-R araliginda BJD ait zaman frekans spektrum
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Sekil 3.6. R-R araliginda BD ait zaman frekans spektrumu
3.2.2. Sol Dal Bloklu RR Arahgi Zaman-Frekans Spektrumu

Asagidaki grafiklerde sol dal blogu atimina sahip olan bir kisiye ait EKG kaydi ve
Onerilen yoOntemlerin zaman frekans spektrumlart verilmistir. MIT-BIH  Aritmi
veritabanindan 109m.mat dosyasina ait sol dal blogu atimi1 igeren EKG kayd1 Sekil 3.7.’de
Yumusatilmigs Sahte Wigner-Ville Déntisiimiine (YSWVD) ait zaman frekans spektrumu
Sekil 3.8.” de Choi-Williams Doniistimiine (CWD) ait zaman frekans spektrumu Sekil 3.9’
da Zhao-Atlas-Mark doniisiimiine ait zaman frekans spekturumu, Sekil 3.10.” da Born-
Jordan Doéniisiimiine ait zaman frekans spektrumu, Sekil 3.11.” de, Bessel doniigiimiine ait

zaman frekans spektrumu ise Sekil 3.12.” de verilmistir.
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Sekil 3.7. Sol Dal bloklu EKG kayd
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Sekil 3.8. R-R araliginda YSWVD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.10. R-R araliginda ZAMD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.11. R-R araliginda BJD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.12. R-R araliginda BD zaman frekans spektrumu

3.2.3. Sag Dal Bloklu RR Arahig1 Zaman-Frekans Spektrumu

Asagidaki grafiklerde sag dal blogu atimina sahip olan bir kisiye ait EKG kayd1 ve
Onerilen yontemlerin zaman frekans spektrumlart verilmistir. MIT-BIH ~ Aritmi
veritabanindan 118m.mat dosyasina ait sag dal blogu atimi igeren EKG kaydi Sekil
3.13.’de Yumusatilmig Sahte Wigner-Ville Doniisiimiine (YSWVD), ait zaman frekans
spektrumu Sekil 3.14.’de Choi-Williams Donisiimiine (CWD) ait zaman frekans
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spektrumu, Sekil 3.15°de Zhao-Atlas-Mark doniisiimiine ait zaman frekans spekturumu,
Sekil 3.16.’da Born-Jordan Doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu Sekil 3.17.°de

Bessel dontisiimiine ait zaman frekans spektrumu ise Sekil 3.18.”de verilmistir.

genlik
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Sekil 3.13. Sag dal bloklu EKG kayd:

g
w 14
04
-1 .
400
300 1
0.8
Frafa,,s 200 0.6
0.4
(K 0.2 nlen
/ 0 o 2ama

Sekil 3.14. R-R araliginda YSWVD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.15. R-R araliginda CWD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.16. R-R araliginda ZAMD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.17. R-R araliginda BJD zaman frekans spektrumu

Sekil 3.18. R-R araliginda BD zaman frekans spektrumu

3.2.4. Erken Kulak¢ik Atim RR Arahg Zaman-Frekans Spektrumu

Asagidaki grafiklerde erken kulakg¢ik atimina sahip olan bir kisiye ait EKG kaydi ve
Onerilen yontemlerin zaman frekans spektrumlart verilmistir. MIT-BIH ~ Aritmi
veritabanindan 220m.mat dosyasina ait erken kulak¢ik atimi igeren EKG kaydi Sekil
3.19.’da Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville Doniistimiine (YSWVD) ait zaman frekans
spektrumu, Sekil 3.20.’de Choi-Williams Doéniistimiine (CWD) ait zaman frekans
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spektrumu, Sekil 3.21°de Zhao-Atlas-Mark doniisiimiine ait zaman frekans spekturumu,
Sekil 3.22.’de Born-Jordan Doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu Sekil 3.23.°de,

Bessel doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu ise Sekil 3.24.”de verilmistir.

genlik
N

oM I MR

1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6
zaman(sn)

Sekil 3.19. Erken kulak¢ik atimli EKG kaydi

%107
2.5

Enerji

Sekil 3.20. R-R araliginda YSWVD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.21. R-R araliginda CWD zaman frekans spektrumu

Ener;ji

Sekil 3.22. R-R araliginda ZAMD zaman frekans spektrumu
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Enerji
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0.2

0.1 Jamen (M

Sekil 3.23. R-R araliginda BJD zaman frekans spektrumu

il ”
i \N\\\\\\ 0

i

Jl

Sekil 3.24. R-R araliginda BD zaman frekans spektrumu

3.2.5. Erken Karincik Atim RR Arahgi Zaman-Frekans Spektrumu

Asagidaki grafiklerde erken karincik atimina sahip olan bir kisiye ait EKG kaydi ve
Onerilen yontemlerin zaman frekans spektrumlart verilmistir. MIT-BIH ~ Aritmi
veritabanindan 200m.mat dosyasia ait erken karincik atimi iceren EKG kaydi Sekil
3.25.’de Yumusatilmig Sahte Wigner-Ville Doniisiimiine (YSWVD), ait zaman frekans
spektrumu, Sekil 3.26.da Choi-Williams Doéniistimiine (CWD) ait zaman frekans
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spektrumu, Sekil 3.27°de Zhao-Atlas-Mark doniisiimiine ait zaman frekans spekturumu,
Sekil 3.28.’de Born-Jordan Doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu Sekil 3.29.’da,

Bessel doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu ise Sekil 3.30.’da verilmistir.

genlik

L )

-2

1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5
zaman(sn)

Sekil 3.25. Erken karincik atimli EKG kaydi
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1

: |
o 0 zama\"- I\S

Sekil 3.26. R-R araliginda YSWVD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.27. R-R araliginda CWD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.28. R-R araliginda ZAMD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.29. R-R araliginda BJD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.30. R-R araliginda BD zaman frekans spektrumu

3.2.6. Normal ve Karincik Atim Fiizyonu RR Arahg Zaman-Frekans
Spektrumu

Asagidaki grafiklerde normal ve karincik atim fiizyonuna sahip olan bir kisiye ait
EKG kaydi ve oOnerilen yontemlerin zaman frekans spektrumlar1 verilmistir. MIT-BIH
Aritmi veritabanindan 213m.mat dosyasina ait normal ve karincik atim flizyonu igeren
EKG kaydi Sekil 3.31. de Yumusatilmig Sahte Wigner-Ville Déniisiimiine (YSWVD) ait
zaman frekans spektrumu, Sekil 3.32.’de Choi-Williams Doniisiimiine (CWD) ait zaman
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frekans spektrumu, Sekil 3.33°de Zhao-Atlas-Mark doniistimiine ait zaman frekans
spekturumu, Sekil 3.34.’de Born-Jordan Doniistimiine ait zaman frekans spektrumu, Sekil

3.35.”de Bessel doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu ise Sekil 3.36.’da verilmistir.

genlik

Al

-2

1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
zaman(sn)

Sekil 3.31. Normal ve karincik atim fiizyonlu EKG kaydi

Enerji
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Sekil 3.32. R-R araliginda YSWVD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.34. R-R araliginda ZAMD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.35. R-R araliginda BJD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.36. R-R araliginda BD zaman frekans spektrumu
3.2.7. Yapay Vuru RR Aralig1 Zaman-Frekans Spektrumu

Asagidaki grafiklerde yapay vuru atimina sahip olan bir kisiye ait EKG kaydi ve
Onerilen yontemlerin zaman frekans spektrumlart verilmistir. MIT-BIH ~ Aritmi
veritabanindan 107m.mat dosyasina ait yapay vuru atimi igeren EKG kaydi Sekil 3.37.’de
Yumusatilmigs Sahte Wigner-Ville Dontisiimiine (YSWVD) ait zaman frekans spektrumu,
Sekil 3.38.’de Choi-Williams Doniisiimiine (CWD) ait zaman frekans spektrumu, Sekil
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3.39.’da Zhao-Atlas-Mark doniisiimiine ait zaman frekans spekturumu, Sekil 3.40.’da
Born-Jordan Doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu, Sekil 3.41.°de, Bessel

doniistimiine ait zaman frekans spektrumu ise Sekil 3.42.” de verilmistir.

genlik

1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
zaman(sn)

Sekil 3.37. Yapay vuru EKG kaydi

A, 0.6
%9/73 (4 0.4 )
2 ) 0.2 Zaman sn

Sekil 3.38. R-R araliginda YSWVD ait zaman frekans spektrumu
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%107

Sekil 3.39. R-R araliginda CWD zaman frekans spektrumu

%108
15

Sekil 3.40. R-R araliginda ZAMF zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.42. R-R araliginda BD zaman frekans spektrumu
3.2.8. Yapay ve Normal Atim Fiizyonu RR Aralig1 Zaman-Frekans Spektrumu

Asagidaki grafiklerde yapay ve normal atim flizyonuna sahip olan bir kisiye ait EKG
kaydi ve oOnerilen yontemlerin zaman frekans spektrumlari verilmistir. MIT-BIH Aritmi
veritabanindan 217m.mat dosyasina ait yapay ve normal atim fiizyonu i¢ceren EKG kaydi

Sekil 3.43.de Yumusatilmig Sahte Wigner-Ville Doéniisiimiine (YSWVD) ait zaman
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frekans spektrumu Sekil 3.44.’de Choi-Williams Doniisiimiine (CWD) ait zaman frekans
spektrumu, Sekil 3.45.de Zhao-Atlas-Mark doniisiimiine ait zaman frekans spekturumu,
Sekil 3.46.’da Born-Jordan Doniisiimiine ait zaman frekans spektrumu Sekil 3.47.’de,

Bessel dontisiimiine ait zaman frekans spektrumu ise Sekil 3.48.’de verilmistir.

ohomnd N

0 0.5 1 1.5 2 25 3
zaman(sn)

Sekil 3.43. Yapay ve normal atim fiizyonu iceren EKG kaydi

%107
6 -

Enerji
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0.2
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Sekil 3.44. R-R araliginda YSWVD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.46. R-R araliginda ZAMD zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.47. R-R araliginda BJD ait zaman frekans spektrumu
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Sekil 3.48. R-R araliginda BD zaman frekans spektrumu
3.3. Aritmi Simiflandirma

Bu calisma bir onceki ¢alisma olan anormal atim tespiti ¢calismasinin gelistirilerek
aritmili kalp atimlarinin siniflandirilmasi amaglanmistir. Burdaki amag kiside herhangi bir
kalp aritmisi varsa bu aritminin tiirlinlin belirlenmesidir. Bundan dolay1 veritabanindan
alinan EKG kayitlar1 oncelikle saglikli ve aritmili EKG kayitlart olarak ayrilmigtir. Ayrilan
bu EKG kayitlarindan saglikli olanlara 1 etiketi verilmistir. Aritmili EKG kayitlarina ise
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2’den baslanarak 9 degerine kadar etiket degerleri verilmistir. Boylelikle calisma 9 sinifli
olacak sekilde etiketlenmistir. Daha sonra her bir R-R aralig1 normalizasyon islemine tabi
tutulan ekg sinyallerinin zaman-frekans doniisiimiine dayali 6znitelikleri ¢ikarilmuisgtir.
Oznitelikleri ¢ikarilan EKG sinyallerinin bir¢ok siniflandirma yéntemi kullanilarak
performans analizleri yapilmistir. Bu ¢alismada 5 farkli zaman-frekans doniisiimii yontemi
ve bir¢ok siniflandirict kullanarak EKG sinyallerindeki anormal atimlarin tespit edilmesi
ve hangi yontemde hangi siniflandirici kullanarak sistemin en iyi performansi gosterdiginin
tespit edilmesi amaglanmistir. Bu ¢alisma gelistirilmekte olan Teletip sistemininde bir

pargasi olabilecek sekilde gergeklenmistir.

3.3.1. Yumusatilmis Sahte Wigner-Ville Doniisiimii (YSWVD) Yontemiyle
Aritmi Smiflandirma Sonuglar:

Bu calismada EKG aritmilerini siiflandirmak i¢in bir¢ok zaman frekans doniistimii
yontemi kullanilmigtir. Tablo 3.6.°da  YSWVD yonteminde en iyi sonu¢ veren

smiflandiriciya ait konflizyon matrisi verilmistir.

Tablo 3.6. YSWVD ait en iyi konflizyon matrisi

Tahmin Edilen Smif
N L R A Vv F / f DA
N 71548 | 481 272 161 | 654 53 51 82 83
- L 717 7201 |7 1 86 3 2 1 1
g R 570 2 6225 | 201 66 1 14 2 11
2 A 853 7 208 1335 | 28 0 1 1 20
i&. \V 1237 86 57 26 5160 |75 32 10 17
8 F 314 6 5 2 68 383 1 0 2
/ 60 14 16 1 43 1 6828 | 15 0
f 238 8 6 1 18 1 50 586 2
DA 389 12 25 6 44 0 2 4 100

YSWVD yonteminde kullanilan biitiin siniflandiricilara ait egitim dogrulugu, test
dogrulugu, duyarlilik, 6zgiillik, F skoru, pozitif prediktif degerleri ve negatif prediktif
degerleri Tablo 3.7.’de sirasiyla verilmistir. Tablo 3.7.’de goriildiigii gibi en iyi dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik, Fskor, pozitif prediktif deger ve negatif prediktif degerlerler sirasiyla
%98.40, %70.20, %98.12, %74.92, %93.47, %98.95 oldugu gorilmektedir. En iyi
simiflandirma  sonuclarinin = K-EYK  smiflandiricilar  arasindan  Weighted K-EYK
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yonteminde; Topluluk siniflandiricilar arasindan ise Bagged Tree yonteminde; Destek
vektor Makineleri arasindan Kiibik DVM yonteminde; Karar agaglari siniflandiricilar
arasindan Kompleks Tree simiflandiricisinda ve Ayirma analizi siniflandiricilart arasindan
ise LDA siniflandircisinda oldugu gorilmiistiir. Ayrica her artimi tipi i¢in ayr1 ayri
performans sonuglarina baktigimiz zaman ise en iyi sonug¢larin normal atim i¢in Bagged
Tree siniflandiricisinda, sol dal blogu i¢in Kiibik DVM yonteminde, sag dal blogu icin
Kiibik DVM yonteminde, erken kulake¢ik atimlar i¢in Bagged Tree yonteminde, erken
karincik atim i¢in Kiibik DVM’de, normal ve karincik atim flizyonu i¢in Kiibik DVM’de,
yapay vuru i¢in Kiibik DVM’de, yapay ve normal atim fiizyonunda Kiibik DVM’de ve
diger aritmiler i¢in ise Kiibik DVM’de oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.7. YSWVD yontemi kullanilarak 9 sinifli verilerde performans analizi

Suniflandirma Egitim Test
Yontemi Dogruluk [Dogruluk |Duyarhilik |Ozgiillik | FSkor | PPD | NPD
(%) (%) (%) (%) (%) | (%) | (%)
K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yontemleri
Weighted 921 98.19 66.47 97.93 71.34 86.48 | 98.49
N 93.56 97.21 85.19 95.46 93.78 | 92.99
L 98.01 90.88 98.63 87.92 85.14 | 99.21
R 98.34 86.42 99.25 88.07 89.79 | 98.97
A 98.58 55.85 99.65 65.72 79.84 | 98.90
\ 97.34 71.04 99.21 77.96 96.37 | 97.97
F 99.39 36.49 99.89 48.59 72.70 | 99.50
/ 99.51 98.18 99.61 96.57 95.00 | 99.86
f 99.51 54.07 99.94 67.17 88.65 | 99.58
DA 99.45 8.08 99.99 14.62 77.08 | 99.46
Medium 91.9 98.13 65.02 97.79 70.33 85.74 | 98.50
N 93.33 97.51 83.73 95.32 93.23 | 93.61
L 97.96 89.80 98.66 87.53 85.37 | 99.11
R 98.24 85.29 99.23 87.32 89.44 | 98.88
A 98.54 53.93 99.67 64.57 80.43 | 98.85
\ 97.27 68.10 99.34 76.77 87.95 | 97.77
F 99.37 32.78 99.90 44.91 71.31 | 99.47
/ 99.50 97.82 99.63 96.49 95.20 | 99.83
f 99.51 52.20 99.94 66.02 89.79 | 99.56
DA 99.44 7.73 99.99 14.08 78.95 | 99.46
Kosiniis 91.6 97.96 65.49 97.73 70.50 84.18 | 98.45
N 93.19 97.45 83.38 95.23 93.11 | 9341
L 97.93 86.15 98.95 86.94 87.74 | 98.80
R 98.18 84.31 99.24 86.81 89.42 | 98.81
A 98.44 54.42 99.55 63.20 75.34 | 98.86
\ 97.21 69.13 99.20 76.68 96.08 | 97.83
F 99.35 34.83 99.87 45.95 67.50 | 99.48
/ 99.38 97.81 99.50 95.71 93.70 | 99.83
f 98.48 55.35 99.90 66.49 83.17 | 99.59
DA 99.45 9.97 99.98 17.50 71.60 | 99.47
Fine 91.0 97.92 70.20 98.0 71.43 73.22 | 98.0
N 92.82 94.86 88.07 94.86 94.87 | 88.04
L 97.78 90.65 98.41 86.80 83.27 | 99.17
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R 98.11 87.35 98.93 86.83 86.31 | 99.03
A 98.13 56.22 99.19 59.71 63.67 | 98.89
V 96.97 75.43 98.51 76.86 78.33 | 98.25
F 99.20 46.99 99.66 48.45 50 99.58
/ 99.53 98.02 99.65 96.77 95.56 | 99.85
f 99.49 64.40 99.82 70.22 77.21 | 99.67
DA 99.26 17.87 99.75 22.34 29.80 | 99.51
Kiibik 91.0 97.97 63.12 97.59 68.47 84.12 | 98.37
N 92.76 97.30 82.28 94.93 92.68 | 92.97
L 97.73 88.65 98.54 86.26 83.99 | 99.00
R 98.05 83.59 99.16 85.96 88.48 | 98.75
A 98.47 51.28 99.66 62.32 79.42 | 98.77
V 97.04 65.58 99.28 74.67 86.68 | 97.59
F 99.32 28.04 99.89 39.64 67.59 | 99.43
/ 99.44 97.33 99.60 96.12 94.94 | 99.80
f 99.47 49.12 99.93 63.14 88.34 | 99.53
DA 99.44 7.22 99.99 13.17 75.0 99.45
Coarse K-EYK 88.6 97.55 53.98 96.05 58.48 85.53 | 97.88
N 90.77 96.85 76.50 93.63 90.63 | 91.19
L 98.53 87.72 97.67 82.01 77.00 | 98.89
R 97.37 76.80 98.98 80.91 85.47 | 98.20
A 98.27 43.86 99.69 56.29 78.54 | 98.56
V 96.11 50.42 99.43 63.74 86.62 | 96.50
F 99.23 10.50 99.96 18.12 66.13 | 99.27
/ 99.04 96.04 92.27 93.55 91.18 | 99.69
f 99.26 23.08 99.99 37.07 94.17 | 99.27
DA 99.39 0.52 100 1.03 100 99.39
Topluluk Siniflandiricilar:
Bagged Tree 92.6 98.40 63.33 97.58 70.76 91.95 | 98.95
N 94.29 99.40 79.57 95.35 91.61 | 98.34
L 98.56 84.19 99.81 90.32 97.42 | 98.64
R 98.57 83.12 99.74 89.14 96.10 | 98.73
A 98.67 52.47 99.83 65.86 88.45 | 98.82
V 97.52 69.01 99.54 78.63 91.37 | 97.85
F 99.43 32.91 99.95 47.42 84.82 | 99.47
/ 99.62 96.73 99.84 97.30 97.88 | 99.75
f 99.48 46.37 99.97 61.83 92.75 | 99.51
DA 99.44 5.81 99.99 10.95 87.18 | 99.45
Alt uzay K-EYK 90.8 97.81 58.03 96.96 65.35 89.90 | 98.59
N 91.50 99.04 74.46 94.17 89.76 | 97.17
L 97.68 78.73 99.40 83.59 91.40 | 98.15
R 97.95 76.04 99.64 84.17 94.23 | 98.18
A 98.49 47.04 99.80 60.77 85.80 | 98.66
\Y 96.98 60.06 99.64 72.76 92.27 | 97.20
F 99.36 27.02 99.95 40.38 79.92 | 9941
/ 99.53 96.70 99.76 96.78 96.86 | 99.75
f 99.38 35.71 99.98 51.79 94.20 | 99.40
DA 99.41 1.89 99.99 3.70 84.62 | 99.41
Boosted Tree 69.4 93.85 11.11 88.89 9.05 86.65 | 94.75
N 86.65 100 0 81.41 86.65 | NAN
L 90.15 0 100 0 NAN | 90.15
R 91.19 0 100 0 NAN | 91.19
A 96.77 0 100 0 NAN | 96.77
\% 91.63 0 100 0 NAN | 91.63
F 98.95 0 100 0 NAN | 98.95
/ 91.32 0 100 0 NAN | 91.32
f 98.78 0 100 0 NAN | 98.78
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DA | 19921 o | 100 | 0 | NAN | 99.21
Destek Vektor Makineleri (DVM)
Kiibik 92.9 98.37 70.55 98.12 74.92 80.69 | 98.66
N 94.11 97.50 86.40 95.84 84.23 | 93.81
L 98.58 89.80 99.34 90.95 92.12 | 99.12
R 98.55 87.78 99.36 89.48 91.26 | 99.08
A 98.50 54.42 99.59 63.77 76.99 | 98.87
V 97.50 77.01 98.94 80.21 83.76 | 98.39
F 99.47 49.04 99.86 59.01 74.08 | 99.60
/ 99.70 97.85 99.83 97.83 97.81 | 99.84
f 99.56 64.40 99.88 72.75 83.59 | 99.67
DA 99.38 17.18 99.86 24.45 42.37 | 99.52
Medium Gaussian | 92.4 97.17 63.70 97.75 69.41 91.02 | 98.80
N 93.55 98.63 82.04 95.50 92.56 | 96.37
L 98.49 87.17 99.47 90.21 93.46 | 98.89
R 88.47 83.86 99.58 88.53 93.76 | 98.78
A 98.57 51.28 99.75 63.63 83.81 | 98.79
V 97.55 73.52 99.25 79.86 87.40 | 98.15
F 99.38 25.99 99.96 39.61 93.20 | 99.42
/ 99.61 96.77 99.82 97.20 97.63 | 99.76
f 99.51 54.51 99.93 67.12 87.32 | 99.58
DA 99.42 1.55 99.99 3.04 90 99.42
Kuadratik 90.0 97.59 60.35 97.04 65.88 76.88 | 98.14
N 91.21 97.34 77.16 93.91 90.72 | 92.66
L 97.90 85.16 99.03 86.89 88.70 | 98.68
R 97.06 71.67 99.02 77.72 84.89 | 97.84
A 98.21 39.62 99.71 52.54 77.95 | 98.47
Vv 96.58 63.99 98.94 71.61 81.30 | 97.44
F 99.40 36.88 99.91 49.87 77.00 | 99.49
/ 99.09 96.69 99.71 96.48 96.28 | 99.74
f 99.44 51.65 99.90 63.56 82.60 | 99.54
DA 99.39 0.17 99.99 0.34 12.50 | 99.40
Coarse Gaussian 83.9 96.11 40.18 94.69 45.05 85.11 | 97.23
N 85.41 98.07 56.06 90.38 83.80 | 92.61
L 95.89 66.06 98.69 73.37 82.51 | 96.88
R 94.98 43.49 99.16 56.55 80.84 | 95.58
A 97.66 16.84 99.88 27.78 79.42 | 97.77
V 94.92 37.46 99.30 51.12 80.42 | 95.42
F 99.14 0 100 0 NAN | 99.14
/ 98.55 91.22 99.16 90.63 90.05 | 99.27
f 99.08 8.46 99.99 15.59 98.72 | 99.08
DA 99.36 0 100 0 NAN | 99.36
Fine Gaussian 83.1 95.96 37.61 94.06 45.47 93.47 | 97.74
N 83.32 99.93 46.78 89.17 80.51 | 99.65
L 96.60 61.40 99.96 75.91 99.37 | 96.45
R 95.83 45.98 99.95 62.74 98.73 | 95.72
A 97.67 15.04 99.96 25.77 89.78 | 97.70
Vv 94.67 26.51 99.90 41.48 95.33 | 94.65
F 99.20 9.48 99.98 17.03 84.09 | 99.21
/ 97.97 73.60 99.99 84.77 99.92 | 97.85
f 99.05 6.59 100 12.37 100 99.05
DA 99.35 0 100 0 NAN | 99.35
Dogrusal 77.4 93.82 28.21 92.23 30.14 75.04 | 95.79
N 78.34 98.08 33.42 86.29 77.02 | 88.44
L 93.49 39.96 98.82 52.66 77.20 | 94.29
R 92.12 0.75 99.96 1.48 58.89 | 92.16
A 92.13 0.49 99.99 0.97 66.67 | 97.13
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\Y 93.31 19.43 99.35 30.51 70.95 | 93.78
F 99.07 0 100 0 NAN | 99.07
/ 97.66 88.00 98.52 86.10 84.27 | 98.92
f 98.98 7.14 99.99 13.23 90.28 | 98.99
DA 99.30 0 100 0 NAN | 99.30
Karar Agaclan Yontemleri
Kompleks Tree 81.6 95.44 38.92 94.13 43.71 76.72 | 96.16
N 83.36 95.92 53.66 89.01 83.04 | 84.75
L 94.32 52.54 98.29 61.64 74.55 | 95.61
R 94.35 50.85 97.98 58.07 67.68 | 95.99
A 97.67 17.69 99.87 28.89 78.77 | 97.73
\Y 93.92 38.22 98.26 47.62 63.16 | 95.33
F 99.11 0 100 0 NAN | 99.11
/ 97.81 81.91 99.17 85.46 89.33 | 98.47
f 99.07 13.19 99.97 22.66 80.54 | 99.10
DA 99.34 0 100 0 NAN | 99.34
Medium Tree 76.50 94.02 32.52 92.84 33.80 62.55 | 94.21
N 79.45 92.34 47.42 86.50 81.35 | 71.36
L 91.68 57.43 95.06 55.37 53.46 | 95.76
R 91.87 25.68 97.61 33.49 48.15 | 93.82
A 97.25 12.31 99.74 23.26 62.12 | 97.48
\Y 92.32 31.97 97.25 28.63 48.79 | 94.59
F 99.05 0 100 0 NAN | 99.05
/ 96.41 72.96 98.51 76.96 81.42 | 97.60
f 98.90 0 100 0 NAN | 98.90
DA 99.29 0 100 0 NAN | 99.29
Simple tree 71.8 92.69 19.35 90.14 19.53 64.04 | 93.19
N 74.07 97.32 17.79 84.16 74.14 | 73.25
L 90.55 0 100 0 NAN | 90.55
R 88.69 28.45 94.06 29.18 29.95 | 93.65
A 96.91 0 100 0 NAN | 96.91
\Y 91.98 0 100 0 NAN | 91.98
F 98.99 0 100 0 NAN | 98.99
/ 94.98 48.35 99.38 62.41 88.03 | 95.32
f 98.83 0 100 0 NAN | 98.83
DA 99.25 0 100 0 NAN | 99.25
Ayirma Analizi Yontemleri
LDA 65.5 90.29 36.18 90.82 32.37 33.69 | 90.68
N 69.98 76.66 51.36 78.99 81.47 | 44.09
L 88.44 49.72 92.82 46.65 43.93 | 94.22
R 86.03 28.20 91.57 26.09 24.27 | 93.01
A 95.29 20.59 97.88 21.65 25.16 | 97.26
\Y 89.41 20.36 95.90 24.83 31.81 | 92.79
F 95.11 30.47 95.81 11.72 7.25 99.23
/ 92.64 74.35 9451 65.19 58.04 | 97.30
f 96.58 24.95 97.50 15.54 11.29 | 99.03
DA 99.16 0.34 99.99 0.68 20.0 | 99.18
QDA 61.2 88.69 46.08 91.04 35.30 32.79 | 90.76
N 65.94 64.89 68.96 73.84 85.66 | 40.74
L 86.21 84.47 86.42 56.46 42.40 | 97.92
R 86.83 32.90 92.44 32.01 31.17 | 92.98
A 92.60 22.10 95.14 17.19 14.06 | 97.13
\ 87.65 29.45 93.40 30.01 30.60 | 93.06
F 92.22 60.31 92.58 14.60 8.31 99.52
/ 93.76 74.89 95.86 70.63 66.82 | 97.17
f 94.95 38.35 95.71 16.73 10.70 | 99.14
K 98.06 7.39 98.86 6.25 5.42 99.18
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3.3.2. Choi-Williams Déniisiimii (CWD) Yontemiyle Aritmi Siniflandirma

Sonuc¢lan
Bu boliimde kalp aritmilerini siniflandirmak i¢in Choi-Williams doniisiimii yontemi

kullanilmigtir. Tablo 3.8.’de CWD yonteminde en iyi sonug veren siniflandiriciya ait

konfiizyon matrisi verilmistir.

Tablo 3.8. CWD ait en iyi konfiizyon matrisi

Tahmin Edilen Smif
N L R A Vv F / f DA
N 71866 | 640 147 98 395 60 130 32 17
- L 461 7474 |7 4 45 13 13 0 2
= R 304 21 6505 | 192 38 2 26 4 0
2 A 715 8 113 1535 | 34 2 20 1 25
§ \V 1457 | 208 99 15 4714 |57 141 6 3
8 F 391 10 7 0 46 316 11 0 0
/ 108 18 30 4 23 1 6784 | 10 0
f 274 33 21 0 26 4 100 452 0
DA 364 13 30 14 46 0 1 1 113

CWD yonteminde kullanilan biitiin siniflandiricilara ait egitim dogrulugu, test
dogrulugu, duyarlilik, 6zgiilliik, F skoru, pozitif prediktif degerleri ve negatif prediktif
degerleri Tablo 3.9.’da sirasiyla verilmistir. Tablo 3.9.’da goriildiigii gibi en iyi dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliikk, Fskor, pozitif prediktif deger ve negatif prediktif degerlerler sirasiyla
%98.59, %72.32, %98.30, %74.91, %93.64, %99.01 oldugu gorilmektedir. En iyi
siniflandirma  sonuglarinin - K-EYK ~ siniflandiricilar  arasindan  Weighted K-EYK
yonteminde; Topluluk siniflandiricilar arasindan ise Alt uzay K-EYK yonteminde; Destek
Vektor Makineleri algoritmalari arasindan Kiibic DVM yonteminde; Karar agaglar
siniflandiricilar  arasindan Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma analizi
smiflandiricilar arasindan ise QDA smiflandircisinda oldugu goriilmistiir. Ayrica her
aritmi tipi i¢in ayri ayri performans sonuglarina baktigimiz zaman ise en iyi sonuglarin
normal atim i¢in Weighted K-EYK siniflandiricisinda, sol dal blogu i¢in Weighted K-EYK
smiflandiricisinda, sag dal blogu i¢cin Weighted K-EYK smiflandiricisinda, erken kulakgik
atimlar i¢in Weighted K-EYK siniflandiricisinda, erken karmncik atim igin Weighted K-
EYK smniflandiricisinda, normal ve karincik atim flizyonu igin Weighted K-EYK
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smiflandiricisinda, yapay vuru icin Weighted K-EYK smiflandiricisinda, yapay ve normal
atim fiizyonunda Weighted K-EYK siniflandiricisinda ve diger aritmiler igin ise Weighted
K-EYK siiflandiricisinda oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.9. CWD yontemi kullanilarak 9 sinifli verilerde performans analizi

Siniflandirma Egitim Test
Yontemi Dogruluk [Dogruluk |Duyarhilik |Ozgiillik | FSkor | PPD | NPD
(%) (%) (%) (%) (%) | (%) | (%)
K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yéntemleri
Weighted K-EYK | 93.2 98.46 69.17 98.11 74.44 85.60 | 98.78
N 94.69 97.93 87.26 96.25 94.64 | 94.84
L 98.52 93.20 98.98 90.90 88.71 | 99.41
R 98.97 91.72 99.51 92.59 93.48 | 99.37
A 98.77 62.58 99.67 71.15 82.44 | 99.07
V 97.42 70.36 99.32 78.13 87.83 | 97.95
F 99.40 40.46 98.86 51.13 69.45 | 99.53
/ 99.37 97.22 99.53 95.52 93.88 | 99.79
f 99.49 49.67 99.95 63.84 89.33 | 99.54
K 99.49 19.42 99.95 30.46 70.63 | 99.53
Medium K-EYK 92.9 98.39 66.90 98.10 73.08 86.09 | 98.78
N 94.45 93.13 85.99 96.10 94.15 | 95.25
L 98.49 92.59 99.00 90.71 88.90 | 99.35
R 98.89 91.19 99.48 92.07 92.97 | 99.36
A 98.73 60.33 99.69 69.88 83.00 | 99.02
\ 97.32 67.55 99.41 76.77 88.90 | 97.76
F 99.38 37.00 99.87 48.05 68.48 | 99.51
/ 99.36 96.93 99.54 95.45 99.00 | 99.77
f 99.45 45.49 99.95 60.13 88.65 | 99.50
DA 99.48 17.87 99.96 28.53 70.75 | 99.52
Fine K-EYK 924 98.25 72.32 98.30 73.80 75.74 | 98.37
N 94.15 96.05 89.76 95.83 95.61 | 90.72
L 98.43 93.29 98.87 90.44 87.76 | 99.41
R 98.84 92.24 99.34 91.86 91.48 | 99.41
A 98.32 61.88 99.24 64.31 66.93 | 99.05
V 97.12 74.19 98.73 77.21 80.49 | 98.19
F 99.23 47.89 99.63 49.24 50.68 | 99.59
/ 99.40 97.11 99.57 95.76 94.44 | 99.78
f 99.45 59.67 99.81 66.34 74.69 | 99.63
DA 99.33 28.52 99.74 33.17 39.61 | 99.58
Cosine K-EYK 925 98.31 66.34 97.91 72.26 85.21 | 98.77
N 94.07 98.40 84.14 95.86 94.44 | 95.81
L 98.49 89.50 99.26 90.40 91.32 | 99.09
R 98.76 89.48 99.47 91.09 92.75 | 99.20
A 98.69 59.72 99.66 68.99 81.66 | 98.99
\ 97.18 65.52 99.40 75.33 88.55 | 97.62
F 99.37 37.00 99.86 47.97 68.16 | 99.50
/ 99.29 96.06 99.54 95.00 93.97 | 99.70
f 99.44 45.27 99.93 59.50 86.37 | 99.50
DA 99.47 16.15 99.96 26.22 69.63 | 99.51
Kiibik K-EYK 92.50 98.30 65.83 97.99 71.32 84.33 | 97.70
N 94.15 98.02 85.21 95.89 93.85 | 94.93
L 98.38 91.94 98.94 90.04 88.20 | 90.30




Tablo 3.9.’un devami

95

R 98.81 90.55 99.44 91.48 92.43 | 99.28
A 98.68 59.15 99.67 68.70 81.93 | 98.98
V 97.20 65.99 99.40 75.61 88.53 | 97.65
F 99.35 33.93 99.87 44.95 66.58 | 99.48
/ 99.30 96.78 99.49 95.11 93.49 | 99.76
f 99.41 41.65 99.94 56.40 87.33 | 99.46
DA 99.46 14.43 99.96 23.73 66.67 | 99.50
Coarse K-EYK 90.0 97.68 55.43 97.20 59.46 82.99 | 98.24
N 92.12 97.62 79.20 94.56 91.68 | 93.40
L 97.66 89.89 98.35 86.18 82.77 | 99.10
R 98.18 84.95 99.21 87.09 89.34 | 98.83
A 98.46 50.71 99.69 62.26 80.62 | 98.74
V 96.13 50 99.43 63.30 86.23 | 96.52
F 99.24 11.78 99.95 20.02 66.67 | 99.29
/ 98.77 95.36 99.03 91.73 88.37 | 99.64
f 99.19 18.57 99.95 30.02 78.27 | 99.24
DA 99.40 0 100 0 NAN | 99.40
Topluluk Siniflandiricilar:
Alt uzay K-EYK 93.1 98.39 64.43 97.88 71.11 88.75 | 98.97
N 94.18 99.14 82.88 95.95 92.95 | 97.70
L 98.80 90.30 99.54 92.32 94.44 | 99.16
R 98.88 88.64 99.66 91.79 95.18 | 99.14
A 98.72 56.30 99.79 68.16 86.37 | 98.92
\Y 97.37 65.22 99.62 76.45 92.35 | 97.61
F 99.42 35.47 99.93 49.03 79.37 | 99.49
/ 99.35 97.00 99.52 95.40 93.84 | 99.78
f 99.39 37.69 99.96 53.05 89.56 | 99.43
DA 99.44 10.14 99.98 17.85 74.68 | 99.48
Bagged Tree 93.0 98.36 62.27 97.72 69.20 92.80 | 99.01
N 93.76 99.43 80.97 95.66 92.17 | 98.44
L 98.82 88.45 99.72 92.29 9648 | 99.00
R 98.98 88.48 99.78 92.48 95.87 | 99.13
A 98.69 53.12 99.83 66.46 88.76 | 98.84
V 97.34 65.46 99.58 76.36 91.62 | 97.62
F 99.40 28.17 99.96 42.18 83.97 | 99.44
/ 99.45 96.33 99.69 96.09 95.85 | 99.72
f 99.40 36.37 99.98 52.46 94.03 | 99.42
DA 99.44 4.64 99.99 8.82 96.43 | 99.44
Boosted Tree 78.6 94.64 28.77 92.58 30.21 77.75 | 96.13
N 79.72 98.29 36.87 87.11 78.22 | 90.33
L 94.00 46.94 98.65 58.46 77.48 | 94.96
R 94.09 29.64 99.67 44 41 88.51 | 94.25
A 97.16 0 100 0 NAN | 97.16
V 92.61 0.37 99.98 0.74 65.79 | 92.63
F 99.08 0 100 0 NAN | 99.08
/ 96.86 83.69 98.02 81.13 78.73 | 98.56
f 98.93 0 100 0 NAN | 98.93
DA 99.31 0 100 0 NAN | 99.31
Destek Vektor Makineleri (DVM)
Dogrusal 75.9 93.92 25.43 91.73 25.10 68.91 | 95.05
N 77.10 97.43 30.20 85.58 76.30 | 83.61
L 93.54 52.50 97.72 60.03 70.08 | 95.28
R 91.99 0.06 99.97 0.11 14.81 | 91.96
A 97.06 0 100 0 NAN | 97.06
\% 92.38 0.21 99.99 0.42 87.50 | 92.38
F 99.05 0 100 0 NAN | 99.05
/ 96.00 76.84 97.73 76.06 75.30 | 97.91
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f 98.91 1.87 99.99 3.66 89.47 | 98.91
DA 99.29 0 100 0 NAN | 99.29
Kuadratik 90.8 97.84 57.41 97.25 61.59 78.28 | 98.39
N 92.02 97.93 78.48 94.47 91.25 | 94.30
L 98.31 87.34 99.28 89.34 91.42 | 98.88
R 98.29 84.67 99.35 87.70 90.96 | 98.82
A 98.38 47.13 99.69 59.15 79.40 | 98.66
\/ 96.28 58.58 98.97 67.70 80.17 | 97.11
F 99.20 1.54 99.99 2.99 52.17 | 99.21
/ 99.27 95.13 99.59 94.92 94.72 | 99.63
f 99.38 43.85 99.91 57.04 81.60 | 99.47
DA 99.40 0.52 99.99 1.02 42.86 | 99.41
Kiibik 93.4 98.59 69.70 98.17 74.91 83.58 | 98.85
N 94.59 98.25 86.26 96.19 94.22 | 95.57
L 98.93 91.98 99.53 93.17 94.38 | 99.31
R 98.99 91.55 99.56 92.74 93.97 | 99.36
A 98.63 58.38 99.63 67.45 79.87 | 98.97
V 98.29 71.10 99.11 77.38 84.88 | 98.00
F 99.41 35.98 99.90 48.49 74.34 | 99.50
/ 99.52 96.23 99.76 96.51 96.80 | 99.72
f 99.52 59.12 99.89 68.89 82.51 | 99.63
DA 99.43 24.74 99.86 33.37 51.25 | 99.56
Fine Gaussian 88.4 97.36 45.49 96.10 60.28 93.64 | 98.49
N 89.23 99.74. 65.81 92.75 86.68 | 99.12
L 97.76 73.68 99.93 84.47 98.96 | 97.68
R 97.47 67.26 99.84 79.49 97.15 | 97.49
A 98.38 40.56 99.89 56.02 90.54 | 98.47
\ 96.40 53.13 99.56 66.75 89.76 | 96.67
F 99.34 22.92 99.97 36.31 87.32 | 99.37
/ 99.01 87.23 99.94 92.79 99.10 | 99.00
f 99.19 14.84 99.99 25.74 97.12 | 99.19
DA 99.42 4.30 99.99 8.22 96.15 | 99.42
Medium Gaussian | 92.1 98.14 58.47 96.43 66.05 88.47 | 98.73
N 93.07 98.72 80.24 95.19 91.91 | 96.49
L 98.57 88.69 99.44 90.91 93.24 | 99.02
R 98.87 88.59 99.66 91.78 95.21 | 99.13
A 98.59 53.64 99.73 65.21 83.13 | 98.84
\ 96.82 62.54 99.24 72.19 85.37 | 97.40
F 99.22 1.5365 99.99 3.011 75 99.22
/ 99.32 95.16 99.64 95.19 95.22 | 99.63
f 99.37 36.15 89.96 51.53 89.65 | 99.41
K 99.42 1.20 99.99 2.37 87.50 | 99.42
Coarse Gaussian 82.8 95.87 37.17 94.41 39.60 84.43 | 97.14
N 85.32 98.24 54.47 90.42 83.75 | 92.86
L 96.21 71.33 98.58 76.57 82.65 | 97.31
R 95.41 51.58 99.03 63.13 81.36 | 96.12
A 97.46 7.26 99.96 13.33 82.03 | 97.50
V 93.74 14.31 99.79 24.45 83.76 | 93.87
F 99.13 0 100 0 NAN | 99.13
/ 97.17 88.85 97.86 82.76 77.45 | 99.07
f 99.0 2.97 100 5.76 100 99.02
DA 99.35 0 100 0 NAN | 99.35
Karar Agaclan Yontemleri
Simple tree 71.0 92.30 21.04 90.30 19.17 58.73 | 91.89
N 73.12 93.74 23.01 83.17 74.74 | 60.21
L 91.09 26.31 98.00 36.29 58.45 | 92.57
R 91.44 0 100 0 NAN | 91.44
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A 96.86 0 100 0 NAN | 96.86
\Y 91.87 0 100 0 NAN | 91.87
F 98.98 0 100 0 NAN | 98.97
/ 89.86 69.35 91.71 53.09 43.00 | 97.07
f 98.81 0 100 0 NAN | 98.81
K 99.24 0 100 0 NAN | 99.24
Medium tree 76.6 94.01 27.56 92.14 27.22 72.48 | 94.89
N 79.42 96.31 37.52 86.96 79.27 | 80.41
L 93.81 46.95 98.56 58.26 76.76 | 94.83
R 93.32 22.80 99.53 35.60 81.13 | 93.61
A 97.09 0 100 0 NAN | 97.09
\Y 92.43 0 100 0 NAN | 92.43
F 99.05 0 100 0 NAN | 99.05
/ 92.76 81.94 93.69 64.19 52.76 | 98.37
f 98.90 0 100 0 NAN | 98.90
DA 99.29 0 100 0 NAN | 99.29
Kompleks tree 82.4 95.67 37.41 94.27 40.84 74.23 | 96.72
N 84.56 97.40 53.90 89.89 83.47 | 89.65
L 95.32 54.37 99.22 66.88 86.87 | 95.81
R 95.06 63.35 97.69 66.26 69.45 | 96.98
A 97.45 12.39 99.83 20.90 66.67 | 97.61
\Y 93.63 23.99 98.98 34.93 64.25 | 94.43
F 99.12 0 100 0 NAN | 99.12
/ 97.53 82.66 98.78 83.81 84.99 | 98.55
f 98.99 2.53 99.99 4.86 63.89 | 99.00
DA 99.34 0 100 0 NAN | 99.34
Ayirma Analizi Yontemleri
LDA 55.8 86.74 28.66 88.48 22.99 25.34 | 88.34
N 61.57 66.39 49.60 72.34 79.47 | 30.81
L 81.09 19.17 88.66 18.09 17.12 | 89.98
R 83.34 23.41 89.93 21.77 20.35 | 91.44
A 95.91 5.22 99.63 9.13 36.36 | 96.24
\Y 86.18 20.34 93.22 22.16 24.33 | 91.62
F 94.63 35.47 95.38 14.06 8.77 99.16
/ 81.22 86.03 80.71 46.51 31.87 | 98.22
f 97.78 1.43 99.24 1.89 2.77 98.52
DA 98.97 0.52 99.93 0.96 6.98 99.03
QDA 55.1 86.21 39.96 89.39 29.91 29.80 | 89.53
N 60.57 58.01 68.53 69.00 85.13 | 34.44
L 80.73 71.67 81.86 45.05 32.85 | 95.89
R 88.76 28.70 95.97 35.36 46.07 | 91.81
A 94.56 11.26 97.99 14.04 18.67 | 96.41
\Y 83.66 17.67 90.62 17.11 16.58 | 91.26
F 86.41 55.95 86.78 8.65 4.69 99.41
/ 85.92 90.63 85.38 56.77 41.33 | 98.77
f 97.67 11.32 98.99 12.82 14.78 | 98.64
DA 97.59 14.43 98.40 10.37 8.09 99.16
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3.3.3. Zhao-Atlas-Mark Doniisiimii Yontemiyle Aritmi Simflandirma Sonuclari
Bu bolimde kalp aritmilerini siniflandirmak i¢in Zhao-Atlas Mark doniistimii

yontemi kullanilmistir. Tablo 3.10.’da Zhao-Atlas Mark doniisiimii yonteminde en iyi

sonug veren siiflandiriciya ait konfiizyon matrisi verilmistir.

Tablo 3.10. Zhao-Atlas Mark doniisiimiine ait en iyi konfiizyon matrisi

Tahmin Edilen Smif
N L R A V F / f DA

N 71940 | 538 187 81 385 44 180 29 1
- L 320 7615 | 18 3 45 5 12 1 0
= R 315 16 6518 | 173 39 2 25 1 3
2 A 705 8 119 1582 | 33 3 2 0 1
§ Vv 1058 | 162 91 20 5136 |52 164 8 9
8 F 313 7 1 1 52 406 0 1 0
/ 58 9 37 0 25 0 6845 |4 0
f 294 11 11 8 24 1 79 482 0

DA 389 15 20 9 51 0 4 0 94

Zhao-Atlas Mark yonteminde kullanilan biitiin siniflandiricilara ait egitim dogrulugu,
test dogrulugu, duyarhilik, 6zgiilliik, F skoru, pozitif prediktif degerleri ve negatif prediktif
degerleri Tablo 3.11.°de sirasiyla verilmistir. Tablo 3.11.°de goriildiigii gibi en iyi
dogruluk, duyarlilik, o6zgiillik, F skor, pozitif prediktif deger ve negatif prediktif
degerlerler sirasiyla %98.67, %75.10 %98.50, %77.60, %95.49 ve %99.06 oldugu
goriilmektedir. En iyi smniflandirma sonuglarinin K-EYK  siniflandiricilar  arasindan
Weighted K-EYK yonteminde; Topluluk siniflandiricilar arasindan ise Alt Uzay K-EYK
yonteminde; Destek Vektor Makineleri algoritmalar: arasindan Kiibik DVM yonteminde;
Karar agaglari siniflandiricilar arasindan Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma
Analizi smiflandiricilart arasindan ise QDA siniflandircisinda oldugu goriilmiistiir. Ayrica
her artimi tipi1 i¢in ayr1 ayr1 performans sonuglarina baktigimiz zaman ise en 1yi sonuglarin
normal atim i¢in weighted K-EYK siniflandiricisinda, sol dal blogu i¢in Weighted K-EYK
smiflandiricisinda, sag dal blogu i¢in Weighted K-EYK smiflandiricisinda, erken kulakgik
atimlar i¢in Weighted K-EYK siniflandiricisinda, erken karincik atim igin Weighted K-
EYK siiflandiricisinda, normal ve karincik atim flizyonu igin Weighted K-EYK

smiflandiricisinda, yapay vuru i¢in Weighted K-EYK siniflandiricisinda, yapay ve normal
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atim fiizyonunda Weighted K-EYK siniflandiricisinda ve diger aritmiler igin ise Weighted
K-EYK smiflandiricisinda oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.11. Zhao-Atlas Mark yontemi kullanilarak 9 sinifli verilerde performans analizi

Siniflandirma Egitim Test
Yontemi Dogruluk [Dogruluk |Duyarhilik |Ozgiillik | FSkor | PPD | NPD
(%) (%) (%) (%) (%) | (%) | (%)
K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yéntemleri
Weighted K-EYK | 94.0 98.56 71.69 98.48 76.71 89.31 | 98.91
N 95.36 98.03 89.26 96.71 95.42 | 95.20
L 98.06 94.96 99.18 92.87 90.86 | 99.57
R 98.96 91.91 99.49 92.49 93.08 | 99.39
A 98.85 64.49 99.70 73.07 84.28 | 99.13
\% 97.84 76.66 99.32 82.24 88.70 | 98.39
F 99.52 51.98 99.89 62.75 79.14 | 99.63
/ 99.41 98.09 99.51 95.81 93.63 | 99.82
f 99.53 52.97 99.96 67.13 91.64 | 99.57
DA 99.50 16.15 99.99 27.28 87.04 | 99.52
Medium K-EYK 93.8 98.60 70.12 98.38 75.99 89.08 | 98.91
N 95.19 98.20 88.29 96.30 95.05 | 95.55
L 98.84 94.54 99.20 97.76 91.05 | 99.53
R 98.90 91.70 99.45 92.12 92.56 | 99.38
A 98.84 62.74 99.73 72.33 85.41 | 99.08
V 97.75 74.55 99.36 81.18 89.10 | 98.24
F 99.49 47.76 99.89 59.21 77.87 | 99.59
/ 99.39 97.51 99.53 95.65 93.86 | 99.81
f 99.50 49.34 99.96 64.14 91.63 | 99.54
DA 99.49 14.78 99.99 25.18 85.15 | 99.51
Fine K-EYK 93.0 98.42 75.10 98.50 76.25 77.79 | 98.50
N 94.64 96.16 91.27 96.19 96.21 | 91.16
L 98.66 94.75 99.00 91.85 89.12 | 99.54
R 98.76 91.98 99.27 91.26 90.56 | 99.39
A 98.42 64.49 99.26 66.41 68.46 | 99.12
\% 97.58 79.16 98.87 81.10 83.13 | 98.54
F 99.43 60.44 99.74 62.43 64.57 | 99.69
/ 99.44 97.72 99.57 96.08 94.49 | 99.83
f 99.48 64.40 99.80 69.27 74.94 | 99.67
DA 99.33 26.80 99.75 31.64 38.61 | 99.57
Cosine K-EYK 935 98.54 69.88 98.25 75.31 87.29 | 98.93
N 94.96 98.49 86.88 96.45 94.50 | 96.17
L 98.84 91.76 99.45 92.59 93.43 | 99.29
R 98.83 89.97 99.50 91.51 93.10 | 99.25
A 98.74 62.58 99.64 70.67 81.17 | 99.08
\Y 97.65 72.54 99.40 80.11 89.44 | 98.11
F 99.46 48.40 99.86 58.24 73.11 | 99.60
/ 99.41 97.29 99.57 95.82 94.35 | 99.80
f 99.50 51.10 99.94 64.67 88.07 | 99.56
DA 99.49 16.83 99.97 27.72 78.40 | 99.52
Kiibik K-EYK 93.3 98.49 69.22 98.27 74.53 87.65 | 98.83
N 94.90 98.05 87.66 96.40 94.81 | 95.13
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L 98.71 94.01 99.11 92.02 90.10 | 99.48
R 98.75 90.38 99.38 91.01 91.64 | 99.28
A 98.77 61.35 99.70 70.69 83.38 | 99.0

V 97.56 72.31 99.32 79.47 88.20 | 98.09
F 99.49 47.12 99.90 58.88 78.46 | 99.59
/ 99.30 97.18 99.46 95.05 93.02 | 99.79
f 99.49 48.35 99.96 63.13 90.91 | 99.53
DA 99.48 14.26 99.98 24.13 78.30 | 99.50
Coarse K-EYK 91.2 97.97 59.46 97.65 63.69 87.41 | 98.41
N 93.26 97.54 83.22 95.30 93.16 | 93.51
L 98.25 93.03 98.71 89.58 86.38 | 99.39
R 98.26 86.04 99.20 87.58 89.17 | 98.93
A 98.56 56.87 99.62 66.16 79.08 | 98.91
V 96.53 58.97 99.20 69.27 83.94 | 97.15
F 99.33 22.02 99.95 34.40 78.54 | 99.38
/ 98.86 96.82 99.01 92.29 88.16 | 99.76
f 99.25 22.31 99.97 35.61 88.26 | 99.28
DA 99.42 1.55 100 3.05 100 99.42

Topluluk Simiflandiricilari
Bagged Tree 93.0 98.43 64.86 97.80 72.56 94.96 | 99.05
N 93.92 99.48 81.43 95.77 92.34 | 98.59
L 98.84 87.25 99.84 92.27 97.90 | 98.91
R 98.70 84.79 99.75 90.17 96.29 | 98.86
A 98.83 56.54 99.88 70.14 92.34 | 98.93
V 97.60 71.12 99.46 79.59 90.20 | 98.00
F 99.53 4417 99.97 59.53 91.27 | 99.56
/ 99.62 96.69 99.84 97.24 97.80 | 99.75
f 99.38 33.19 99.99 49.39 96.49 | 99.39
DA 99.48 10.48 100 18.97 100 99.48
Alt uzay K-EYK 93.3 98.49 66.34 97.94 73.72 93.91 | 99.06
N 94.31 99.32 83 96.03 92.94 | 98.19
L 99.00 90.83 99.71 93.52 96.37 | 99.21
R 98.72 85.31 99.73 90.35 96.03 | 98.90
A 98.77 57.93 99.79 69.59 88.12 | 98.96
V 97.65 69.58 99.62 79.54 92.81 | 97.91
F 99.52 45.97 99.94 60.03 96.51 | 99.58
/ 99.55 97.78 99.68 96.80 95.84 | 99.83
f 99.42 37.25 99.99 53.85 97.18 | 99.43
DA 99.49 13.06 99.99 23.79 89.41 | 99.50
Boosted Tree 77.7 94.28 26.22 91.94 27.66 78.59 | 96.30
N 78.61 99.20 30.72 86.64 76.91 | 94.30
L 92.08 12.61 99.89 22.17 91.91 | 92.08
R 94.08 33.86 99.35 48.07 82.88 | 94.47
A 97.11 0 100 0 NAN | 97.11
V 92.68 6.39 99.71 11.61 63.98 | 92.90
F 99.06 0 100 0 NAN | 99.06
/ 96.67 83.91 97.81 80.47 77.29 | 98.56
f 98.91 0 100 0 NAN | 98.91
DA 99.30 0 100 0 NAN | 99.30
Destek Vektor Makineleri (DVM)

Dogrusal 75.8 93.89 24.94 91.51 24.83 74.74 | 95.52
N 76.60 98.52 26.66 85.41 75.38 | 88.79
L 91.01 0.42 99.99 0.84 80.95 | 91.01
R 91.95 0.58 99.97 1.15 61.19 | 91.98
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A 97.08 0.90 99.99 1.77 78.57 | 97.08
Y 93.79 36.06 98.65 47.43 69.27 | 94.82
F 99.05 1.02 100 2.03 100 99.05
/ 97.35 86.87 98.32 84.65 82.54 | 98.79
f 98.89 0.11 99.99 0.22 50 98.89
DA 99.29 0 100 0 NAN | 99.29
Kuadratik 92.0 98.13 63.03 97.71 68.30 86.93 | 98.56
N 93.20 97.85 82.59 95.25 92.78 | 94.37
L 98.44 88.78 99.29 90.17 91.60 | 99.02
R 98.23 84.02 99.31 87.03 90.26 | 98.79
A 98.50 51.32 99.69 62.76 80.76 | 98.78
v 96.98 70.24 98.88 75.49 81.59 | 97.91
F 99.42 33.93 99.94 48.14 82.81 | 99.48
/ 99.55 97.18 99.74 96.86 96.54 | 99.79
f 99.41 43.30 99.93 57.60 86.03 | 99.48
DA 99.41 0.69 99.99 1.36 80 99.42
Kiibik 94.1 98.67 73.01 98.45 77.60 85.72 | 98.95
N 95.24 98.17 88.59 96.62 95.12 | 95.54
L 99.08 93.37 99.57 94.14 94.93 | 99.43
R 98.97 91.68 99.51 92.51 93.35 | 99.38
A 98.73 59.03 99.71 69.07 83.22 | 98.99
Y 97.79 79 99.10 82.29 85.87 | 98.55
F 99.55 56.72 99.89 66.22 79.53 | 99.66
/ 99.71 97.85 99.85 97.89 97.92 | 99.84
f 99.54 62.20 99.88 70.79 82.15 | 99.66
DA 99.46 19.07 99.92 28.87 59.36 | 99.53
Fine Gaussian 86.4 96.89 45,95 95.38 54.32 95.49 | 98.26
N 87.17 99.86 59.04 91.48 84.39 | 99.49
L 97.50 70.59 99.98 82.66 99.70 | 97.37
R 96.61 55.50 99.89 70.75 97.57 | 96.57
A 98.24 34.24 99.94 50.24 94.28 | 98.28
Y 96.05 47.67 99.65 62.57 91.02 | 96.24
F 99.29 16.65 99.99 28.23 92.86 | 99.30
/ 98.66 82.23 99.97 90.07 99.57 | 98.60
f 99.04 1.10 100 2.17 100 99.04
K 99.41 5.67 100 10.73 100 99.41
Medium Gaussian | 93.3 98.49 65.40 98.05 71.30 92.45 | 98.97
N 94.46 98.86 84.50 96.12 93.53 | 97.03
L 98.91 90.56 99.63 92.95 95.48 | 99.19
R 98.81 88.73 99.58 91.33 94.08 | 99.15
A 98.67 53.89 99.78 66.25 85.96 | 98.87
Y 97.61 74.61 99.22 80.34 87.03 | 98.24
F 99.46 37.13 99.95 51.88 86.05 | 99.51
/ 99.61 97.05 99.80 97.19 97.34 | 99.78
f 99.47 45.38 99.97 60.91 92.60 | 99.50
DA 99.43 2.41 100 4.70 100 99.43
Coarse Gaussian 85.4 96.41 41.75 95.38 44.69 83.65 | 97.51
N 87.52 97.98 62.88 91.69 86.16 | 92.95
L 95.56 71.27 98.90 77.80 85.64 | 97.38
R 95.75 49.72 99.44 63.48 87.78 | 96.10
A 97.54 8.68 99.93 15.59 76.34 | 97.60
Y 95.16 52.69 98.34 60.29 70.45 | 96.52
F 99.15 0 100 0 NAN | 99.15
/ 98.63 94.28 98.98 91.17 88.26 | 99.53
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f 99.02 1.10 99.99 2.17 90.91 | 99.03
DA 99.37 0 100 0 NAN | 99.37
Karar Agaclan Yontemleri
Simple Tree 71.4 92.48 19.01 89.89 15.38 58.68 | 92.87
N 74.91 97.04 18.09 84.77 75.26 | 70.39
L 90.50 0 100 0 NAN | 90.50
R 91.50 0 100 0 NAN | 91.50
A 96.89 0 100 0 NAN | 96.89
\Y 91.94 0 100 0 NAN | 91.94
F 98.99 0 100 0 NAN | 98.99
/ 89.54 74.09 90.92 53.69 42.09 | 97.52
f 98.82 0 100 0 NAN | 98.82
DA 99.24 0 100 0 NAN | 99.24
Medium Tree 74.4 93.46 24.73 91.33 27.05 61.43 | 94.39
N 77.52 96.43 30.30 85.97 77.55 | 77.26
L 90.67 12.55 98.52 19.71 4596 | 91.81
R 93.10 28.86 98.90 40.94 70.39 | 93.90
A 97.01 0 100 0 NAN | 97.01
V 89.58 21.40 95.08 23.54 26.14 | 93.69
F 99.03 0 100 0 NAN | 99.03
/ 96.12 63.30 99.14 73.31 87.09 | 98.71
f 98.87 0 100 0 NAN | 98.87
DA 99.27 0 100 0 NAN | 99.27
Kompleks Tree 80.1 94.99 37.22 93.74 40.76 65.23 | 95.66
N 83.08 95.35 52.54 88.94 83.33 | 81.97
L 93.14 60.86 96.23 60.79 60.72 | 96.25
R 93.45 48.51 97.23 53.45 59.51 | 95.74
A 97.65 30.49 99.58 42.08 67.88 | 98.03
\Y 93.31 23.36 98.83 33.80 61.13 | 94.23
F 99.02 7.55 99.86 12.28 32.78 | 99.16
/ 97.01 68.87 99.43 75.51 91.28 | 97.38
f 98.95 0 100 0 NAN | 98.95
DA 99.32 0 100 0 NAN | 99.32
Ayirma Analizi Yontemleri
LDA 61.9 88.91 40.72 90.27 32.57 36.39 | 90.12
N 66.06 70.02 54.95 75.26 81.36 | 39.49
L 86.81 46.33 91.60 42.65 39.52 | 93.51
R 90.10 37.04 95.81 42.10 48.76 | 93.39
A 96.14 24.75 98.79 31.48 43.26 | 97.24
V 89.50 14.85 96.99 20.52 33.17 | 91.90
F 87.97 71.96 88.14 11.11 6.02 99.67
/ 87.89 81.27 88.57 55.60 42.25 | 97.87
f 96.58 19.78 97.62 13.39 10.12 | 98.90
DA 99.11 0.52 99.98 1.01 23.08 | 99.13
QDA 59.5 87.90 49.52 91.05 36.49 34.27 | 90.65
N 64.55 60.76 75.99 71.99 88.32 | 39.22
L 82.20 80.37 82.42 48.52 34.75 | 97.30
R 89.01 40.23 94.43 42.25 4450 | 93.43
A 94.62 30.98 97.05 29.73 28.58 | 97.36
\Y 86.60 23.75 92.96 24.56 25.44 | 92.34
F 88.43 78.75 88.53 12.95 7.06 99.74
/ 91.61 85.48 92.31 67.36 55.57 | 98.26
f 97.23 28.68 98.20 22.45 18.45 | 98.98
DA 96.84 16.67 97.56 8.60 5.79 99.24
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3.3.4. Born-Jordan Doéniisiimii Yoéntemiyle Aritmi Siniflandirma Sonuglari
Bu boliimde kalp aritmilerini siniflandirmak i¢in Born-Jordan doniisiimii yontemi

kullanilmistir. Tablo 3.12.’de Born-Jordan doniisiimii yonteminde en iyi sonug¢ veren

siiflandiriciya ait konflizyon matrisi verilmistir.

Tablo 3.12. Born-Jordan doniisiimiine ait en iyi konfiizyon matrisi

Tahmin Edilen Smif
N L R A V F / f DA
N 71243 | 605 384 187 672 68 88 102 36
- L 1132 | 6799 |7 3 53 7 17 1 0
= R 756 8 6013 | 150 80 0 62 2 21
2 A 1029 |12 211 1132 | 50 1 6 3 9
§ Vv 1971 | 107 76 31 4352 |61 76 12 14
8 F 445 18 9 1 43 265 0 0 0
/ 215 21 21 3 45 0 6650 | 23 0
f 330 o 9 6 27 1 55 477 0
DA 481 13 21 10 31 0 0 3 23

Born-Jordan yonteminde kullanilan biitiin siniflandiricilara ait egitim dogrulugu, test
dogrulugu, duyarhlik, 6zgiilliikk, F skoru, pozitif prediktif degerleri ve negatif prediktif
degerleri Tablo 3.12.’de sirastyla verilmistir. Tablo 3.12.”de goriildiigii gibi en iyi dogruluk
duyarlilik, 6zgiilliik, Fskor, pozitif prediktif deger ve negatif prediktif degerlerler sirasiyla
%97.83, %64.62 %97.52, %67.41, %93.02, %98.51 oldugu gorilmektedir. En iyi
smiflandirma  sonuclarimin = K-EYK  smiflandiricilar  arasindan  Weighted K-EYK
yonteminde; Topluluk siniflandiricilar arasindan ise Bagged tree yonteminde; Destek
Vektor Makineleri algoritmalart arasindan Kiibik DVM yonteminde; Karar agaglar
siniflandiricilar  arasindan Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma analizi
siiflandiricilart arasindan ise QDA smiflandircisinda oldugu goriilmiistiir. Ayrica her
artimi tipi i¢in ayr1 ayr1 performans sonuglarma baktigimiz zaman ise en iyi sonuglarin
normal atim i¢in Weighted K-EYK smiflandiricisinda, sol dal blogu i¢in Weighted K-EYK
smiflandiricisinda, sag dal blogu i¢cin Weighted K-EYK smiflandiricisinda, erken kulakgik
atimlar i¢in Weighted K-EYK siniflandiricisinda, erken karincik atim igin Weighted K-
EYK siiflandiricisinda, normal ve karincik atim flizyonu igin Weighted K-EYK

siiflandiricisinda, yapay vuru icin Bagged Tree simiflandiricisinda, yapay ve normal atim



fiizyonunda Weighted K-EYK siniflandiricisinda ve diger aritmiler i¢in ise Weighted K-
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EYK siniflandiricisinda oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.13. Born-Jordan yontemi kullanilarak 9 sinifli verilerde performans analizi

Siniflandirma Egitim Test
Yontemi Dogruluk [Dogruluk |Duyarhilik |Ozgiillik | FSkor | PPD | NPD
(%) (%) (%) (%) (%) (%) | (%)
K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yontemleri
Weighted K-EYK | 90.7 97.80 60.67 97.52 65.84 80.57 | 98.13
N 92.31 96.48 82.62 94.61 92.80 | 90.99
L 97.63 88.37 98.44 85.76 83.29 | 98.97
R 98.08 85.04 99.05 86.39 87.77 | 98.85
A 98.46 50.06 99.70 61.85 80.90 | 98.74
\Y 96.81 66.69 98.97 73.67 82.28 | 97.64
F 99.24 21.64 99.87 31.38 57.09 | 99.37
/ 98.93 96.79 99.10 98.83 89.17 | 99.75
f 99.37 36.81 99.96 52.30 90.30 | 99.41
DA 99.41 4.12 99.98 7.73 61.54 | 99.43
Medium K-EYK 90.5 97.77 59.28 97.39 64.08 80.64 | 98.17
N 92.13 96.91 81.05 94.51 92.23 | 91.87
L 97.66 87.58 98.58 85.80 84.37 | 98.88
R 98.00 84.01 99.08 85.79 87.64 | 98.77
A 98.44 47.70 99.74 60.37 82.22 | 98.68
\Y 96.76 64.16 99.10 72.61 83.62 | 97.47
F 99.23 18.95 99.88 28.38 56.49 | 99.35
/ 98.94 96.27 99.15 92.85 89.66 | 99.71
f 99.35 34.50 99.97 49.88 90.72 | 99.38
DA 99.41 3.44 99.99 6.49 58.82 | 99.42
Kiibik K-EYK 89.85 97.61 57.65 97.23 62.15 78.43 | 98.02
N 91.61 96.62 79.94 94.16 91.82 | 91.02
L 97.45 86.25 98.45 84.64 83.09 | 98.78
R 97.82 82.84 98.99 84.55 86.44 | 98.67
A 98.39 46.68 99.72 59.33 81.38 | 98.64
Y 96.54 61.90 99.04 70.65 82.30 | 97.30
F 99.20 14.34 99.89 22.33 50.45 | 99.31
/ 98.80 95.61 99.05 91.96 88.58 | 99.66
f 99.32 32.20 99.96 47.14 87.99 | 99.36
DA 99.40 2.41 99.99 4.61 53.85 | 99.41
Cosine K-EYK 89.7 97.58 57.80 96.37 62.86 76.76 | 98.11
N 91.35 97.33 77.49 94.02 90.93 | 92.59
L 97.62 79.96 99.19 84.60 89.80 | 98.24
R 97.85 80.87 99.18 84.30 88.48 | 98.52
A 98.33 49.12 99.60 59.62 75.83 | 98.70
Y 96.50 60.03 99.14 69.81 83.39 | 97.17
F 99.23 21.25 99.87 30.86 56.27 | 99.36
/ 98.66 95.30 98.92 91.08 87.22 | 99.63
f 99.33 35.49 93.93 49.77 83.25 | 99.40
DA 99.39 0.86 99.99 1.68 35.71 | 99.40
Fine K-EYK 88.7 97.32 64.62 97.47 65.45 66.85 | 97.38
N 90.83 93.08 85.52 93.45 93.82 | 83.94
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L 97.10 87.80 97.93 83.27 79.17 | 98.90
R 97.66 85.70 98.60 84.26 82.86 | 98.87
A 97.87 50.55 99.10 54.57 59.27 | 98.72
V 96.14 70.39 98.03 71.23 72.18 | 97.84
F 99.02 35.85 99.54 37.46 39.22 | 99.47
/ 98.92 95.79 99.16 92.80 89.99 | 99.67
f 99.26 46.59 99.76 54.39 65.33 | 99.49
DA 99.10 15.81 99.61 17.59 19.83 | 99.49
Coarse K-EYK 88.0 97.12 51.06 96.53 54.82 79.37 | 96.97
N 89.80 96.45 74.20 92.99 89.77 | 89.91
L 96.90 83.59 98.10 81.66 79.83 | 98,51
R 97.36 76.82 98.98 81.02 85.70 | 98.18
A 98.14 36.49 99.76 50.17 80.27 | 98.35
\Y 95.86 49.36 99.27 61.98 83.26 | 96.39
F 99.18 5.12 99.96 9.37 54.79 | 99.22
/ 98.33 95.49 98.55 89.30 83.87 | 99.64
f 99.15 16.26 99.95 26.88 77.49 | 99.19
DA 99.38 0 100 0 NAN | 93.38
Topluluk Siniflandiricilar:
Bagged Tree 89.6 97.58 53.92 96.54 61.55 86.68 | 98.51
N 90.33 99.26 70.31 93.42 88.23 | 97.70
L 97.72 75.73 99.68 84.46 95.47 | 97.88
R 97.93 74.93 99.73 84.01 95.59 | 98.07
A 98.29 38.12 99.84 52.87 86.25 | 98.43
V 96.59 54.82 99.61 68.44 91.07 | 96.82
F 99.32 19.97 99.97 32.23 83.42 | 99.35
/ 99.35 94.55 99.72 95.46 96.38 | 99.58
f 99.30 27.69 99.98 42.75 93.68 | 99.32
DA 99.40 0.17 99.99 0.34 50 99.40
Altuzay K-EYK 89.3 97.44 52.37 96.36 59.80 87.0 98.42
N 89.92 99.22 68.96 93.17 87.82 | 97.52
L 97.49 74.42 99.55 82.95 93.69 | 97.75
R 97.95 75.63 99.71 84.33 95.28 | 98.11
A 98.23 34.45 99.88 49.57 88.39 | 98.33
V 96.29 48.03 99.79 63.67 94.42 | 96.35
F 99.28 19.59 99.94 30.75 71.50 | 99.34
/ 99.18 95.74 99.45 94.46 93.21 | 99.67
f 99.25 22.86 99.98 36.62 92.04 | 99.27
DA 99.40 1.37 99.99 2.69 66.67 | 99.40
Boosted Tree 76.7 94.14 2541 91.82 29.02 79.49 | 95.87
N 77.31 98.79 28.81 85.78 75.81 | 91.32
L 93.05 29.60 99.41 43.72 83.53 | 93.37
R 93.37 23.60 99.51 36.54 80.83 | 93.67
A 97.09 0 100 0 NAN | 97.09
V 92.96 12.70 99.56 21.53 70.56 | 93.27
F 99.05 0 100 0 NAN | 99.05
/ 96.24 63.99 99.13 73.64 86.73 | 96.86
f 98.90 0 100 0 NAN | 98.90
DA 99.29 0 100 0 NAN | 99.29
Destek Vektor Makineleri (DVM)
Dogrusal 75.2 93.71 23.51 91.37 23.52 37.78 | 95.04
N 75.99 98.04 25.84 85.02 75.05 | 85.25
L 93.27 39.72 98.77 52.36 76.82 | 94.10
R 91.88 0 99.99 0 0 91.88
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A 97.04 0 100 0 NAN | 97.04
Y 92.29 0 99.99 0 0 92.30
F 99.04 0 100 0 NAN | 99.04
/ 95.75 73.82 97.74 74.32 74.83 | 97.63
f 98.88 0 99.99 0 0 98.88
DA 99.28 0 100 0 NAN | 99.28
Kuadratik 87.3 96.92 49.39 96.02 53.98 73.35 | 97.56
N 88.26 96.91 68.45 91.99 87.55 | 90.63
L 96.91 76.03 98.81 80.41 85.33 | 97.84
R 96.76 70.81 98.82 76.32 82.75 | 97.70
A 97.83 21.81 99.84 34.16 78.79 | 97.97
v 95.79 50.90 99.11 62.48 80.90 | 96.46
F 99.17 0 100 0 NAN | 99.17
/ 98.94 94.22 99.31 92.93 91.66 | 99.54
f 99.27 33.85 99.92 47.53 79.79 | 99.36
DA 99.38 0 99.9 0 0 99.38
Kiibik 90.6 97.83 62.60 97.37 67.41 76.27 | 98.23
N 91.94 97.08 80.18 94.37 91.81 | 92.31
L 97.97 84.79 99.13 87.13 89.60 | 98.66
R 98.16 84.79 99.19 86.87 89.07 | 98.83
A 98.26 46.15 99.59 56.94 74.33 | 98.64
Y 96.66 64.96 98.93 72.21 81.30 | 97.53
F 99.33 33.93 99.86 44,76 65.76 | 99.47
/ 99.35 95.30 99.66 95.46 95.63 | 99.64
f 99.41 52.42 99.85 62.23 76.57 | 99.55
DA 99.35 3.95 99.92 6.72 22.33 | 99.43
Fine Gaussian 81.7 95.63 34.61 93.64 41.32 93.02 | 97.91
N 82.28 99.76 43.50 88.58 79.65 | 98.77
L 95.82 53.45 99.89 69.14 97.88 | 99.71
R 94.85 34.86 99.84 50.98 94.89 | 94.85
A 97.65 15.04 99.97 25.90 93.18 | 97.67
Y 94.75 31.51 99.69 46.50 88.73 | 94.91
F 99.13 2.05 99.99 4 84.21 | 99.13
/ 97.86 73.59 99.91 84.30 98.66 | 97.81
f 98.98 1.10 100 217 100 98.98
DA 99.34 0.17 100 0.34 100 99.34
Medium Gaussian | 89.7 96.72 54.23 96.79 59.51 83.88 | 97.29
N 90.79 98.25 73.85 93.67 89.51 | 94.89
L 97.57 79.32 99.19 84.21 89.73 | 98.18
R 90.04 80.57 99.41 85.64 91.39 | 98.50
A 98.36 43.09 99.79 56.94 83.89 | 98.55
Y 96.57 57.51 99.39 69.30 87.19 | 97.00
F 99.18 0.64 99.99 1.26 41.67 | 99.20
/ 99.17 94.25 99.55 94.24 94.23 | 99.55
f 99.36 34.40 99.98 50.29 93.43 | 90.38
DA 99.40 0 100 0 NAN | 99.40
Coarse Gaussian 79.2 94.90 31.30 92.91 34.81 80.11 | 96.36
N 80.25 98.33 39.18 87.36 78.60 | 91.15
L 94.79 52.08 98.99 64.18 83.60 | 95.46
R 93.98 25.54 99.82 40.00 92.30 | 94.02
A 97.19 0.04 99.99 0.08 50 97.19
Y 93.36 11.10 99.91 19.80 91.18 | 93.38
F 99.09 0 100 0 NAN | 99.09
/ 97.09 83.42 98.28 82.10 80.81 | 98.56
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f 99.03 11.21 99.98 19.79 84.30 | 99.06
DA 99.32 0 100 0 NAN | 99.32
Karar Agaclarn Yontemleri
Simple Tree 721 92.82 17.61 90.63 17.45 62.42 | 94.70
N 72.64 99.23 17.71 83.40 71.92 | 88.01
L 90.56 0 100 0 NAN | 90.56
R 91.21 4.72 99.14 8.28 33.60 | 91.90
A 96.91 0 100 0 NAN | 96.91
\Y 91.99 0 100 0 NAN | 91.99
F 98.99 0 100 0 NAN | 98.99
/ 95.03 54.53 98.85 65.41 81.74 | 95.84
f 98.83 0 100 0 NAN | 98.83
DA 99.25 0 100 0 NAN | 99.25
Medium Tree 74.9 93.52 26.52 91.71 29.56 65.82 | 93.65
N 75.43 94.22 32.51 84.21 76.12 | 71.11
L 92.09 35.20 97.90 45.22 63.21 | 93.66
R 92.29 37.90 97.16 44.70 54.47 | 94.58
A 97.01 0 100 0 NAN | 97.01
V 92.12 16.22 98.50 24.21 47.68 | 93.33
F 99.03 0 100 0 NAN | 99.03
/ 95.59 55.17 99.29 67.71 87.62 | 96.03
f 98.87 0 100 0 NAN | 98.87
DA 99.27 0 100 0 NAN | 99.27
Kompleks Tree 78.7 94.60 31.13 92.77 33.42 75.52 | 95.55
N 79.58 96.76 39.95 86.86 78.80 | 84.22
L 93.13 38.36 98.49 49.90 71.39 | 94.22
R 93.82 32.26 99.13 45.33 76.22 | 94.43
A 97.21 2.69 99.98 5.21 80.49 | 97.23
\Y 93.25 25.06 99.15 30.72 65.53 | 93.89
F 99.08 0 100 0 NAN | 99.08
/ 97.14 85.01 98.20 82.78 80.66 | 98.67
f 98.92 0 100 0 NAN | 98.92
DA 99.31 0 100 0 NAN | 99.31
Ayirma Analizi Yontemleri
LDA 57.1 87.32 33.65 88.54 25.74 25.70 | 88.85
N 60.68 66.65 44.60 71.21 76.44 | 33.15
L 83.52 34.22 89.59 31.29 28.83 | 91.70
R 86.60 40.92 91.71 38.06 35.57 | 93.28
A 94.22 7.42 97.63 8.85 10.98 | 96.40
V 89.41 2.09 98.91 3.73 17.24 | 90.27
F 95.36 47.79 95.99 18.70 11.89 | 99.28
/ 84.41 80.51 84.83 49.92 36.18 | 97.61
f 92.71 22.09 93.70 7.73 4.69 98.85
DA 98.96 1.20 99.89 2.13 9.50 99.07
QDA 54.0 85.91 44.33 89.17 31.38 30.30 | 89.68
N 58.59 55.17 68.49 66.45 83.52 | 34.54
L 78.58 76.48 78.83 43.75 30.64 | 96.48
R 87.89 38.64 93.84 40.75 43.11 | 92.68
A 88.18 40.20 90.04 20.28 13.56 | 97.48
\Y 88.55 14.33 97.03 20.43 35.56 | 90.83
F 90.98 61.72 91.35 14.40 8.14 99.48
/ 87.34 83.32 87.81 58.09 4459 | 97.81
f 95.41 22.42 96.53 12.80 8.96 98.79
DA 97.71 6.70 98.62 5.45 4.59 99.07
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3.3.5. Bessel Doniisiimii Yontemiyle Aritmi Simiflandirma Sonuclar:
Bu bolimde kalp aritmilerini siiflandirmak igin Bessel doniisiimii yontemi

kullanilmistir. Tablo 3.14.” de Bessel doniisiimii yonteminde en iyi sonug¢ veren

smiflandiriciya ait konfiizyon matrisi verilmistir.

Tablo 3.14. Bessel doniisiimiine ait en iyi konfiizyon matrisi

Tahmin Edilen Sif
N L R A V F / f DA

N 70539 | 1153 | 331 98 747 50 437 22 8
- L 923 6937 |18 2 84 1 54 0 0
= R 889 28 5801 | 227 82 0 65 0 0
2 A 985 49 143 1195 |45 2 30 0 4
§* Vv 1789 | 232 166 15 4047 | 43 403 2 3
8 F 470 31 22 0 37 199 22 0 0

/ 114 33 79 1 35 0 6706 | 10 0

f 392 36 11 1 25 0 169 276 0

DA 455 19 26 5 45 0 8 0 24

Born-Jordan yonteminde kullanilan biitiin siniflandiricilara ait egitim dogrulugu, test
dogrulugu, duyarhlik, 6zgiilliikk, F skoru, pozitif prediktif degerleri ve negatif prediktif
degerleri Tablo 3.15.°de sirasiyla verilmistir. Tablo 3.15.°de goriildiigii gibi en iyi
dogruluk, duyarlilik, o6zgilliik, Fskor, pozitif prediktif deger ve negatif prediktif
degerlerler sirasiyla %97.64, %61.99 %97.22, %66.25,% %91.10 ve %98.47 oldugu
goriilmektedir. En iyi siniflandirma sonuglarinin K-EYK  siniflandiricilar  arasindan
Weighted K-EYK yonteminde; Topluluk siniflandiricilar arasindan ise Bagged tree
yonteminde; Destek Vektor Makineleri algoritmalar: arasindan Kiibik DVM yonteminde;
Karar agaglari siniflandiricilar arasindan Kompleks Tree siniflandiricisinda ve Ayirma
Analizi smiflandiricilart arasindan ise QDA siniflandircisinda oldugu goriilmiistiir. Ayrica
her artimi tipi1 i¢in ayr1 ayr1 performans sonuglarina baktigimiz zaman ise en 1yi sonuglarin
normal atim i¢in Weighted K-EYK siniflandiricisinda, sol dal blogu i¢in Weighted K-EYK
smiflandiricisinda, sag dal blogu i¢cin Weighted K-EYK smiflandiricisinda, erken kulakgik
atimlar i¢in Weighted K-EYK siniflandiricisinda, erken karincik atim igin Weighted K-
EYK smniflandiricisinda, normal ve karincik atim fiizyonu igin Weighted K-EYK
smiflandiricisinda, yapay vuru i¢in Weighted K-EYK siniflandiricisinda, yapay ve normal
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K-EYK smiflandiricisinda oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.15. Bessel yontemi kullanilarak 9 sinifli verilerde performans analizi

Smiflandirma Egitim Test
Yontemi Dogruluk [Dogruluk |Duyarlilik |Ozgiillik | FSkor | PPD | NPD
(%) (%) (%) (%) ) | (%) | (%)
K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Yontemleri
Weighted K-EYK | 89.5 97.64 58.84 97.22 63.44 80.06 | 97.89
N 91.53 96.12 80.72 94.09 92.14 | 89.85
L 97.29 86.51 98.25 83.90 81.44 | 98.80
R 97.87 81.80 99.12 84.75 87.93 | 98.55
A 98.35 48.72 99.63 59.79 77.40 | 98.69
\Y% 96.23 60.40 98.81 68.32 78.63 | 97.29
F 99.30 25.48 99.90 36.99 67.46 | 99.39
/ 99.50 96.10 98.63 90.18 84.95 | 99.70
f 99.31 30.33 99.96 45.25 89.03 | 99.34
DA 99.41 412 99.98 7.73 61.54 | 99.42
Medium K-EYK 89.4 97.49 57.35 97.08 62.24 79.75 | 98.17
N 91.31 96.56 78.99 93.97 91.52 | 90.73
L 97.31 85.14 98.39 83.77 82.45 | 98.67
R 97.80 80.70 99.14 84.22 88.06 | 98.50
A 98.31 46.27 99.66 58.02 77.90 | 98.62
\Y% 96.21 57.99 98.97 67.02 80.29 | 99.27
F 99.28 21.64 99.91 32.59 66.02 | 99.36
/ 98.52 95.69 98.74 90.31 85.50 | 99.66
f 99.29 28.02 99.97 42.61 88.85 | 99.32
DA 99.40 4.12 99.98 7.69 57.14 | 99.42
Cosine K-EYK 88.6 97.29 55.77 96.68 60.90 75.14 | 97.86
N 90.46 97.05 74.98 93.45 90.10 | 91.56
L 97.11 75.72 99.02 81.14 87.40 | 97.85
R 97.60 78.95 99.07 82.81 87.06 | 98.35
A 98.24 48.31 99.54 58.23 73.28 | 98.66
\Y 95.99 52.79 99.14 64.12 81.64 | 96.65
F 99.26 22.66 99.89 33.43 63.67 | 99.36
/ 98.26 94.47 98.55 88.71 83.61 | 99.56
f 99.28 31.65 99.93 45.50 80.90 | 99.35
DA 99.39 0.34 99.99 0.68 28.57 | 99.39
Kiibik K-EYK 88.6 97.31 55.44 96.81 60.05 76.95 | 97.76
N 90.69 96.33 77.40 93.56 90.95 | 89.94
L 97.04 83.05 98.30 82.19 81.34 | 98.48
R 97.60 79.43 99.03 82.87 86.62 | 98.39
A 98.29 45,54 99.66 57.47 77.90 | 98.59
\Y 95.93 54.64 98.94 64.57 78.92 | 96.77
F 99.23 16.65 99.91 26.16 61.03 | 99.32
/ 98.34 95.07 98.60 89.24 84.09 | 99.61
f 99.25 25.71 99.96 39.46 84.78 | 99.29
DA 99.39 2.58 99.48 4.89 46.88 | 99.41
Coarse K-EYK 87.1 96.87 49.46 96.24 52.93 79.86 | 97.42
N 89.09 96.20 72.22 92.54 89.15 | 88.91
L 96.53 80.42 97.99 79.44 78.47 | 98.22
R 97.19 73.75 99.07 79.56 86.36 | 97.92
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A 98.08 38.40 99.67 50.91 75.48 | 98.38
\Y 95.36 43.45 99.19 56.27 79.82 | 95.96
F 99.18 3.71 99.98 7.04 67.44 | 99.20
/ 97.87 95.26 98.07 86.78 79.68 | 99.62
f 99.14 13.96 99.97 23.87 82.47 | 99.16
DA 99.38 0 100 0 nan 99.38
Fine K-EYK 86.9 96.82 61.99 97.03 62.49 63.51 | 96.88
N 89.34 91.84 83.33 9241 92.99 | 80.91
L 96.41 84.75 97.47 79.74 75.29 | 98.60
R 97.17 81.75 98.41 81.10 80.46 | 98.53
A 97.63 48.25 98.95 51.24 54.75 | 98.63
\% 95.22 64.24 97.51 64.89 65.56 | 97.36
F 99.04 37.64 99.55 39.49 41.53 | 99.48
/ 98.42 94.02 98.77 89.80 85.94 | 99.52
f 99.12 40 99.70 46.88 56.61 | 99.41
DA 99.05 15.46 99.57 16.82 18.44 | 99.47
Topluluk Simiflandiricilari
bagged tree 89.5 97.53 54.47 96.48 62.26 91.10 | 98.47
N 90.23 99.25 69.94 93.36 88.13 | 97.63
L 97.63 74.97 99.65 83.83 95.05 | 97.81
R 97.90 74.41 99.74 83.73 95.68 | 98.03
A 98.34 41.83 99.80 56.00 84.72 | 98.51
\ 96.37 51.48 99.62 65.69 90.74 | 96.59
F 99.37 27.14 99.96 41.09 84.46 | 99.41
/ 99.28 94.45 99.65 94.97 95.49 | 99.57
f 99.29 26.70 99.99 41.65 94.55 | 99.31
DA 99.40 0 100 0 NAN | 99.40
Alt uzay K-EYK 89.1 97.30 52.42 96.32 59.90 85.37 | 98.42
N 89.89 99.31 68.60 93.16 87.73 | 97.79
L 97.42 72.69 99.63 82.24 94.67 | 97.61
R 97.88 74.44 99.72 83.65 95.46 | 98.02
A 98.27 37.95 99.84 52.63 85.81 | 98.41
\ 96.23 47.12 99.80 62.90 94.58 | 96.29
F 99.30 21.51 99.94 33.47 75.34 | 99.36
/ 99.11 95.97 99.36 94.02 92.14 | 99.68
f 98.24 22.09 99.98 35.67 92.63 | 99.26
DA 99.39 0.69 99.99 1.36 50 99.40
Boosted Tree 70.9 92.53 15.21 89.68 14.88 76.82 | 95.28
N 71.22 99.83 7.81 82.70 70.59 | 95.49
L 90.44 0 100 0 NAN | 90.44
R 91.45 0 100 0 NAN | 91.45
A 96.87 0 100 0 NAN | 96.87
\ 91.89 0 100 0 NAN | 91.88
F 98.98 0 100 0 NAN | 98.98
/ 93.91 37.06 99.28 51.25 83.04 | 94.34
f 98.81 0 100 0 NAN | 98.81
DA 99.24 0 100 0 NAN | 99.24
Destek Vektor Makineleri (DVM)

Linear 74.7 93.57 22.68 91.16 22.48 41.43 | 95.04
N 75.93 98.30 24.28 85.08 74.99 | 86.08
L 92.92 32.31 99.16 45.99 79.77 | 93.44
R 91.83 0 99.99 0 0 91.84
A 97.02 0 100 0 NAN | 97.02
\ 92.26 0 99.99 0 0 92.26
F 99.03 0 100 0 NAN | 99.03
/ 95.03 73.42 96.99 71.04 68.82 | 97.58
f 98.87 0.11 99.99 0.22 25 98.8
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DA 99.28 0 100 0 NAN | 99.28
Kuadratik 85.8 96.56 45.29 95.47 49.58 83.64 | 97.32
N 86.84 97.05 63.44 91.13 85.89 | 90.37
L 96.63 74.46 98.68 78.92 83.96 | 97.66
R 96.52 66.89 98.91 74.18 83.26 | 97.37
A 97.56 9.29 99.93 16.59 77.29 | 97.62
\/ 94.95 38.37 99.17 51.35 77.58 | 95.56
F 99.15 0 100 0 NAN | 99.15
/ 98.74 93.72 99.15 91.82 89.98 | 99.49
f 99.25 27.81 99.96 42.20 87.54 | 99.29
DA 99.37 0 100 0 NAN | 99.37
Kiibik 89.80 97.60 61.65 97.11 66.25 74.52 | 98.04
N 91.23 96.84 78.30 93.90 91.14 | 91.49
L 97.67 83.05 98.97 85.33 87.74 | 98.50
R 97.91 81.37 99.20 84.92 88.80 | 98.56
A 98.24 46.72 99.57 57.11 73.46 | 98.64
\ 96.19 59.58 98.82 67.74 78.47 | 97.14
F 99.35 43.02 99.81 51.61 64.49 | 99.54
/ 99.16 94.31 99.54 94.21 94.11 | 99.56
f 99.33 47.58 99.82 57.16 71.57 | 99.50
DA 99.36 2.41 99.94 4.31 20.90 | 99.41
Fine Gaussian 80.0 95.17 31.70 93.03 38.22 88.30 | 97.18
N 80.63 99.74 38.15 87.66 78.19 | 98.53
L 95.21 47.87 99.83 64.02 96.58 | 95.15
R 94.32 28.98 99.85 4431 94.09 | 94.33
A 97.60 16.47 99.92 27.65 86.14 | 97.66
\ 94.24 25.67 99.69 39.63 86.82 | 94.41
F 99.10 0.77 99.99 1.52 66.67 | 99.10
/ 97.16 65.46 99.88 78.47 97.94 | 97.12
f 98.95 0 100 0 NAN | 98.95
DA 99.33 0.34 100 0.68 100 99.33
Medium Gaussian | 88.7 97.34 53.19 96.46 59.33 86.78 | 98.07
N 89.92 98.03 71.31 93.11 88.66 | 94.06
L 97.17 76.31 99.04 81.60 87.69 | 97.90
R 97.75 76.34 99.44 83.22 91.45 | 98.16
A 98.24 42.85 99.69 55.34 78.14 | 98.53
\ 96.03 50.67 99.34 63.42 84.73 | 96.51
F 99.25 11.14 99.97 19.51 78.38 | 99.27
/ 98.96 93.77 99.37 92.92 92.09 | 99.51
f 99.31 29.56 99.98 44.87 93.08 | 99.33
DA 99.39 0 100 0 NAN | 99.39
Coarse Gaussian 79.5 94.94 35.93 93.02 34.99 85.90 | 96.34
N 80.89 98.14 41.03 87.76 79.36 | 90.53
L 94.70 50.14 99.07 62.81 84.05 | 95.30
R 94.57 36.58 99.54 51.52 87.13 | 94.83
A 97.20 0.081 100 0.16 100 97.20
\ 93.08 6.45 99.94 12.03 89.44 | 93.10
F 99.09 0 100 0 NAN | 99.09
/ 96.58 84.15 97.65 79.60 75.51 | 98.62
f 99.05 11.98 99.98 21.02 85.83 | 99.07
DA 99.32 0 100 0 NAN | 99.32
Karar Agaclar1 Yontemleri
Simple tree 71.9 92.80 16.97 90.02 16.41 76.84 | 95.32
N 72.22 99.69 11.23 83.23 71.44 | 94.15
L 90.55 0 100 0 NAN | 90.55
R 91.55 0 100 0 NAN | 91.55
A 96.91 0 100 0 NAN | 96.91
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\Y 91.98 0 100 0 NAN | 91.98
F 98.99 0 100 0 NAN | 98.99
/ 94.96 53.01 98.92 64.47 82.24 | 95.71
f 98.83 0 100 0 NAN | 98.83
DA 99.25 0 100 0 NAN | 99.25
medium tree 75.0 93.86 28.60 92.18 29.99 63.34 | 94.19
N 77.43 94.29 37.78 85.43 78.09 | 73.78
L 92.55 38.67 97.99 48.76 65.96 | 94.06
R 92.49 30.40 97.96 39.61 56.81 | 94.11
A 97.06 0 100 0 NAN | 97.06
\Y 92.09 12.52 98.66 19.44 43.47 | 93.19
F 99.04 0 100 0 NAN | 99.04
/ 95.90 81.56 97.20 76.69 72.38 | 98.32
f 98.89 0 100 0 NAN | 98.89
DA 99.29 0 100 0 NAN | 99.29
Kompleks tree 78.7 94.62 30.56 92.79 33.35 73.25 | 95.56
N 79.67 96.74 40.21 86.91 78.90 | 84.23
L 93.29 40.42 98.48 51.84 72.25 | 94.40
R 93.94 35.22 99.01 48.03 75.47 | 94.65
A 97.19 1.83 99.98 3.58 72.58 | 97.20
\Y 92.91 17.36 98.97 26.67 57.55 | 93.72
F 99.08 0 100 0 NAN | 99.08
/ 97.25 83.45 98.47 83.11 82.77 | 98.54
f 98.93 0 100 0 NAN | 98.93
DA 99.31 0 100 0 NAN | 99.31
Ayirma Analizi Yontemleri
LDA 59.7 88.22 35.21 89.28 27.35 28.64 | 89.44
N 62.96 69.12 46.59 73.06 77.47 | 36.23
L 85.53 37.51 91.34 35.87 34.36 | 92.36
R 88.51 47.12 93.04 44.74 42,58 | 94.14
A 94.69 4.57 98.11 5.91 8.38 96.44
\ 90.02 3.48 99.08 6.20 28.41 | 90.74
F 94.93 48.78 95.48 18.33 11.29 | 99.37
/ 87.12 79.59 87.92 54.16 41.05 | 97.61
f 91.17 26.37 92.02 7.23 4.19 98.95
DA 99.07 0.34 99.97 0.66 10 99.09
QDA 56.4 86.87 44.07 89.87 32.25 31.34 | 90.03
N 60.89 58.07 68.99 68.79 84.36 | 36.36
L 78.49 74.69 78.93 42.06 29.27 | 96.39
R 89.06 49.56 93.69 48.73 47.93 | 94.06
A 91.56 19.57 94.35 14.75 11.83 | 96.80
\Y 89.25 15.66 97.37 22.45 39.64 | 91.28
F 91.53 62.48 91.88 14.90 8.46 | 99.51
/ 88.88 82.77 89.58 60.54 47.72 | 97.84
f 94.42 25.38 95.42 11.50 7.43 | 98.88
DA 97.74 8.42 98.59 6.57 5.38 | 99.12




4. TARTISMA

Calismanin literatiirdeki diger caligmalarla kiyaslanmasi Tablo 4.1. ve Tablo 4.2.

verilmistir. Bu tablolarda kullanilan veritabanina ve alinan kalp atimi sayisina, sinif

sayisina, dogruluk, diuyarlilik, 6zgiilliik ve PPD degerleri onerilen yontemle kiyaslanmistir

Tablo 4.1. 2 sinifli galigmanin literatiirdeki diger ¢aligmlarla karsilagtirilmasi

iKi
SINIFLI

Veritabani

Simf
Sayisi

Dogruluk
(%)

Duyarlilik
(%)

Ozgiilliik
(%)

PPD

[19]

MIT-BIH Aritmi Veritabani
112568 Atim

2

87.5

89.5

(%)

[21]

MIT-BIH Aritmi Veritabani
800 Atim

2

96.5

[22]

Kaliforna Uneversitesinin Bilgi Ve
Bilgisayar Bilimleri B6liimiiniin
Makine Ogrenmesi Veritabani. 452
Tane EKG Ornegi

2

96.86-
100

100

100

[23]

MIT-BIH Aritmi Veritabani
45 EKG Dosyasimin 1 Er Dakikalik
Kismlarmi Kullanmiglardir.

100

100

100

100

[24]

MIT-BIH Aritmi Veritabani

90116 Atim

MIT-BIH Siipraventrikiiler Veritabani
165898 Atim

89.5

80.6

[25]

UCI Aritmi Veritabani. 420 Ornek

87.71

[26]

MIT-BIH Aritmi Veritabani

300 Atim

MIT-BIH Aritmi Veritabanina

NSR Veritaban1 Eklenerek Toplamda
21200 Atim

96.77

96.21

[27]

UCI Veritabanin. 452 Ornek

86.67

93.75

93.1

[28]

MIT-BIH Aritmi Veritaban1
26179, QT Veritaban1 46322 ve
European ST-T 143844

98.73

[29]

MIT-BIH Aritmi Veritaban1
Yaklasik 109000 EKG Atimi

97.22

97.4

[30]

MIT-BIH Aritmi Veritabani

Ve MIT-BIH Supraventricular Aritmi
Veritabanini. Bu Veritabanlarindan
Toplamda 196487

91.6

90.9

92.3

Onerilen
Yontem

MIT-BIH Aritmi Veritabam
214714 RR Arahg

93.88

92.14

95.62

95.46

2 sinifli yapilan ¢alismada en iyi sonucun Zhao-Atlas Mark doniisiimiinde Weighted

siiflandiricisindan elde edilmistir. 2 sinifli olarak yapilan ¢aligmalara bakildig1 zaman en

cok veri kullanillan c¢alismanin onerilen c¢aligma oldugu goriilmektedir. Literatiirdeki
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calismalarin oldukga iistiinde bir veri sayist kullanilmasina ragmen bir ¢ok ¢alismadan
daha yiiksek dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve PPD degerlerinin elde edildigide Tablo 4.1.”
den anlasiimaktadir. Onerilen ydntemden daha fazla dogruluk elde edilen ¢alismalara
bakildigi zaman ise kullanilan veri sayisinin olduk¢a az oldugu goriilmistiir. Ayrica
yapilan ¢alisma su anda gelistirilmekte olan bir Teletip sisteminin pargasi oldugundan
sistemin karar verme siiresi olduk¢a 6nemlidir. Onerilen yontem yaklasik 1 atim i¢in gegen

siirede calisabilmektedir.

Tablo 4.2. 9 sinifli ¢aligmanin literatiirdeki diger ¢aligmlarla karsilagtirilmasi

9 Veritabani Simif | Dogruluk |Duyarlilik Ozgﬁllﬁk Fskor | PPD NPD
SINIFLI Sayisi (%) (%) (%) (%) (%) (%)
[31] MIT-BIH Aritmi 7 97 - - - - -
Veritabani
[32] MIT-BIH Aritmi 7 98.34 - - - - -
Veritabani
[33] MIT-BIH Aritmi 3 96.22 - - - - -
Veritabani
1827 Kalp atim1
[69] MIT-BIH Aritmi 8 - - - - - -
Veritabani
110.000 kalp atimi
[34] MIT-BIH Aritmi 6 94.03 84.25- - - - -
Veritaban1 35848 97.74
atim
[35] MIT- BIH Aritmi 8 99.05 99.78 98.71 - - -
Veritabani 1920 Atim
[36] MIT-BIH Aritmi 6 97.68 - - - - -
Veritabani 40916
Atim
[37] MIT-BIH Aritmi 6 90.52 - - - - -
Veritabani 40916
Atim
[39] MIT-BIH Aritmi 5 95.18 - - - - -
Veritaban1 18299
Kalp Atimi
[40] MIT-BIH Aritmi 4 99.63 - - - - -
Veritabani 45686
Kalp Atimi
[41] MIT-BIH Aritmi 5 99.06 99.45 83.07 - - -
Veritaban1 107110
Kalp Atim
[42] MIT-BIH Aritmi 5 95.70 - - - - -
Veritaban1 18290
Kalp Atimu
[43] MIT-BIH Aritmi 4 97.96 97.72 99.09 - 96.46 | -
Veritaban1 10800
[44] MIT-BIH Aritmi 5 - 85.59 99.56 - - -
Veritabanindan 5887
Kalp Atimi
[46] MIT-BIH Aritmi 5 94.30 - - - - -
Veritabanimi 31487
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Tablo 4.2.’nin devami

[47] MIT-BIH 5 %98.8 - - - - -
AritmiVeritabani
1800 Kalp Atim1
[ 48] MIT-BIH 5 98.78 - - - - -
AritmiVeritabani
27280

[49] MIT-BIH 5 96.15 - - - - -
AritmiVeritabani
109655

[50] MIT-BIH Aritmi 10 97.34 87.42 99.69 - 97.98 | -
Veritaban1109453
[51] MIT-BIH Aritmi 8 92.75 - - - - -
Veritaban1 900
[53] MIT-BIH Aritmi 4 98 - - - - -
Veritaban1 1200
[ 54] MIT-BIH Aritmi 4 97.54 - - - - -
Veritaban1 41102
[55] MIT-BIH Aritmi 5 - 90 98 - - -
Veritaban1 5887
[56] MIT-BIH Aritmi 4 92.45 - - - - -
Veritaban1 8402
[57] MIT-BIH Aritmi 5 96.97 95.05 90.88 95.11
Veritabani 38106

[58] MIT-BIH Aritmi 4 87.88 - - - - -
Veritabani 49664
[59] MIT-BIH Aritmi 4 86.66 - - - - -
Veritabani. 49664
Kalp Atimu

[60] MIT-BIH Aritmi 3 90.8 - - - - -
Veritabaninan 99827
[61] MIT-BIH Aritmi 5 99.33 - - - - -
Veritaban1 500 ve 99.95
INCART Veritabani
4000

[62] MIT-BIH Aritmi 8 98.35 - - - - -
Veritabanindan
Alinan 9800
Onerilen | MIT-BIH Aritmi 9 98.56 71.69 98.48 76.71 | 89.31 | 98.91
Yontem | Veritabami 213782
RR arahi@

9 smifli yapilan ¢alismada en 1yi sonucun Zhao-Atlas Mark doniisiimiinde Weighted
siiflandiricisindan elde edilmistir. Cok sinifli olarak yapilan calismalara bakildigi zaman
en ¢ok veri kullanilan ¢alismanin 6nerilen ¢alisma oldugu goriilmektedir. Ayrica her artimi
tipi i¢in ayr1 ayr1 performans sonuglarina baktigimiz zaman ise en iyi sonuglarin normal
atim i¢in ZAMD doniisimiinde Weighted K-EYK siniflandiricisinda, sol dal blogu i¢in
ZAMD doniistimiinde Weighted K-EYK siniflandiricisinda, sag dal blogu igin CWD
Weighted K-EYK siniflandiricisinda, erken kulakg¢ik atimlar igin ZAMD doniisiimiinde
Weighted K-EYK smiflandiricisinda, erken karincik atim i¢in ZAMD doniisiimiinde
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Weighted K-EYK siniflandiricisinda, normal ve karincik atim flizyonu i¢in ZAMD
dontisimiinde Weighted K-EYK smiflandiricisinda, yapay vuru i¢in ZAMD doniisiimiinde
Bagged Tree smiflandiricisinda, yapay ve normal atim fiizyonunda ZAMD doniisiimiinde
Weighted K-EYK smiflandiricisinda ve diger aritmiler i¢in ise ZAMD doniisiimiinde
Weighted K-EYK simiflandiricisinda oldugu goriilmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalarin oldukga iistiinde bir veri sayist kullanilmasina ragmen bir
cok calismadan daha yiiksek dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve PPD degerlerinin elde
edildigide Tablo 4.2.’den anlasilmaktadir. Onerilen yontemden daha fazla dogrulik elde
edilen calismalara bakildig1 zaman ise kullanilan veri sayisinin olduk¢a az oldugu ve simif
sayisinin Onerilen c¢alismadan daha az oldugu goriilmiistiir. Calisma [50] Onerilen
yontemden daha fazla sinif kullanilarak yapilmistir. Fakat kullanilan veri sayist 6nerilen
calismadan olduk¢a azdir. Ayrica yapilan calisma su anda gelistirlmekte olan bir teletip
sisteminin parcasi oldugundan sistemin karar verme siiresi oldukca dnemlidir. Onerilen

yontem yaklagik 1 atim i¢in gecen siirede ¢alisabilmektedir.



5. ONERILER

Calismanin ikinci asamasinda kullanilan saglikli ve hastalikli sayilar1 esit olarak
dagilmamustir. Bu da duyarlilik degerlerini olumsuz etkilemistir. Hastalikli veri sayisinin
arttirilarak duyarlilik degerlerinin arttirilmasi saglanabilir.

Calismada Oznitelik sayisinda herhangi bir azaltmaya gidilmemistir. Cesitli
yontemler kullanilarak 6znitelik sayis1 azaltilip dogrulugun artmasi, 6znitelik ¢ikarma ve
egitim siirelerinin ise azalmasi saglanabilir.

Siniflandirma asamasinda siniflandiricilara ait farkli parametreler kullanilarak farkl
performans analizleri yapilabilir

Calismada ozellik cikarma yontemleri ve siniflandirma yontemleri ayr1 ayr
denenerek performans analizleri yapilmistir. Bu yontemler birlestirilip ayni anda
uygulanarak performans analizleri yapilabilir.

Caligma matlab ortaminda optimize edilmeyen kodlarla uygulanmistir. Kodlarin
optimize edilip, paralel programlama iizerinden daha kisa siirede sonu¢ vermesi ya da
farkl1 bir programlama dilinde yazilip yine daha kisa siirede sonu¢ vermesi saglanabilir.

Calisma sirasinda gelistirilen yaklagimin bir boliimiine dayanan 2 adet bildiri, SIU
2016, TSP 2016 [89-90] konferanslarinda sunulmus ve bildiri kitapgiklarinda basilmistir.
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