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Ozet: Bu galismada, elektrokardiyografi (EKG) sinyallerinde gézlenen aritmiler, onceden belir-
lenmis 16 sinifin 6zelliklerine gore siiflandirilmaya ¢alisilmistir. Buradaki amag kardiyag arit-
milerin 2 sinif altinda toplanmasinda 6nerilmis bir yontemin; Naive Bayes, k-En Yakin Komsu-
luk, Oylama Oznitelik Araliklar1 ve PART simiflandiricilart ile deneylerinin yapilmast ve drnek
verilerin normal ve aritmi siniflarina gére siniflandirilmasinin bagariminin 6lgiimlenmesidir.

Anahtar Sézciikler: Elektrokardiyografi; Aritmi; k-En Yakin Komsuluk Siniflandiricisi; Oyla-
ma Oznitelik Araliklar1 Smiflandiricisi; PART Siniflandiricis; Naive Bayes Smiflandiricist.

Classification of Arrhythmia in Electrocardiography (ECG) Signals

Abstract: In this work, we tried to classify predefined electrocardiography (ECG) signal arrhyth-
mia types into 16 classes’ particularities. Our aim is to classify the example data into 2 classes as
normal and arrhythmia by using Naive Bayes, k-Nearest Neighborhood, Voting Feature Intervals
and PART classifiers. We tried to measure the correctness of four techniques in classification.

Keywords: Electrocardiography; arrhythmia; k-Nearest Neighborhood Classifier; Voting Feature
Intervals Classifier; Naive Bayesian Classifier.

1. Giris kullanilmigtir. Bu metodlardan elde edilen 6z-
nitelikler destek vektdr makinalart [1,4], 6z-

Aritmi, kalpteki elektriksel sinyallerin iiretim  diizenleyici haritalar [5], bulanik mantik [6]

ve iletimindeki anormalliklerden kaynaklanan, ve yapay sinir aglar1 [7] gibi siniflandicilarla

kalbin atig hiz1 vediizenliligindeki bozulmalar-  kullantlmistir.

dir. Bazi1 aritmiler tedavi gerektirmezken bazi

aritmiler Oliimle sonuglanabilir. Bu yiizden 2. Materyal ve Yontem

aritmilerin dogru smiflandirilmasi uygulana-

cak tedavinin belirlenmesinde yasamsal énem 2.1 Verilerin Elde Edilmesi ve Hazirlanmasi

tagir. Bu konuda pek ¢ok arastirmaci, EKG sin- Bu ¢alismada, UCI Arrhythmia veritabanin-

yalinden farkli 6znitelikler ¢ikararak farkli si- daki EKG kayitlarindan elde edilen 452 vuru

niflandiricilarla en iyi performansi elde etmeye  kullanilmistir. Her bir vuruya ait verilerin sa-

caligmaktadir. hip oldugu 279 &6zellikten 103 6znitelige Temel
Bilesen Analizi Yo6ntemi kullanilarak indirgen-

Literatiirde dalgacik doniigiimii [1], Fouri- mistir ve vurularin bu &zellikleri dznitelik ola-

er doniisiimii [2] ve morfolojik 6zellikler [3] rak kullanilmustir.

aritmi siiflandirmada 6znitelik ¢ikarmak igin
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Verilerin 6nisleme agamasinda Niimerik deger-
leri Nominal degerlere ¢evrilmesini saglayan
Weka yazilimmdaki NumericToNominal y6n-
temi kullanilmstir.

2.2 Naive Bayes Simiflandiricisi

Naive Bayes Simiflandirict adini ingiliz mate-
matik¢i Thomas Bayes'ten (yak. 1701 - 7 Nisan
1761) alir. Naive Bayes Smmiflandirict Oriintii
tanimaproblemine ilk bakista oldukca kisitla-
yic1 goriilen bir 6nerme ile kullanilabilen olasi-
liker bir yaklagimdir. Bu 6nerme Oriintii tanima
da kullanilacak her bir tanimlayici nitelik ya da
parametrenin istatistik agidan bagimsiz olmasi
gerekliligidir. Her ne kadar bu dnerme Naive
Bayes Siniflandiricisinin kullanim alanini ki-
sitlandirsa da, genelde istatistik bagimsizlik
kosulu esnetilerek kullanildiginda da daha kar-
masik Yapay sinir aglar1 gibi metodlarla karsi-
lastirabilir sonuglar vermektedir. Naive Bayes
Siniflandirmas1 Makine dgreniminde 6greticili
o6grenme alt sinifindadir.

2.3 K-En Yakin Komsu Siniflandiricisi

En yakin k komsu algoritmasi driintli tanimada
¢ok yaygin olarak kullanilan parametrik olma-
yan yontemlerden biridir. Bilinmeyen bir 6riin-
tii vektorii kendisine en yakin k komsularinin
¢ogunlugunun sahip oldugu etiket ile etiket-
lendirilir. Bu yontemin oriintii vektoriiniin is-
tatistiksel dagilimindan bagimsiz olmasi da bir
avantajdir. Uzaklik 6lgiitii bu yontemde kulla-
nilan degisken parametrelerden biridir. Yaygin
olarak kullamlan uzaklik &lgiitleri Oklit ve se-
hir bloklaridir.

2.4 Oylama Oznitelik Arahklar Simflandiricist
Oylama Oznitelik Arahiklart (VFI) algorit-
mas1 arttirimsal olmayan bir siniflandirma
algoritmasidir[8]. Her bir 6rnek ve ozelligi,
calisma degerlerinin bir vektdr ayrica Orne-
gin smifi temsil eden bir etiket olarak temsil
edilir. Egitim orneklerinden, VFI algoritmasi
her 6znitelik i¢in Oznitelik araliklart belirler.
Iki komsu aralik farkli sinif kiimelerine dahil
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olabilirler. Her 6zellik siniflari arasinda gergek
sayilarla oy dagitarak siniflandirma katilir. VFI
algoritmasi genelde Naive Bayes algoritmasi
ile Oznitelikleri teker teker ele aldigi igin ki-
yaslanmaktadir.

2.5 PART Simiflandiricisi

PART, Weka yazilimi igerisinde PART karar
listesini olusturmak i¢in yazilmis bir modiil-
diir. Bol ve yonet yaklagiminda gore hareket
etmektedir. Her iterasyonda C4.5 algortimasini
kullanan kismi bir karar agaci olusturmaktadir

2.6 Degerlendirme

Verilerin islenmesi ve siniflandirilmasi ig¢in
Weka programi kullanilmigtir. Siniflandiri-
ciin performans: asagidaki olgiitlere gore
belirlenmistir:
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) TP+ FN
- IN -
Balirdilik = x10(%% L=l
IN+FP
T, ]
_',-_n,'»,'.'..'.'.'.'.ﬂ' = = v100% L3
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GenelBazanm = v1 0 (4
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Burada, TP smiflandiricinin dogru olarak si-
niflandirdig ilgilenilen aritmi tipine ait vuru
say1st, TN siniflandiricinin dogru olarak simnif-
landirdig1 diger tip aritmik vurularin sayisi, FP
smiflandiricinin yanlis olarak siniflandirdig:
ilgilenilen aritmi tipine ait vuru sayisi, FN ise
smiflandiricinin yanlis olarak siniflandirdig:
diger tip aritmik vurularin sayisidir.

3. Uygulama ve Basarimlar

Naive Bayes, k-En Yakin Komsuluk, VFI ve
PART Siniflandiricilart ile 10-Kath Capraz Ge-
cerlilik ve 2/3 Ogrenme 1/3 Test Kiimesi Dag1-
Iim1 Uygulanarak ¢esitli deneyler yapilmistir.
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Naive Bayes 10-Kath Capraz Gegerlilik (yiizde)

L R Genel

Swntf | Duyarlilik | Secicilik | Belirlilik Basarim
Normal 69 88,2 79,1 72,1
Aritmi 79,1 53,1 69 72,1

Tablo 1- Naive Bayes Simiflandiricisi ile
10-Katli: Capraz Gegerlilik Uygulanarak
Elde Edilen Sonuglar

VFI 2/3 Ogrenme Test Kiimesi Dagilim (yiizde)
L. - Genel
Swnif | Duyarlilik | Secicilik | Belirlilik Basarim
Normal 70,3 72,7 61,9 66,8
Aritmi 61,9 59,1 70,3 66,8

Tablo 6- VFI Siniflandiricist ile 2/3 Ogren-
me 1/3 Test Kiimesi Dagilimi Uygulanarak
Elde Edilen Sonuglar

Naive Bayes 2/3 Ogrenme Test Kiimesi Dagilim

(yiizde)
Simif | Duyarhiik | Secicitik | Beliriitik | C€"!
Basarim
Normal | 70,8 90,9 80,5 73,3
Aritmi | 80,5 50 70,8 733

Tablo 2- Naive Bayes Siniflandiricist ile 2/3
Ogrenme 1/3 Test Kiimesi Dagilimi1 Uygulanarak
Elde Edilen Sonuglar

k-En Yakin Komsuluk 10-Kath Capraz Gegerlilik

(yiizde)
Simif | Duyarhiik | Secicitik | Beliriitik | C€"!
Basarim
Normal 62,6 914 77,7 65,7
Aritmi | 77,7 35,3 62,6 65,7

Tablo 3- k-En Yakin Komguluk Siniflandirici-
st ile 10-Kath Capraz Gegerlilik Uygulanarak
Elde Edilen Sonuglar

k-En Yakin Komsuluk 2/3 Ogrenme Test Kiimesi

Dagilim (yiizde)
L g Genel
Swnif | Duyarlilik | Secicilik | Belirlilik Basarim
Normal 61,6 96,6 81,3 63,6
Aritmi 81,3 19,7 61,6 63,6

Tablo 4- k-En Yakin Komguluk Siniflandirici-
stile 2/3 Ogrenme 1/3 Test Kiimesi Dagilimi
Uygulanarak Elde Edilen Sonuglar

VFI 10-Kath Capraz Gegerlilik (yiizde)

L R Genel

Swnif | Duyarlilik | Secicilik | Belirlilik Basarim
Normal 69,1 61,2 59,6 64,1
Aritmi 79,1 53,1 69 72,1

Tablo 5- VFI Siniflandiricist ile 10-Kath Capraz
Gegerlilik Uygulanarak Elde Edilen Sonuglar
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PART 10-Kath Capraz Gegerlilik (yiizde)

Genel
Basarim

65
65

Sinif | Duyarlik | Secicilik | Belirlilik

Normal 61,6

81,8

94,3
30,4

81,8
61,6

Aritmi

Tablo 7- PART Siniflandiricist ile 10-Kath Capraz
Gegerlilik Uygulanarak Elde Edilen Sonuglar

PART 2/3 Ogrenme Test Kiimesi Dagilim (yiizde)

Genel
Basarim

70,1
70,1

Sinif | Duyarliik | Secicilik | Belirlilik

Normal 66,9

83,3

94,3
37,9

83,3
66,9

Aritmi

Tablo 8- PART Siniflandiricist ile 2/3 Ogren-
me 1/3 Test Kiimesi Dagilimi Uygulanarak
Elde Edilen Sonuglar

4. Sonuclar ve Tartisma

Bu c¢aligmada, UCI Arrhythmia veritabanin-
daki EKG kayitlarindan elde edilen aritmik
vurular J48 ve Naive Bayes siniflandiricilart
kullanilarak siniflandirilmigtir. Normal ve 15
¢esit aritmiye ait olmak {izere toplam 452 vuru
kullanilmistir. Her bir vuruya ait verilerin sahip
oldugu 279 ozellikten 103’1 6znitelik olarak
kullanilmustir.

Naive Bayes Siiflandiricisi ile yapilan deney-
lerde 10-katli ¢apraz gecerlilik uygulandiginda
genel basarim orani yiizde 72,1 olmustur. 2/3
Ogrenme 1/3 Test Kiimesi Dagilimi kullaml-
diginda bu oran yiizde 73.3’e ¢ikmustir. Her
iki yontemde de bu siniflandiricinin duyarlilik,
secicilik ve belirlilik degerlerinin normal sinifi
icin yaklagik yiizde 80 ve iizerinde oldugunu
gormekteyiz.
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K-En Yakin Komsuluk Siniflandiricist ile ya-
pilan deneylerde 10-kath ¢apraz gegerlilik uy-
gulandiginda genel basarim orani yilizde 65,7
olmustur. 2/3 Ogrenme 1/3 Test Kiimesi Da-
gilimi kullanildiginda bu oran yiizde 63,6 ol-
mustur. Aritmi simift i¢in elde edilen segicilik
degerleri oldukga diisiiktiir.

Oylama Oznitelik Araliklart Smiflandiricisi
ile yapilan deneylerde 10-katli ¢apraz gegerli-
lik uygulandiginda genel basarim orani yiizde
64,1 olmustur. 2/3 Ogrenme 1/3 Test Kiimesi
Dagilimi kullanildiginda bu oran yiizde 66,8
olmustur. Her iki sinif iginde elde edilen deger-
ler yiizde 50 ile 70 arasindan yer almaktadir.

PART Smuflandiricist ile yapilan deneylerde
10-kath ¢apraz gecerlilik uygulandiginda genel
basarim orani yiizde 65,1 olmustur. 2/3 Ogren-
me 1/3 Test Kiimesi Dagilimi kullanildiginda
bu oran yiizde 70,1 olmustur. Normal sinif1 igin
elde edilen degerler oldukga yiiksek olmasina
ragmen aritmi sinifinin degerleri daha diisiiktiir.

Her 4 siniflandiricida 6zellikle aritmi sinifi i¢in
edilen basarim oranlarimin ¢ok yiiksek olma-
digim1 goriiyoruz. Bu problem ve veri kiimesi
icin Naive Bayes siniflandiricisi elde ettigimiz
sonuglara gore daha uygun goéziikmektedir. Bu
siiflandiricida Aritmi sinifi igin de elde edilen
sonuglar daha yiiksek olmustur.
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