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Oz

Miyokart enfarktiisii (kalp krizi) ¢ok kisa siirede miidahale edilmesi gereken hayati bir hastaliktir. Hastaya ait elektrokardiyografi
(EKGQ) verilerinin analizi teshiste dnemli bir yer tutmaktadir. Bu nedenle bu hastaligin daha hizli ve dogru olarak belirlenebilmesi i¢in
son yillarda bilgisayar destekli karar destek sistemlerden faydalanilmaktadir. Bu ¢alismada miyokart enfarktiisii tanist almig 61
hastadan ve 52 saglikli bireyden elde edilen EKG sinyalleri ve Evrigimsel sinir aglari (ESA) kullanilarak miyokart enfarktiisiine
yonelik siniflandirma modeli ortaya konmustur. EKG sinyallerine sonlu diirtii yanith (FIR) siizgeg, sonsuz diirtii yanit1 (IIR) siizge¢ ve
¢ok oOlgekli temel bilesen analizi uygulanarak ti¢ farkli siizgeg ile 6n islemeden gegirilmistir. Sinyaller daha sonra gelistirilen ESA
modeli yardimiyla simniflandirilmstir. Elde edilen sonuglara gore ¢ok olgekli temel bilesen analizi kullanilarak 6n islemeden gegirilen
sinyaller kullanilarak %92.3 dogruluk orantyla smiflandirma basarisi elde edilmistir ve FIR, IIR siizge¢ yardimiyla 6n isleme yapilan
sinyallerin siniflandirilmasina gére daha basarili siniflandirma performansinin elde edildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal Sinyal Isleme, Evrisimsel Sinir Aglari, Cok Olcekli Temel Bilesen Analizi, EKG, Miyokart
Enfarktiisii

Detection of Myocardial Infarction from Electrocardiography Signals
with Multiscale Principal Component Analysis and Convolutional
Neural Networks

Abstract

Myocardial Infarction is a vital disease that needs to be intervened in a very short time. The analysis of the patient's
electrocardiography (ECG) data has an important place in the diagnosis. For this reason, computer aided decision support systems
have been used in recent years in order to determine this disease more quickly and accurately. In this study, classification was made
using convolutional neural network algorithms on the ECG signals obtained from 61 patients diagnosed with myocardial infarction
and 52 healthy individuals. ECG signals are preprocessed with three different filters by applying finite impulse response (FIR) filter,
infinite impulse response (IIR) filter and multiscale principal component analysis. According to the results obtained, classification
success was achieved with 92.3% accuracy by using the preprocessed signals using multi-scale principal component analysis, and it
was seen that more successful classification performance was obtained compared to the classification of the preprocessed signals with
the help of FIR, IIR filter.

Keywords: Biomedical Signal Analysis, Convolutional Neural Networks, Multislice Principal Companent Analysis, ECG,
Myocardial Infarction.
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1. Giris

Miyokart enfarktiisiit (kalp krizi), uzun siireli iskemi
sonucunda kalpte meydana gelen miyokart hasarina
denilmektedir. Diinya niifusunda her yil yaklagik 17,3 milyon
kisi kalp-damar hastaliklar1 sebebiyle yasamini yitirmektedir [1].
EKG deri iizerinden elektrotlar araciligi ile 6lglim yapilan kalbin
elektriksel  aktivitesini  yansitan  sinyallerdir. =~ Miyokart
enfarktiisinii EKG sinyali ile teshis edebilmek miimkiindiir,
fakat bu sinyallerin genligi kiigiik, siiresi kisa oldugundan hizli
ve dogru bir sekilde yorumlamak zordur [2].

Miyokart enfarktiisii EKG sinyallerinden PR segmentinde,
QRS kompleksinde, ST segmentinde veya T dalgalarinda ortaya
¢ikan anormalliklerle belirlenmektedir [3]. Miyokart iskemisinin
en erken belirtileri tipik T dalgalar1 ve ST segmentindeki

yiikselme-¢okme  gibi  degisiklikleridir [4]. Normal
bireylerin EKG sinyallerinde ST segmentinde 1 mm yiikselme-
¢okme normal karsilanmaktadir [S5]. Miyokard enfarktiisiiniin
erken teshis edilmesiyle birlikte kalp-damar kaynakli 6lim
oranin azalmasi yoniinde 6énemli etkisi olacaktir.

Gilinlimiizde, EKG sinyallerini hizli ve giivenilir bir sekilde
yorumlamak i¢in bilgisayar destekli tani cihazi kullanilmasina
yonelik calismalar hizla artmaktadir. Shane Loaeffler ve
arkadaslar1 EKG sinyallerinden miyokart enfarktiisiinii otomatik
olarak teshis etmek i¢in Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) ile
stokastik ve reaksiyon-difiizyon modeli kullanarak miyokard
infarktiisiiniin tanisinin yapilmasini Onermistir [3]. Fakat bu
yaklagimin matematiksel modeli oldukg¢a karmasik, uygulamasi
ise zorludur. Xinwen Liu ve arkadaslarinin yaptig1 genel literatiir

smiflandirma performansina etkisi analiz edilmistir. Calismanin
akis semast Sekil 1 de goriilmektedir.
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Sekil 1. Genel Akis Algoritmasi

2. Materyal ve Metot
2.1. EKG Verilerinin Eldesi

Bu c¢alismada, miyokart enfarktiisiinii siniflandirmak igin
kullanilan 12 derivasyonlu EKG sinyalleri, Mendeley Database
adli platformda, Gazi Universitesi Kardiyoloji anabilim dalina
miiracaat etmis, 74 adet koroner arter hastalarinin %70’inde
ciddi damar tikaniklig1 ve g6giis agrisi igeren hastalardan elde
edilmistir [10]. Bu halka agik veri setinde 12 kanalli EKG cihaz
olan microCOR programi kullanilmistir. EKG kayaitlari, 24-bit
ornekleme ¢oziiniirliigi ve 0.1 pV genlik ¢oziiniirligi ile 8800
Hz de o6rneklenerek sayisal formata ¢evrilmistir. Elde edilen veri
kiimesi ham sinyaller olarak herhangi bir filtreleme islemine tabi
tutulmamistir. Her bireyin EKG verileri tek tek incelenerek ileri
derecede faz kaymasi olan ve sinyalde biiyilk bozulmalar olan
veriler elimine edilerek 61 adet hasta bireylerin veri kiimesi
olusturulmustur [10]. Smiflandirmada kullanilacak saglikli
bireylere ait 12 derivasyonlu EKG verileri ise PhysioNet adli
platformdan elde edilmistir. PTB Diagnostic ECG Database adli
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caligmalarinin 6zetinde gosterildigi gibi evrisimsel sinir aglar ile
yapilan c¢aligmalarin  son zamanlarda oldukga arttig:
goriilmektedir. Ancak yapilan c¢aligmalar c¢ogunlukla atriyal
fibrilasyon (aritmi) Tizerine farkli uygulama tekniklerinin
kullanimu ile gergeklestirildigi goriilmektedir [4]. Ramesh ve
arkadaslari, EKG aritmisinin tespiti i¢in her kalp atigindan ii¢
adet Ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu ozellikler Ciftli Agag
Kompleks Dalgacik Doniisiimii ile morfolojik islemlerin
uygulanmas1 sonucu elde edilmistir. Ozellik ¢ikarimi ile
Evrisimsel Sinir Aglarina uygulanan veriler ile %98 dogruluk
elde etmistir [6]. Wang ve arkadaslar1 R-R araliklarindan ve R
genliklerinden 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in farkli bir ESA modeli
geligtirmistir. Bu model iki adet evrisim katmani ve her evrisim
katmaninin  ardindan ~ maksimum  havuzlama  katmani
icermektedir. Siniflandirici olarak LeNet-5 teknigini kullanmigtir
ve calismanin sonucunda %87.6 dogruluk elde edilmistir [7].
Adaboost metodu kullanilan baska bir ¢alismada sinyallerin Q-
Faktorlii Dalgacik doniigsiimiinden elde edilen &zellikleri
sunmuglardir.  Siniflandirma  dogrulugu ise %87.33 olarak
belirlenmistir [8]. Zarei ve arkadaslar1 ise smiflandirma igin
SVM metodunu kullanmistir. Dalgacik doniistimii ile EKG

sinyallerinden entropi tabanli &zellikleri elde edilerek
smiflandirma  galismas1  gergeklestirilmistir. ~ Siniflandirma
dogrulugu ise %92.98 olarak belirlenmistir [9]. Yapilan

caligmalarda kullanilan veri seti kiimesi genelde ayni olmakla
birlikte aritmi smiflandirmasi {izerine yogunlagmisti. Bu
calismada miyokard infarktiisii tanis1 konmus hastalara ait veri
seti [10] ile tarafimizca gelistirilen Evrisimsel Sinir Ag1 modeli
ile miyokart enfarktiisii siniflandirilmistir. Verilerin 6n islenmesi
asamasinda FIR, IIR siizgecleri ve Cok Olgekli Temel Bilesen
Analizi (MPCA) metodu kullanilarak bu 6n islemlerin s1

veri kiimesi 2000 yilinda Department of Cardiology of
University Clinic Benjamin Franklin in Berlin hastanesinde
kaydedilmistir. Bu veriler PhysioBank iizerinden elde edilmistir.
12 kanal olup 52 adet saglikli veri vardir ve verilerin 6rnekleme
frekans1 10000 Hz’dir [11].

2.2. Sinyal Onisleme

Bu ¢aligmada iki farkli halka agik veri setinden elde edilen
EKG sinyallerinden saglikli bireylere ait olanlar 10000 Hz
ornekleme frekansi ile o6rneklemisken Miyokard Infarktiisii
gecirmis bireylere ait olanlar ise 8800 Hz 6rnekleme frekansi ile
orneklenmigtir. Farkli 6rnekleme frekanslar1 ile orneklenerek
elde edilen EKG sinyalleri, 6rnekleme frekans1 5000 Hz. olacak
sekilde saglikli bireylerin sinyallerini Sekil 2 de goriildiigi gibi
Y oraninda, hasta bireylerin sinyalleri ise 5/8.8 oraninda yeniden
orneklenmistir. Sekil 2 de saglikli bireye ait 6rnek bir EKG
sinyali goriilmektedir.
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Sekil 2. EKG sinyalinin yeniden drneklenmesi
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Telefon, radyo, radar, uydu, isaret isleme, medikal sistemler
gibi hemen hemen her alanda kullanilan siizgegler genellikle
elektronik devrelerde, giiriiltiiyii ve istenmeyen isaretleri
stizmek, belirli frekanslar1 birbirinden ayirmak, Ornekleme
isleminden once sinyalleri sinirlamak gibi cesitli amaclarla
kullanilmaktadir [14].

Sonlu diirtii yanit1 (FIR) ve sonsuz dirti yaniti (IIR)
stizgecleri dijital sinyal islemede kullanilan baglica siizgeglerdir.
FIR siizgegcler lineer fazli frekans yanitina sahiptir ve sabit grup
gecikmesi saglarlar. IIR siizgecler ise FIR siizgeclere gore daha
verimlidir ¢iinkii daha az geciktirici eleman, toplayict ve
¢ogalticiya ihtiyag duymaktadir. FIR siizgec ile filtrelenmis
ornek bir EKG sinyali Sekil 3 de gosterilmektedir. IIR siizgecin
FIR siizgece gore avantaji grup gecikmesinin olmamasi ve
gecirme bandmin daha dar bir frekans sahasinda yer almasidir.
IIR siizgec ile filtrelenmis 6rnek bir EKG sinyali Sekil 4 te
gosterilmektedir.
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Sekil 4. TIR ile filtrelenmis sinyal

2.3. Cok Olcekli Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (PCA), degisken kombinasyonlari
ireterck bu kombinasyonlara ait Onemli veri g¢esitlerinin
yonlerini belirlemeye yarayan istatistiksel bir yontemdir [15].
PCA ozellik ¢ikarma ve boyut kiicliltme konusunda yiiksek
performansa sahiptir. Veri seti gdzlem ve degisken sayisi ile bir
matris lizerinde tanimlanir ve matris birim varyans ve sifir
ortalamalarla standartlagtirilir, tek degerli ayristirma ile yeni bir
matrise yorumlanir [15]. Bu yontem Bakshi tarafindan dalgacik
analizi yontemiyle birlestirilmis, her dalgacik 6lgeginde PCA
modellerini belirleyen ¢ok o&lgekli temel bilesen analizi
(Multiscale Principal Componenet Analysis, MSPCA) ydntemi
ortaya ¢ikmistir [16]. Bu c¢aligmada 12 derivasyonlu EKG
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sinyallerine ¢ok 6lgekli temel bilesen analizi uygulanarak EKG
sinyallerinin giiriiltiisii elimine edilmistir.

EKG sinyallerinin ¢ok 6lgekli temel bilesen analizi sahte kodu
asagida yer almaktadir [17]:

« for Her EKG matrisi satir1 igin
o dalgacik ayrisimi1 hesapla
* end
* for Her 6l¢ek icin
o segilen dlcekte dalgacik kovaryans matrisini hesapla

o PCA yiklerini ve katsayilarini hesapla

0 uygun sayida yiikleme se¢

o uygun esikten daha  biiyiik katsayilari seg¢

+ end
» for tiim 6lgekleri birlikte

o oOnemli verilere sahip Olgekleri dahil ederek PCA
hesapla

o her dlcekte segilen esiklenmis degerlerden yaklasik veri
matrisini tekrar olustur

e end

2.4. Evrisimsel Sinir Aglar

ESA derin 6grenmenin alt grubu olarak incelenen c¢ok
katmanli yapiya sahip makine Ogrenmesidir. Biiyiik o6l¢ekli
verilerden oOzellik ¢ikarmakta kullanilir [18]. Biyolojik
stireclerden esinlenilmis, ozellik ¢ikarma ve simiflandirmay1
birlestirerek, dogrudan  gdriintiiniin  piksellerinden  veya
sinyallerden kaliplar1 tanimak iizere tasarlanmis ileri beslemeli
yapay sinir aglaridir [19]. Yapay sinir aglarinda bulunmayan
evrisim katmani filtreler ile goriintiiyii sag-sol, yukari-agagi
olacak sekilde tarayarak 6zellik haritasinin elde edilmesini saglar
[20]. Son yillarda ESA mimarisi gorinti siniflama, nesne
tanima, tespit etme yontemleri olarak bilgisayar uygulamalarinda
ve saglik alninda yiiksek smiflama dogruluk oranlari ile
kullanilmaktadir [21]. ESA; evrisim (konvoliisyon) katmant,
havuzlama katmani, aktivasyon (Re-Lu) katmani, tam bagh
katman ve siniflandirma katmanlarindan olugsmaktadir.

Evrisim (Konvoliisyon) Katmani: Derin sinir aginin temelini
olusturur. Kiigiik boyutlu (2x2, 3x3, 5x5) siizgeglerin
goriintiiniin tamaminda gezdirilerek 6zellik ¢ikarilmasini, yeni
goriintii elde edilmesini saglayan katmandir [21].

Havuzlama Katmani: Bu katmanda goriintideki piksellerin
maksimum, ortalama, minimum degerleri hesaplanarak boyut
azaltma islemi yapilmaktadir. En Onemli dezavantaji, islem
esnasinda bilgi kaybina, performansin diigmesine neden
olabilmesi ve en Onemli avantaji ise modelin ezberlemeyi
Onlemesi, hesaplama yiikiinii azaltmasidir [21].

Aktivasyon Katmani: Re-Lu derin sinir aglarinda siklikla

kullanilan, giristeki negatif degerleri sifira g¢ekerek agin hizh
O0grenmesini saglayan katmandir [21].
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Sekil 5. Evrisimsel Sinir Aglar1 Katmanlari

Tam Bagli Katman: Kendisinden sonra gelen katmanin tiim
ndronlarma baglt ve tek boyutlu bir matristir. Siuf skorlari
optimize edilir ve derin 6grenme mimarisine gore de katman
sayisi degisiklik gosterebilmektedir [21].

Siniflandirma Katmana: Smiflandirma isleminin
gerceklestigi son katmandir. Bu katmanda siklikla softmax
smiflandiricist kullanilmaktadir. Bu siniflandirict her bir siuf
icin ayr1 ayrt 0-1 arasinda olasiliksal degerler liretmektedir ve
sonug olarak en yiiksek olasiliklt modelin tahmin edildigi siif
belirlenmektedir [21]. Bu c¢aligmada miyokart enfarktiisiiniin
belirlenmesine yonelik farkli katmanlardan olusan ESA mimarisi
denenmistir ve siiflandirma performansinin en iyi elde edildigi
Sekil 5 te goriilen ESA mimarisi gelistirilmistir.

Model egitimi sirasinda 6grenme algoritmasi olarak Adam
algoritmast kullanilmis olup, dongii sayist 150, Mini Batch

boyutu 64 olarak ve Ogrenme orani degeri 0.001 olarak
belirlenmistir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu caligmada, miyokart enfarktiisiinii belirlemeye yonelik bir
ESA modeli gelistirilmistir. Ayrica EKG sinyalleri lizerinde yer

Tablo 1 - Egitim Bagar1 Parametreleri

alan istenmeyen giiriiltiilerin eliminasyonu i¢in farkl: siizgeclerin
simiflandirma  basarisina  etkisi analiz  edilmistir. EKG
sinyallerinin filtrelenmesi asamasinda FIR, IR siizgegler ve Cok
Olgekli Temel Bilesen Analizi ydntemlerini kullanilmistir.
Siniflandirma performansinin belirlenmesi asamasinda 10-fold
capraz dogrulama yontemi kullanilmisgtir. 12 derivasyonlu EKG
sinyallerine ilk olarak, kesim frekansi 0.13 olan algak gegiren bir
FIR siizgec¢ uygulanmigtir. FIR siizgec ile filtrelenmis sinyallerin
gelistirilen ESA modeli ile siniflandirilmast sonucunda Tablo 1
den de goriildiigii gibi dogruluk oran1 %75.3, F1 skoru ise 0.79
olan smiflandirma performans: elde edilmistir. ikinci olarak
kesim frekans1 0.13 olan bir algak gegiren IIR siizge¢ 12

derivasyonlu EKG sinyallerine uygulanmustir. IIR siizgec ile
filtrelenmis EKG sinyallerinin ESA modeli ile siniflandiriimasi
sonucunda Tablo 1 den de goriildiigii gibi dogruluk oran1 %89.4,
F1 skoru ise 0.88 olan siniflandirma performansi elde edilmistir.
Bu sonuglara gore IIR siizge¢ kullanilan modelin FIR siizgeg
kullanilan modele nazaran daha basarili bir smiflandirma
performansi ortaya koydugu goriilmiistiir. Son olarak da EKG
sinyallerine ¢ok 6lgekli temel bilesen analizi uygulanarak EKG
sinyallerindeki ortak giiriiltii giderilmistir. Bu sinyallere ESA
modelinin uygulanmas: sonucunda Tablo 1 den de goriildiigii
gibi dogruluk  oram1 %92.3, F1 skoru ise 0.93 olan
smiflandirma performansi elde edilmistir.

Dogruluk Degeri
1.fold | 2.fold | 3.fold | 4.fold | 5.fold | 6.fold | 7.fold | 8.fold | 9.fold | 10.fold Ortalama
MSPCA | 88.24 | 91.18 | 97.06 | 85.30 | 79.41 | 91.67 | 97.06 | 100 93.94 100 92.33
IR 75 81.82 | 81.82 | 81.82 100 | 90.91 | 100 | 91.67 | 90.91 100 89.40
FIR 36.36 | 81.82 | 45.46 | 54.55 | 81.82 | 91.67 | 81.82 | 91.67 | 72.73 91.67 72.96
Ozgiinliik Degeri
1.fold | 2.fold | 3.fold | 4.fold | 5.fold | 6.fold | 7.fold | 8.fold | 9.fold | 10.fold Ortalama
MSPCA 1 0.8 1 0.92 1 1 1 1 0.94 1 0.97
IR 1 1 0.86 1 1 0.8 1 1 1 1 0.97
FIR 0 1 0 0 1 0.8 1 0.86 1 0.83 0.65
F1 Skoru
1.fold | 2.fold | 3.fold | 4.fold | 5.fold | 6.fold | 7.fold | 8.fold | 9.fold | 10.fold Ortalama
MSPCA 0.89 0.92 0.96 0.88 0.81 0.90 0.97 1 0.93 1 0.93
IIR 0.80 0.80 0.75 0.80 1 0.92 1 0.86 0.89 1 0.88
FIR 0.53 0.86 0.63 0.71 0.83 0.93 0.80 0.91 0.73 0.92 0.79
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4. Sonuglar

Miyokart enfarktiisii; hekimler tarafindan bireylerin EKG
veya kan tahliline bakilarak teshis edilebilmektedir. Acil ve anlik
karar verilmesi gereken durumlarda uzman bilgisi gerekmekte ve
EKG sinyallerinin dogru bir sekilde degerlendirilmesinde zorluk
¢ekebilmektedirler. Bu ¢alismada 12 derivasyonlu EKG
sinyallerinden miyokart enfarktiisiinlin tespiti iizerine bir ESA
modeli gelistirilmistir. Literatiirde Evrisimsel Sinir Aglar1
cogunlukla saglik alanlarinda ve sinyalleri goriintii olarak ele
alarak simiflandirma yapilmistir. Onerilen ydntemde ise ESA
mimarisine EKG verileri 1 boyutlu sinyal olarak uygulanmigtir.
FIR, IIR siizgegler ve ¢ok olgekli temel bilesen analizi ile 6n
isleme yapilarak elde edilen EKG sinyalleri evrisimsel sinir ag
modelinde girdi olarak uygulanmistir. Tasarlanan ESA modeli ile
yapilan smiflandirma ¢aligmasinda en yiiksek dogruluk oraninin
¢ok oOlcekli temel bilesen analizi ile 6n islenmis sinyallerin
kullanilmasi sonucunda elde edildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismada
12 derivasyonlu EKG sinyallerinin ¢ok o6lgekli temel bilesen
analizi ve ESA modeli ile Dbasarili bir sekilde
simiflandirilabilinecegi ortaya konmustur.
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