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ABSTRACT

In this study, the automated diagnostic systems
employing diverse and composite features for
electrocardiogram (ECG) signals were analyzed and
their accuracies were determined. In pattern
recognition  applications, diverse features are
extracted from raw data which needs recognizing.
Combining multiple classifiers with diverse features
are viewed as a general problem in various
application areas of pattern recognition. Because of
the importance of making the right decision,
classification procedures classifying the ECG signals
with high accuracy were analyzed. The classification
accuracies of multilayer perceptron neural network,
combined neural network, and mixture of experts
trained on composite feature and modified mixture of
experts trained on diverse features were compared.
The inputs of these automated diagnostic systems
composed of diverse or composite features and were
chosen according to the network structures. The
conclusions of this study demonstrated that the
modified mixture of experts trained on diverse
features achieved accuracy rates which were higher
than that of the other automated diagnostic systems
trained on composite features.

Anahtar sozcUkler: Farkli oznitelikler, Birlesik
oznitelikler, EKG isareti, Otomatik tani sistemleri

1.GIRIS

Tant sistemlerinde ¢esitli yontemler kullanilmakla
birlikte tani1 sistemleri genellikle su islemlerden
olusmaktadir: 6n isleme, Oznitelik ¢ikarma/se¢me ve
smiflama. Oznitelik cikarma, sekil tanilama ve seklin
onemli Ozniteliklerinin ¢ikarilip 6znitelik vektdriiniin
elde edilmesi islemidir. Oznitelik segme istege bagh
olarak yapilan bir igslem olup siniflama islemi
acisindan en belirleyici Ozniteliklerin secilmesi ile
Oznitelik vektoriiniin boyutunun azaltilmasidir. Tani
sistemlerinin son agamasi olan siniflamada, kullanilan
algoritmaya bagli olarak giris Oznitelik vektorleri
incelenir ve smniflama sonucu belirlenir. Siniflama
sonucunu belirlemesi acisindan ele alindiginda

Oznitelik cikarma ve gerekli durumlarda 6znitelik
secme, yapay sinir aglari gibi smiflama sistemlerinin
basarisini oldukea etkilemektedir [1,2].

Oznitelik ¢ikarma isleminde c¢ok farkli yontemler

kullanilabildigi i¢in islenmemis isareti tanimlayan

farkli 6znitelikler elde edilebilmektedir. Cikarilan her

Oznitelik vektorii isareti tanimlayabilir fakat siniflama

icin hi¢ biri milkemmel olmayabilir. Ayrica, sekil

simiflama isleminde Ozniteliklerin dneminin 6l¢limii
kolay degildir. Bundan dolayi, yiiksek siniflama
basarimi elde etmek i¢in farkli 6zniteliklerin birlikte
kullanimi gerekli olmustur. Bu tip sekil siniflama,

farkli 6znitelikler ile siniflama olarak adlandirilir [3].

Smiflama islemi iki ayr1 yontem ile

gerceklestirilebilir. Bu yontemlerden birinde farkli

Ozniteliklerin bir araya getirilmesi ile olusan birlesik

Oznitelikler kullanilirken, digerinde farkli Oznitelik

vektorleri ile egitilen birden fazla smiflayici

birlestirilir. Birlesik dzniteliklerin  kullanimindan
kaynaklanan birkag problem asagida belirtilmektedir:

e Boyutu 0znitelik vektér bilesenlerinden daha
biliyliktir ve boyutu biiyilk olan vektorler
hesaplama karmagikligini artirdigi gibi
gerceklestirme ve dogruluk problemlerine neden
olmaktadir.

e Farkli formlarda olan birka¢ Ozniteligi bir araya
getirmek zordur, 6rnegin siirekli degiskenler, ikilik
degerler, ayrik degiskenler, yapisal degiskenler.

e Oznitelik vektdr bilesenleri genellikle bagimsiz
degillerdir.

Bu problemlerden dolayr birlesik Ozniteliklerin
kullanimi  genellikle basarimi fazla yiikseltmez.
Bununla  birlikte, farkli  Oznitelikleri  igeren
problemlerin ¢6ziimiinde birden fazla smiflayicinin
birlesimi iyi bir ¢6ziim olabilir. Uzman aglarin
karigimi modelinde, gecit ve uzman aglara ayni giris
uygulanmas1 gerektigi i¢in birlesik Oznitelikler
kullanilabilir [4]. Chen tarafindan sunulan [3]
degistirilmis uzman aglarin karistmi modeli farkli
Ozniteliklerin kullanilabildigi bir modeldir.

Elektrokardiyogram (EKG) isaretleri, kardiyak
sistemin biyoelektrik ve biyomekanik aktivitelerinin



kayitlaridir. Bu isaretler, kardiyovaskiiler sistem ve
kalbin  fonksiyonlar1  hakkinda onemli  bilgi
icermektedir. Kayit edilen EKG’lerin normal
EKG’lerle karsilastirilmasiyla, kalbin c¢aligmasiyla
ilgili bazi normal dis1 durumlar belirlenebilir. Bir
doktorun  hastada yapilmasmi istedigi temel
Olglimlerden birisi EKG ve kalp vuru hizinin
Olgtimiidiir. EKG de her kalp atiminin karsilig1 olan
P,Q,R,S,T dalgalarindan olugsmus bir kompleks
goriilir. Bu dalgalardaki degisiklikler, bu diizenli
dalgalardan farkli dalgalarin goriilmesi, dalgalar
arasindaki siirelerdeki degismeler doktorlara kalp
hastaligi hakkinda ipuglari verirler [5,6]. Kalp
yetersizligi kalbin viicut ihtiyacini karsilayabilecek
kadar kan pompalayamamasi durumunda olusur.
Konjestif kalp yetersizligi de denen bu durumda toplar
damarlarda, viicut dokularinda ve akcigerlerde sivi
birikir ve 6dem olusur. Viicut fazla miktardaki suyu
atamaz. Kalp ¢ok yavas veya ¢ok hizli, diizenli veya
diizensiz  atabilir.  Enfarktiis  gecirmis,  kalp
damarlarinda daralma olan veya herhangi baska bir
kalp hastalif1 gecirmis kisilerde ventrikiiler tasiaritmi
(hizlt aritmi) goriilebilir. Atrial fibrilasyon en sik
gozlenen ritim bozukluklarindan Dbiridir.  Atrial
fibrilasyonda uyarilar atriumda diizgiin bir sekilde yol
alacaklarina atrium iginde ayni anda sayisiz uyari
dalgasi olusup farkli yonlere hareket eder ve
atrioventrikiiler diigiimden ge¢mek icin birbirleriyle
yarigirlar.  Bu uyarilar kalbin elektriksel sistemi
digindaki dokulardan kaynaklanir. Bu uyarilarin
olusmasi ile ¢ok hizli ve organize olmayan bir kalp
ritmi olusur [5,6]. Bu ¢alismada kaynak [7]’den elde
edilen, normal, konjestif kalp yetersizligi, ventrikiiler
tagiaritmi ve atrial fibrilasyon durumlarindaki EKG
isaretlerinin spektral analizi dalgacik doniisiimii ve
Ozvektor yontemleri ile gergeklestirilmis ve 6znitelik
vektorleri elde edilmistir. EKG isaretlerini yiiksek
dogrulukla siniflayabilmek igin farkli ve birlesik
Oznitelikler ile egitilen dort otomatik tani sistemi
(farkli Oznitelikler ile egitilen degistirilmis uzman
aglarin karisimi; birlesik Oznitelikler ile egitilen gok
katmanli perseptron sinir agi, birlesik sinir ag1 ve
uzman aglarin  karisimi) incelenmistir. Bu  sinir
aglarinin basarimlarinin degerlendirilmesinde toplam
smiflama dogruluklart ve ag egitiminin merkezi
islemci zamani ele alinmistir.

2. DALGACIK DONUSUMU VE
OZVEKTOR YONTEMLERI

Dalgacik doniisiimii siirekli ve ayrik olmak iizere iki
farkli sekilde incelenir. Siirekli dalgacik doniisiimiinde
Ol¢eklendirme ve doniisiim parametrelerinin siirekli
olarak degisiminden dolay1 her bir 6lgek i¢in dalgacik
katsayilarinin  hesaplanmasi zor ve zaman alici
olmaktadir. Bu nedenle ayrik dalgacik doniisimii daha
sik kullanilmaktadir. Dalgacik doniisiimii ile igaret
belli sayida oOlceklere ayrilir. Coklu ¢oziiniirlik
ayrisimi olarak isimlendirilen bu iglemde ilk yiiksek
gegiren filtreye (g[]) ve algak gegiren filtreye ([-])

ait olan orneklenmis ¢ikiglar sirasi ile ayrintili D; ve
yaklasik A4, alt bandlarini olusturur. 4; yaklasgim
bandi tekrar ayrigir ve bu islem devam eder.

Dalgacik doniisiimii asagida verilen sarti saglayan
algak gegiren filtre () ile belirtilebilir:

H()H(z"Y+H(-2)H(-z"") =1 (1)
burada H(z),
filtrenin tamamlayict yiiksek geciren filtresi (g) su

h filtresinin  z-donisimidiir. Bu

sekilde tanimlanabilir:

G(z)=zH(-z"") )
Artan uzunluklar ile filtre dizisi (i indeksi ile) su
sekilde elde edilir:

H,,\(2) = HEY)H,(2)

Gy (2)=G(z*)H(2), i=0,...,] -1 3)
burada baslangic sartt H,(z)=1’dir. Bu, zaman
domeninde su sekilde ifade edilir:

i (k) = [h ]y * by (k)

gin (k) = [ghy *hi(k) “
burada, [‘]Tm indeksi m faktérii ile yukar1 drnekleme

yapildigim gosterir ve k esit olarak 6rneklenmis ayrik
zamani belirtir.

Normalize edilmis dalgacik ve Olgek temelli
fonksiyonlar ¢, , (k) , w;,(k) su sekilde tanimlanr:

@ (k) =2"%h;(k—2"1)
v (k) =2"2 g, (k=2'1) (%)

burada, 2'/? faktorii i¢ arpim normalizasyonudur, i
Olceklendirme parametresi, / doniisiim parametresidir.
Ayrik dalgacik doniisiim ayrisimi su sekilde belirtilir:

agy (1) = x(k)* @; (k)
dy (1) = x(k) * vy, (k) (6)
burada, a; (/) ve d;(I) swrastile i ¢dziintrligiindeki

yaklasik katsayilar ve ayrintili katsayilardir [2,6,8].

Literatiirde yer alan c¢aligmalar incelendiginde
O0zvektor yontemlerinin biyomedikal isaretlerinin
spektral —analizinde yiiksek basarim gosterdigi
anlasilmaktadir [9]. Ozvektdr yontemler ile elde edilen
giic yogunluk spektrumunun logaritmik degerleri,
EKG isaretlerini tanimlayan diger farkli 6znitelik
vektoriinii olusturmaktadir.

Ozellikle isaret giiriilti oranmin diisiik oldugu
durumlarda, 6zvektér yontemleri olarak adlandirilan
Pisarenko, c¢oklu isaret smiflandirma (multiple signal
classification — MUSIC) ve Minimum-Norm
yontemlerinin frekans ¢oziiniirligii oldukca yiiksektir
[9]. Bu yontemler ile EKG isaretlerinin gii¢ yogunluk
spektrumlarinin elde edilmesinde kullanilan ifadeler
denklem (7)-(9)’da verilmektedir.
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P PISARENKO (f ) =

burada A(f) = z ake_jz’#k *dir.
k=0
Yaniltict tepeler olusturmasindan dolayr Pisarenko

yontemi, EKG isaretlerinin spektral analizi i¢in uygun
bulunmamustir.

1
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MUSIC ve Minimum-Norm ydntemleri ile elde edilen
EKG gii¢ yogunluk spektrumlarinin birbirine yakin
oldugu goriilmiistiir.

3. FARKLI OZNITELIK
VEKTORLERININ HESAPLANMASI

Uygun dalgacik se¢imi ve ayrisim seviyelerinin
sayisiin tesbiti, isaretlerin dalgacik doniisimi ile
analizinde olduk¢a &nemlidir. Isaretin baskin frekans
bilesenlerine gore ayrisim seviyelerinin sayisi tespit
edilir. EKG isaretlerinin ayrigim seviyelerinin sayisi 4
olarak tespit edilmistir. Bu durumda, EKG isaretleri
D, —D, ayrintili alt bandlarma ve son olarak A4,

yaklagik alt bandma ayrilmigtir. EKG isaretlerinin

dalgacik katsayilarinin hesaplanmasinda 2. dereceden
Daubechies dalgacik (db2) kullanimimin uygun oldugu
belirlenmistir. Her bir EKG béliitii i¢in 265 dalgacik
katsayis1 elde edilmistir.  Cikarilan  Oznitelik
vektorlerinin boyutlarinin azaltilabilmesi i¢in 6zvektor
yontemler ile elde edilen gii¢ yogunluk spektrumunun
logaritmik degerleri ve dalgacik katsayilari {izerinde
asagida belirtilen istatistiksel 6zellikler kullanilmistir:

1. Ozvektdr yontemler ile elde edilen giig yogunluk
spektrumlarinin logaritmik degerlerinin
enbiiyiikleri, her bir alt banddaki dalgacik
katsayilarinin mutlak degerlerinin enbiiyigi.

2. Ozvektdr yontemler ile elde edilen gii¢ yogunluk
spektrumlarinin logaritmik degerlerinin
ortalamalari, her bir alt banddaki dalgacik
katsayilarinin mutlak degerlerinin ortalamasi.

3. Ozvektdr yontemler ile elde edilen gii¢ yogunluk
spektrumlarinin logaritmik degerlerinin
enkiiciikleri, her bir alt banddaki dalgacik
katsayilarinin mutlak degerlerinin enkii¢tigii.

4. Ozvektor yontemler ile elde edilen giic yogunluk
spektrumlarinin logaritmik degerlerinin standard
sapmalar;, her bir alt banddaki dalgacik
katsayilarinin ~ mutlak  degerlerinin  standard
sapmasl.

EKG isaretlerinin farkli siiflarina ait 6rnek isaretleri

icin hesaplanan Oznitelikleri Tablo 1 ve 2’de

verilmektedir. Farkli Oznitelik  vektdrlerinin
hesaplanmasinda ~ MATLAB  program  paketi
kullanilmustr.

Tablo 1: Dort farkli sinifa ait EKG isaretlerinden 6zvektor yontemleri ile hesaplanan 6znitelikler

EKG isaretleri B
Oznitelikler Pisarenko MUSIC Minimum-Norm
Enbiiyiik -8.3262 -6.1429 -5.9119
Normal Ortalama -29.0350 -25.5815 -24.9883
Enkiigiik -63.3942 -48.5747 -45.7063
Standard sapma 15.5270 14.6241 13.9427
Enbiiyiik 15.4373 14.8120 11.8117
Konjestif Ortalama -34.2724 -33.0135 -32.4818
kalp yetersizligi Enkiigiik -58.5668 -54.1374 -52.5681
Standard sapma 21.1599 19.0780 18.4921
Ventrikiiler tasiaritmi | Enbiiyiik 8.9680 6.5634 5.3926
Ortalama -44.5406 -43.3792 -42.9259
Enkiigiik -73.2121 -66.8833 -65.4340
Standard sapma 28.8429 25.2899 24.1945
Atrial fibrilasyon Enbiiyiik 19.4951 23.0237 22.6390
Ortalama -39.9064 -36.4000 -36.0503
Enkiigiik -62.0746 -54.3199 -52.6743
Standard sapma 21.4749 19.9989 19.1709




Tablo 2. Dort farkli sinifa ait EKG isaretlerinden hesaplanan dalgacik katsayilari

) ) Dalgacik katsayilar1
EKG isaretleri Oznitelikler Alt bandlar
D1 D2 D3 D4 A4
Enbilyiik 0.2062 1.5757 0.2792 0.9683 0.5843
Normal Ortalama -0.0003 0.0429 -0.0269 0.1097 -0.0941
Enkiigiik -0.1814 -0.3593 -0.3977 -0.3625 -0.5159
Standard sapma 0.0436 03174 0.1546 0.3707 0.3116
Enbiiyiik 0.1316 0.2344 1.3364 1.3463 1.1550
Konjestif kalp yetersizligi Ortalama -0.0003 -0.0066 -0.0056 -0.0248 -0.3698
Enkii¢iik -0.1119 -0.1635 -1.0327 -1.9773 -1.2350
Standard sapma 0.0259 0.0604 0.3995 0.7862 0.4014
Ventrikiiler tagiaritmi Enbiiyiik 0.1568 0.4554 2.1134 2.5063 4.1980
Ortalama -0.0001 0.0002 0.0344 0.0838 0.9075
Enkiiciik -0.0839 -0.3181 -0.8983 -1.4226 -0.5930
Standard sapma 0.0232 0.0919 0.4845 0.8299 1.1458
Atrial fibrilasyon Enbiiyiik 0.0665 0.4417 0.3574 1.3044 -0.9396
Ortalama -0.0002 0.0037 -0.0058 0.0774 -1.5942
Enkiiciik -0.0564 -0.1832 -0.3312 -0.3328 -2.0488
Standard sapma 0.0173 0.0849 0.1238 0.4051 0.2892
4. OTOMATIK TANI SISTEMLERININ  verilmektedir.  Ardisim  sayilart  incelendiginde

EKG ISARETLERINE UYGULANMASI

Otomatik tani sistemlerinde kullanilan egitim ve test
verileri 32 boyutlu (6znitelik vektdriiniin boyutu) 720
vektdrden olusmaktadir (her bir siniftan 180 vektor).
Bu vektorlerden 360’1 (her bir siniftan 90 vektor)
aglarin egitimi icin 360’1 (her bir siniftan 90 vektor)
aglarin testi i¢in kullanilmistir. Degistirilmis uzman
aglarin karisimi modelinde 12 uzman ag kullanilmis
ve uzman aglar dort farkli 6znitelik vektoriiniin
uygulandigr dort gruba boliinmiistiir (her grupta 3
uzman ag yer almaktadir). Ayni smiflama problemi
icin 4 uzman agdan olusan ve birlesik Oznitelik
vektorleri (32 girig) ile egitilen uzman aglarin karigimi
modeli gelistirilmistir. Bu ¢aligmada, gec¢it ve uzman
aglar ¢ok katmanli perseptron sinir aglarindan
olusturulmustur. Gergeklestirilen birlesik sinir ag1
modelinde EKG isaretlerinin 4 farkli sinifi oldugu i¢in
ilk seviyede 4 sinir ag1 egitilmistir. Her bir ag bir tip
smiflamay1 digerlerine gore daha dogru yapacak
sekilde egitilmektedir. Agin mimarisinde tek gizli
katmani olan ¢ok katmanli perseptron sinir aglari yer
almaktadir. Her bir agin girisi 32 nérondan (birlesik
Oznitelik vektdr boyutu) olugmaktadir. Gizli néron
sayist 30, ¢ikis sayist 4’tiir. Aglarin ¢ikis vektorleri
(0,0,0,1), (0,0,1,0), (0,1,0,0), (1,0,0,0) seklindedir.
Birinci seviyedeki ag c¢ikislarii birlestiren ikinci
seviyedeki sinir aglar1 egitilmistir. Ikinci seviyedeki
aglarin girisi 16 nérondan (birinci seviyedeki aglarin
cikiglarl)) olusmaktadir. Gizli noron sayist 30 ve
istenen ¢ikislar birinci seviyedeki aglarin ¢ikislar ile
aynidir. Farkli siniflayicilarin =~ bagarimlarini
karsilastirmak amaci ile ayni1 smiflama problemi i¢in
birlesik 6znitelik vektorleri ile egitilen ¢ok katmanli
perseptron sinir ag1 gelistirilmistir.

Gelistirilmis  olan ag  modellerinin  egitim
ardisimlariin sayis1 ve ag parametreleri Tablo 3’te

degistirilmis uzman aglarin karisimi ve uzman aglarin
karigimi modellerinin yakinsama hizlarmin birlesik
sinir ag1 ve ¢ok katmanli perseptron sinir agmnin
yakinsama  hizlarindan daha  yiikksek  oldugu
goriilmektedir. Ag modellerinin  basarimlariin
karsilastirilmasinda toplam siniflama dogruluklar ve
aglarin  egitimi i¢in merkezi islemci zamani
incelenmistir (Tablo 4). Tablo 4’te verilen degerler
incelendiginde dort farkli 6znitelik vektori ile egitilen
degistirilmis uzman aglarm karigimi  modelinin,
birlesik Oznitelik vektorleri ile egitilen diger ag
modellerine gore oldukga yiiksek basarim gosterdigi
goriilmektedir.

5. SONUCLAR

Farkli ve birlesik 6znitelik vektorleri ile egitilen dort
sinir ag1 modeli, EKG isaretlerinin
siiflandirilmasindaki basarimlari bakimindan
incelenmistir. EKG isaretlerinin farkli 6znitelikler ile
smiflandirma problemi olarak ele alinmasinin nedeni,
EKG isaretlerinden 6znitelik ¢ikarmakta kullanilan
yontemlerin farkli basarim gostermeleri ve en basarili
olan Oznitelik vektoriiniin saptanmasindaki zorluktur.
Bu calismadan ¢ikarilan ti¢ 6nemli sonug: (1) Farkli
Oznitelikler ile egitilen degistirilmis uzman aglarin
karigtmi modelinin  yakinsama hizi  diger ag
modellerinin yakinsama hizlarina gore daha yiiksektir;
(2) Biiyiik boyutlu birlesik 6znitelik vektorleri
hesaplama karisikligina neden olmaktadir ve birlesik
Oznitelikler ile egitilen ag modellerinin dogruluklari
disiiktiir; (3) EKG igaretlerinin siniflandirilmasinda
farkli Oznitelikler ile egitilen degistirilmis uzman
aglarin  karisimi  modelinin ~ dogrulugu  birlesik
Oznitelikler ile egitilen ag modellerinin
dogruluklarindan daha yiiksektir.




(3]

Tablo 3: Smiflayicilarin ag parametreleri

Simiflayict
(6znitelik)

Ag parametreleri

(farkli 6znitelikler)

Degistirilmis uzman aglarin karigimi

825:4% 8254 8254% 8254%
8254° 8:25-4° 8:25-4° 8-25-4°,

600°

Uzman aglarmn karigimi
(birlesik 6znitelikler)

32:254%,32:25-49,

800°

Birlesik sinir ag1

32:30-16°, 16:30-4

(birlesik 6znitelikler) 1700°
Cok katmanli perseptron sinir agi 32:25-48
(birlesik 6znitelikler) 2500°

“Uzman aglarin tasarimi: Giris - gizli - ¢ikis néronlari
®Gegit aglarinin tasarimu: Giris - gizli - ¢ikig néronlart
‘Egitim ardisimlarinin sayist
Gegit agmnin tasarimi: Giris - gizli - ¢ikis néronlar:
“Birinci seviyedeki ag tasarimi: Giris - gizli - ¢ikis noronlari
fkinci seviyedeki ag tasarimi: Giris - gizli - ¢ikig nronlari
€Sinir ag1 tasarimi: Giris - gizli - ¢ikis ndronlari

Tablo 4. Toplam simiflama dogruluklari ve egitim i¢in merkezi islemci zamani

Simiflayict Toplam smiflama dogrulugu | Merkezi islemci zamani

(6zn.ite.1i.kle.r) _ (%) (dak:s)

D o <l

(e mieliden o611 10:17

(iren omitelile) 9528 1425
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