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OZET

HOLTER EKG ISARETLERI UZERINDEN OTOMATIK ATRIAL
FIBRILASYON TESPITI

Anil Can GUZELER
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Damisman: Yrd. Doc. Dr. Siileyman BILGIN
Aralik 2017; 60 Sayfa

Kardiyolojik rahatsizliklardan kaynakli sorunlar diinyada ve iilkemizde giderek
artmaktadir. Ozellikle kalp kaynakli hastaliklara tan1 konmasi ve teshis edilmesi énemli
bir konumdadir. Bu asamada miihendislik alanindaki geligsmeler etkili olmaktadir.
Tasarlanan cihazlar ve yazilimlar sayesinde 6zellikle biyomedikal alaninda hekimlere
yardimc1 uygulamalar yapilmaktadir. Bu sayede olusturulan uygulamalar hekimlere tani
ve teshis islemlerinde kolaylik saglamaktadir. Ayrica tedavi planlarinin belirlenmesi igin
bu gelismeler zaman kazandirmaktadir.

Bu ¢alismada kardiyolojik rahatsizliklarin basinda gelen aritmi hastaliginin bir
cesidi olan Atrial Fibrilasyon’un (AF) otomatik olarak tespitinin yapilmasi
amaglanmistir. Literatiire bakildiginda AF’nin otomatik tespiti i¢in Ayrik ya da Stirekli
Dalgacik Doniistimii, Hadamarad Dontisiimii, Dalgacik Entropisi gibi bir¢ok farkli metot
kullanilmuastir.

Bu c¢alisma igin Phsiyobank ATM veritaban1 kullanilmistir. Buradan 31 adet
Atrial Fibrilasyon Ritmi’ne (AFR) ve 31 adet Normal Siniis Ritmi’ne (NSR) sahip
bireylerden alinan Holter EKG isaretlerinden toplamada 62 adet 12’ser saat RR Araligi
(RRA) uzunluk serileri alinmistir. RRA dizileri AF isaretleri i¢in en 6nemli belirleyici
unsur olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Alinan bu veriler zaman eksenine ¢evrilerek yeniden
orneklenmistir. Bu asamada sinyal igleme teknikleri kullanilmistir. Daha sonrasinda ise
sinyallere Ayrik Dalgacik Doniisiimii Metodu uygulanmistir. Bu sayede sinyallerin ayirt
edici Ozellikleri belirlenmistir. Sonrasinda Dalgacik Doniisiimii uygulanmig, RRA
dizilerinin dalgacik enerjilerine bakilmistir. Bu 6zellikler Boxplot ile grafik haline
dondstirilmiistiir ve sonuclar incelenmistir. Bu islemlerden sonra istatistiksel verileri
elde etmek i¢in RRA serilerinin dalgacik enerjileri Destek Vektor Makinasi Metodu ile
siniflandirllmis  ve  AFR’nin NSR’den  ayristirilmasi  saglanmistir.  Sonuglar
incelendiginde AFR ile NSR’nin % 99,60 basar1 oraninda ayristig1 goriilmistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Atrial Fibrilasyon, Ayrik Dalgacik Doniisiimii, Destek
Vektor Makinasi, Elektrokardiyogram, Normal Siniis
Ritim, RR Araligi
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ABSTRACT

AUTOMATIC ATRIAL FIBRILLATION DETECTION ON HOLTER ECG
SIGNALS

Aml Can GUZELER
MSc. Thesis in Electrical-Electronic Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Siileyman BILGIN
December 2017; 60 pages

Problems arising from cardiological disorders are increasing in the world and in
our country. Diagnosis of heart diseases is especially important. At this stage,
developments in the field of engineering are effective. Thanks to the designed devices
and softwares, assistant applications are made especially for physicians in biomedical
field. Applications created in this way provide physicians facilities in diagnosis
procedures. It also create extra time to determine treatment plans.

In this study is aimed to automatically detect Atrial Fibrillation (AF), which is a
type of bridging arrhythmia that is foremost of cardiologic disease. In the literature, many
different methods such as Discrete or Continuous Wavelet Transform, Hadamard
Transform, Wavelet Entropy are used for automatic AF detection.

Phsiyobank ATM database is used for this study. Here, a total of 62 12-hour RR
Interval (RRI) length series were obtained from Holter ECG signals of individuals with
31 pieces of Atrial Fibrillation Rhythm (AFR) and 31 piesces of Normal Sinus Rhythm
(NSR). RRI arrays appear to be the most important determining factor for AF signals.
This data is re-sampled by converting it to time axis. At this stage, signal processing
techniques are used. Subsequently, the Discrete Wavelet Transform method was applied
to the signals. On this page, the distinguishing characteristics of the signals have been
determined. wavelet energies of RRI1 sequences with Wavelet Transform are then looked
at. These properties are converted into graphics with Boxplot and the results are
examined. To obtain statistical data after these operations, the wavelet energies of the
RRA sequences are classified by the Support Vector Machine method and the AFR is
decomposed from the NSR. When the results were examined, it was seen that AFR and
NSR were separated by 99.60 % success rate.

KEYWORDS: Atrial Fibrillation, Discrete Wavelet Transform, Electrocardiogram,
Normal Sinus Rhythm, RR Interval, Support Vector Machine
COMMITTEE: Asst. Prof. Dr. Siileyman BILGIN
Assoc. Prof. Dr. Omer Halil COLAK
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ONSOZ

Bu calisgma biyomedikal calismalarin ozellikle sinyal igleme ve yapay zeka
uygulamalarina katki saglamak i¢in hazirlanmistir. Bu ¢alismanin olusmasinda motive
kaynagi olmasi agisindan Babaannem Fatma GUZELER ’in 14.11.2014 tarihinde
gecirmis oldugu kalp krizi (miyokart enfarktiis) neticesinde kronik olarak Atrial
Fibrilasyon rahatsizligina yakalanmasi etkili olmustur. Bu durum sayesinde Atrial
Fibrilasyon rahatsizliginin etkilerini ve nedenli ciddi bir rahatsizlik oldugunu yakindan
gbzlemleme firsat1 olugmustur.

Babaannemin rahatsizliginin takibi i¢in kardiyologlar tarafindan Holter ve
Elektrokardiyograf tetkikleri bircok kez uygulanmistir. Bu sayede Atrial Fibrilasyon
rahatsizliginin Kalp sinyali tizerine somut etkileri detayl1 olarak incelenmistir.

Atrial Fibrilasyon’a genel anlamda bakildiginda kalp rahatsizliklarinin teshisinin
ve tedavisinin hizli ve etkili bir bigimde yapilmasi gerekliligi olusmustur. Bu ¢alismalar
tam da bu asamada ortaya ¢ikmustir. Ozellikle Atrial Fibrilasyon’un basarili bir sekilde
tespit edilmesi, hekime elektrokardiyogram sinyalinin yorumlanmasini kolaylastirict bir
yol agmaktadir. Bu c¢alisma, flzerine yapilacak gelistirmeler sayesinde Atrial
Fibirlasyon’un erken sekilde tespit edilmesi igin yol gosterici olabilecektir. Bu baglamda
tasarlanan yazilimlarin tiretilecek olan cihazlara ya da akilli telefonlara uygulama olarak
eklenmesi hastalik hakkinda efektif ¢oztimler tiretilebilmesini saglanmak i¢in 6nemli bir
adim olacaktir.

Bu calisma i¢in kiymetli vaktini ayiran ve katkilarim1 her asamada hissettiren
danismanim  Akdeniz Universitesi Miihendislik Fakiiltesi ~Elektrik-Elektronik
Miihendisligi Boliimii Ogretim Uyesi Yrd. Dog. Dr. Siileyman BILGIN e, 6zellikle teorik
ve tibbi bilgilerini her an paylasan Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Kardiyoloji
Anabilim Dali Ogretim Uyesi Prof. Dr. Cengiz ERMIS’e, kalp sinyallerini etkili bir
bigimde yorumlamanu saglayan Kardiyolog Uzm. Dr. Mahir AVKAROGULLARIN’a
ve Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu'na tesekkiirii bir
borg bilirim.

Motive kaynagi olmasi ile bu tezi olustururken her asamada yanimda olan ve
destegini benden higbir sekilde esirgemeyen Babaannem Fatma GUZELER e, destegi ile
her an yanimda olan bir aile olma yolunda beraber ilerledigim Nisanlim Nejla GUVEN’e,
aileme ve tecriibeleriyle katkisini benden esirgemeyen Mimar Ayhan ANGI’ya
siikranlarim1 sunarim.
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Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Holter EKG Isaretleri Uzerinden Otomatik
Atrial Fibrilasyon Tespiti” adh bu ¢alismanin, akademik kurallar ve etik degerlere uygun
olarak bulundugunu belirtir, bu tez calismasinda bana ait olmayan tiim bilgilerin
kaynagimi gosterdigimi beyan ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR
Simgeler
atim/dk: Atim/dakika
db : Daubechies ana dalgacigi
dk : Dakika
Hz : Hertz
mm  : Milimetre

mV  : Milivolt

sn : Saniye
° : Derece
% - Yiizde

, : Ondalik ayiraci olarak virgiil kullanilmistir.

Kisaltmalar

AF  : Atrial Fibrilasyon

AB  : Atrial Bigemi

ADDM: Ayrik Dalgacik Doniistimii Metodu
AFB : Algak Frekans Bandi

AFR : Atrial Fibrilasyon Ritmi

AV  : Atriyoventrikiiler Demet

CAFB : Cok Algak Frekans Bandi

DDM : Dalgacik Dontistimii Metodu
DVMM: Destek Vektor Makinas1t Metodu
EKG : Elektrokardiyogram

HFD : Hizli Fourier Doniisiimii

IVR : Idioventrikiiler Ritim
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KHD
Mi
NSR
RRA
SA
SBR
SDDM:

SVTA :

UAFB :
VB
VT

YFB

: Kalp Hiz1 Degiskenligi
: Miyokart Infarktiis

: Normal Siniis Ritmi
 RR Aralig1

: Sinoatrial Digiim

: Sintis Bradikardisi

Stirekli Dalgacik Doniisiimii Metodu

Supraventrikiiler Tasiaritmi

: Ventrikiiler Trigemi

Ultra Alcak Frekans Band1

: Ventrikiiler Bigemi
: Ventrikiiler Tasikardi

: Yiksek Frekans Bandi
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1. GIRIS
1.1. Cahsmanin Tanitim

Kardiyolojik hastaliklar diinya genelinde 6liim veya felg durumuna sebep olan
oncii etmenlerdir. Diinya Saglik Orgiitii (The World Health Organization-WHO)
verilerine gore her yil 15 milyon kisi bu sebeplerden etkilenmektedir (Sejr vd. 2017). Bu
tarz hastaliklarin tani, teshis ve tedavi asamalar1 oldukca 6nemli bir seviyededir. Ozellikle
de miihendislik bilimi bu asamalar1 kolaylastirmak i¢in durmaksizin g¢alismaktadir.
Yapilan bu ¢alismalar sayesinde saglik ve miihendislik disiplinleri ortak paydada
bulusmakta ve etkili ¢ozlimler iiretilmektedir.

Insan viicudunun pompas: seklinde gorev yapan kalp, kardiyolojik hastaliklarin
belirlenmesinde 6zel sinyaller tiretmektedir. Bu sinyaller EKG (Elektrokardiyogram),
Holter EKG, Hasta Basi Monit6r vb. gibi cihazlar ile 6lgiilmekte, takip edilmekte ve
anlamli verilere doniistiirilmektedir. Alinan bu veriler tasarlanan cesitli algoritmalar
sayesinde analiz edilmektedir. Bu algoritmalar cihazlara eklenerek ya da bilgisayar
araylizii sekline doniistiiriilerek yazilim haline getirilmektedir. Olusturulan bu yazilimlar
ise hekime tan1 koymasinda yardimci olacak uygulamalar haline dontistiirilmektedir.
Hekimler bu sayede degerlendirmelerini hizli ve etkili bir bigimde yapmaktadirlar.

Bu c¢alismada 6zel bir aritmi gesidi olan AF (Atrial Fibrilasyon) i¢in otomatik
tespit yazilimi tasarlanmistir. Sekil 1.1°de goriildiigii gibi calisma Oncelikle veri tabanin
belirlenmesi asamasiyla baglamistir. Bu asamada veri tabanlari incelenmis ve ¢aligmaya
almacak EKG kayitlar belirlenmistir. Bu arastirmada hedef olarak aritmi hastalar1 ele
alinmistir. Burada aritminin en yaygin goriilen hali AF iizerine ¢alismalar yapilmistir.

Calisma i¢in veri tabani belirlendikten sonra ¢alismada kullanilacak veriler agik
kaynakli sekilde olan PhysioBank ATM veri tabanindan se¢ilmistir. Buradan AFR (Atrial
Fibrilasyon Ritmi) ve NSR (Normal Siniis Ritmi) igeren veriler temin edilmistir.

Calismada ikinci asama olarak veri tabanindan secilen EKG kayitlarindan alinan
RRA (RR Araligi) dizilerinin Matlab® ortamina aktarimi saglanmigtir. Bu baglamda
diziler incelenmis ektopik ve artefaktlarin temizlenmesi saglanmistir. Sonrasinda ise
diziler belirlenen frekans degerlerine gore yeniden orneklenmis ve interpole edilerek 6n
isleme adimlari tamamlanmastir.

Uciincii asama olarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu asamada RRA dizlerine
ADDM (Ayrik Dalgacik Doniistimii Metodu) uygulanmis ve her bir seviyenin toplam
enerji degerleri kayit altina alinarak 6zellik ¢ikarma asamasi neticelendirilmistir.

Dordiincii asama olarak enerji seviyeleri Boxplot ile karsilastiriimis ve AFR ile
NSR’nin 6zellik ¢ikariminda elde edilen enerji verileri grafikler seklinde ifade edilmistir.
Sonrasinda ise DVMM (Destek Vektor Makinast Metodu) ile siniflandirma yapisi
tasarlanmis ve enerji seviyeleri karsilastirilmistir.

Belirtilen tiim bu asamalar Matlab® programlayic1 ortaminda olusturulan
yazilimlar dizisi sayesinde gerceklestirilmistir. Analiz neticesinde elde edilen bulgular
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degerlendirilmis ve iyilestirilmeler yapilmistir.  Yapilan iyilestirilmelerden sonra
sonuglar tartilmis ve dnceki ¢alismalarla iliskilendirilerek degerlendirmeler yapilmustir.

Yapilan tiim ¢aligmalardan sonra nihai sonuglar tablolar halinde ifade edilmis ve
basar1 orani yiizde cinsinden ortaya ¢ikarilmistir. Cikarilan sonuglarin arastirmayla ilgili
olarak bilime katkis1 degerlendirilmis ve bu ¢alismanin gelistirilmesiyle ortaya ¢ikacak
calismalar hakkinda oneriler ve tespitler ifade edilmistir.

Veritabanlarinin Belirlenmesi

Verilerin Matlab® Ortamina Aktarilmas: ve On
Isleme Yapilmasi

Verilerden ADDM'ye Gére Ozellik Cikarimi

Ozelliklerin Boxplot ve DVMM'ye Géore
Siniflandirilmasi

Analiz ve Sonug

Sekil 1.1. Calismanin genel yapisi ve islem adimlari
1.2. Cahsmanin Amaci

Bu calismaya konu kaynakligi yapan AF en ¢ok rastlanilan aritmi gesitlerinden
biridir (Sejr vd. 2017). AF’nin erken safhada teshis edilmesi hastanin 6lim ve felg
risklerinin azaltilmasi hususunda 6nem arz etmektedir.

Calismada AFR’nin NSR’den ayrilmasi hedeflenmistir. Bu baglamda 6zgiin bir
algoritma gelistirilmesi ve bu algoritmaya da bagli olarak bir ayirt etme yaziliminin ortaya
¢ikmasi amaglanmistir. Bu yazilimin yapilan birgok calismaya gore daha yiiksek basari
oranlari ile AF’yi tespit etmesi amaglanmustir.

AFR, EKG isaretlerinde farkli formlarda gorilmektedir. Bu durumda AF
sinyallerinin EKG’de ayirt edilmesini zorlastirmaktadir. Calismanin amaci yiiksek basari
oranlarina ¢ikmis ayirt etme algoritmasinin, hekimlere AF ile ilgili tan1 koymada kolaylik
saglayacak olmasidir. Yapilan bu ¢alismanin gelistirilmesi durumunda mevcut kullanilan
EKG, Holter EKG, Hasta Basi Monitor vb. gibi EKG tabanli cihazlara eklenecek
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yazilimlar sayesinde tespit yazilimmin uygulamada da kullanilabilmesinin saglanmasi
hedeflenmektedir.

Giliniimiizde tasarlanan cihazlar ve/veya yazilimlar hekimlere etkili bir bi¢imde
yardimci olmaktadir. Biyomedikal teknoloji olarak adlandirilan bu sektor ozellikle
iilkemizde gelisim asamasindadir. Bu agsamada yapilan yazilimlarin, tasarlanan cihazlarin
vb. bilim diinyasina katkis1 ve bu baglamda insan sagligina dogrudan etkilerinin olmast
yapilan ¢alismalar1 6nemli bir seviyeye getirmektedir.

Tiim bu konular 1s18inda yapilan bu ¢alisma tip bilimi ile mithendislik bilimini bir
araya getirmeyi amaglamaktadir. Yapay zeka uygulamalariin hizla gelistigi gliniimiizde
Ozellikle saglik alaninda yapay zeka uygulamalarina ihtiyag giderek artmaktadir.
Biyolojik isaretlerin kullanim alanlarinin gelismesi veri sayisini arttirmaktadir. Iste tam
da bu noktada yapay zeka, verilerin analizini kolaylagtirmakta ve hizli miidahale ortamlari
saglamaktadir.
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1. Kalbin Anatomik Ozellikleri

Kalp insan viicudunun sol tarafinda bulunan ve gogiis kafesi tarafindan korunan
yumruk seklinde bir organdir. Ust bélgesine taban, u¢ kismma ise apeks denmektedir.
Kalp, kan1 damarlara pompalayan kassal bir pompa olarak vazife yapmaktadir. Kalp
akcigerlere kan pompalayan sag kalp ve viicuda kan pompalayan sol kalp olmak iizere iki
ayr1 pompa yapisindan olugmaktadir.

Aot
Sag pulmoner arter
—_— S0l pulmoner
Pulmoner ven after
Vena cava superior o R,
Sal atrium
Pulmoner kapak
Sagdrium Mitral kapak
Aott kapag
Trikispid kapak Sal vertnkil
Sag ventakil Irtervertrikiler
Vena cava inferior e

Sekil 2.1. Kalbin genel yapis1 ve boliimleri

Sekil 2.1°de (Bilgin 2008) gortldigii gibi Kulakgiklar (Atriyumlar), Karmciklara
(Ventrikiiller) gore zayif bir yapida olup hazirlayici olarak ¢alismaktadir. Kalpte kulakgik
kasi, karincik kasi ve 6zellesmis uyarict iletici kas lifleri olmak iizere ii¢ tip kas yapisi
bulanmaktadir. Kalp kasi1 yapica c¢izgili gorevce diiz kaslara benzemektedir. Kalpte
bulunan kaslar birleserek siniisyumlar1 olusturmus ve bu sayede hiicrelerden biri
uyarilinca tiim hiicrelerin uyarilmasi saglanmistir. Kalpte, kulak¢ik siniisyumu ve
karincik sintisyumu olmak tizere iki adet siniisyum bulunmaktadir. Aksiyon potansiyelleri
kulak¢ik sintisyumundan karincik sinisyumuna AV (Atrioventrikiiler Demet) ile
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iletilmektedir. Burada siniisyumlarin ayr1 olmasi karinciklarla kulakgiklarin farkli
zamanlarla kasilmasini saglamaktadir (C.ERMIS 2017)?.

Kalp otonom sinir sistemine bagli ¢alismaktadir. Ancak bu sistem uyariy1
baglatmak i¢in degil var olan kasilmayr diizenlemek icindir. Kalp elektriksel olarak
incelendiginde dinlenme zar potansiyelinin normal kalp kasinda -85 mV ile -95 mV
arasinda, 6zellesmis liflerde ise -90 mV ile -100 mV civarinda oldugu goriilmektedir. Bu
baglamda kalp,

e SA(Sinoatrial Diigiim),

e AV,

o His demetleri,

e Purkinje liflerinden olusan bir ileti sistemine sahiptir.

Bu yapilar kalp kasiin 6zellesmesi sonucunda olugmustur. Bu yapilarin ¢calisma
sekli ve uyarim siras1 Sekil 2.2’de (MEGEP) ifade edilmistir. SA, sag kulak¢igin iist
kosesinde 1 mm boyutunda kiiglik bir hiicre toplulugudur. Kalbin ilk uyar1 odagidir.
Gorevi, 60 — 100 atim/dk araliklarinda elektriksel uyar tiretmek ve kalp hizin1 kontrol
etmektir. Uyari, 6nce sag kulak¢iga daha sonra da sol kulakg¢iga yayilir. AV, kulakgiklarin
ve karinciklarin kesistigi yerde bulunur. SA’dan ¢ikan uyari, atrial ileti sistemi ile AV’ye
ulasir. Gorevi, karinciklar1 kulakg¢iklardan kaynaklanan asirt hizdan korumak ve sistol
oncesi karinciklarin dolmasina imkan veren fizyolojik bir ileti gecikmesi olan 0.1 sn’yi
saglamaktir. SA Vyeterli uyar1 iretemezse AV, 40 — 60 atim/dk hizinda uyari
tiretebilmektedir. His demeti sag ve sol dal demetleri olarak iki kola ayrilmaktadir.
Uyarilarin karmciklarin distal kisimlara ulasabilmesi i¢in hizli bir yol saglar. Uyari
cikarma kapasitesi 15 — 40 atim/dk’dir. Purkinje lifleri, miyokart icindeki kas fiberleridir.
Elektriksel uyarinin karinciklar i¢inde ¢ok hizli yayilmasini ve karinciklarin diizenli
olarak kasilmasini saglar (MEGEP).

1S6z71ii Goriisme, 2017, Akdeniz Universitesi Hastanesi Kardiyoloji Anabilim Dali Dumlupinar
Bulv. Konyaalti/Kampiliss/ ANTALY A
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Sekil 2.2. Kalp iizerinde iletim sistemi elemanlarinin gosterimi

Tim bu bilgiler 1g181inda kalp elektriksel sinyallerle ¢aligmaktadir. Elektriksel
sinyalleri iireten ve kullanan bir organ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bundan dolayi
kalbin olusturdugu sinyalleri anlamlandirmak ve yorumlamak kalbin isleyisini ya da
isleyis bozukluklarini ifade etmek i¢in 6nem arz etmektedir.

2.2. Elektrokardiyogram (EKG) ve Holter EKG

EKG, Kkalp kasinin kasilma seklini gdsteren, kalbin ritim ve iletim bozukluklarini
belirleyen, koroner yetmezlik veya Miyokart Infarktiis (Mi) tanisin1 koymaya yarayan,
kalp kasinda kalinlasma ve kalp bosluklarinda genigslemenin saptanabilmesine olanak
taniyan, elektronik kalp pilinin islevlerinin degerlendirilmesini saglayan, bazi kalp
ilaclarmin etkileri ve elektrolit dengesizligi (6zellikle potasyum eksikligi veya fazlaligi)
arastirilabilmesine olanak saglayan, kalp dis1 hastaliklarin kalbe etkilerini arastirabilmeyi
miimkiin kilan kalp sinyalinin alinmasin1 veya kaydedilmesine yarayan 6l¢tim sistemidir
(Morris vd. 2003).

EKG 6l¢iim diizeni, elektrokardiyograf olarak isimlendirilir. Elektrokardiyograf
yardimiyla kaydedilen grafige EKG denilmektedir. Elektrokardiyograf ile olglimler
temelde Einthoven Uggeni metoduyla yapilmaktadir. EKG 6l¢iimii kardiyak vektoriiniin
iz diislimiiniin belirlenmesi ve buna bagli olarak birbirleriyle 60°’lik agilar yapan {i¢ eksen
tizerindeki iz diistimlerinin 6l¢iilmesiyle yapilmaktadir. Bu eksenlerin belirledigi tiggen
Einthoven Ucgeni ile ifade edilmistir. (M. AVKAROGULLARI 2016)?.

Olgiim yapilan sinyaller kagit seritler iizerine, bir manyetik banda ya da elektronik
hafiza iizerine kayit yapilabilmektedir. Burada EKG sinyalinin kayit altina alindig1 kagit
ozel niteliktedir. EKG kagidinda yatay eksen zaman, dikey eksen ise voltaj degeri ile ilgili
bilgileri igermektedir. Yatay eksende, 1 mm boyutundaki kiigiik kare, 0,04 sn’lik zamani,
5 mm boyutundaki kalin ¢izgili biiyiik kare ise 0,20 sn’lik zaman1 gosterir. Dikey eksende
ise 1 mm boyutundaki kiigiik kare 0,1 mV elektrik akimini, 10 mm boyutundaki iki biiyiik

! S6zIii Goriisme, 2016, Memorial Antalya Hastanesi Kardiyoloji Boliimii Y1ldirim Beyazit Cad.
Kepez/ANTALYA
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kare ise 1 mV’luk elektrik akimini temsil etmektedir (Morris vd. 2003; MEGEP)(Sekil
2.3).

zaman
0.04 sn
— _[

= , Smm
)
“| B 0.1 mv] Bmml

kalibrasyon —0.20 sn—

25 mm/sn

Sekil 2.3. EKG sinyalinin kay1t edildigi kagit ve 6zellikleri

Aritmiler EKG kayitlarinda ¢esitli formlarda karsimiza ¢ikmaktadir. Ancak AF
aritmisi bazi kosullarda donemsel olarak karsimiza ¢iktigi i¢in elektrokardiyografta
izlenememektedir. Bu baglamda elektrokardiyografin 6zellesmis hali olan ve ¢ogunlukla
aritmi incelemesi i¢in kullanilan Holter EKG’ler tasarlanmistir. Holter EKG’ler 6zellikle
uzun siirecli (cogunlukla 12 — 24 saat) kayitlarda kullanilmaktadir. Hastanin rutin hayat
kosullar1 i¢inde kalp sinyallerindeki degisimleri bir hafiza birimine kaydetmektedir. Bu
sayede tiim siirecte yasanan degisimler hekimler tarafindan yorumlanabilmektedir. Ancak
bu siirecte fazla miktarda veri kayit altina alindigi i¢in yorumlama ve analiz
zorlagmaktadir. Bundan dolayr Holter EKG verilerinin incelenmesi igin hekimi
yonlendirici yazilimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.3. EKG Isaretinin Ozellikleri

EKG isareti, P — QRS - T dalga dizisi seklinde kalbin stirekli iirettigi elektriksel
isaretler olarak tanimlanir. EKG’de kalp sikluslar1 bulunmaktadir. Bu ifadeler EKG
isaretini olusturan dalgalarin baslangi¢ ve bitis noktalarini ifade etmektedir. Iki kalp
siklusu arasinda yatay diiz ¢izgiye, izoelektrik hat (bazal ¢izgi) denir. EKG isaretinde
bulunan dalgalarin izoelektrik hattin altinda veya istiinde kalmasi olayina defleksiyon
denir. Bu durum elektriksel akimin yonii ile degiserek bazal ¢izginin altinda ise negatif
tizerinde ise pozitiftir olmaktadir (Sekil 2.4)(MEGEP).
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Sekil 2.4. EKG isareti
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2.3.1.PR arahg

EKG sinyalinin ilk kismini PR araligi olusturmaktadir. Bu kisim P dalgas: ile
baslamaktadir. P dalgas1 0,25 mV civarindadir. SA’dan AV’ye dogru olusan uyartim
sonucu olusmaktadir. Bundan dolayi kulakgiklarin depolarizasyonunu saglamaktadir. PR
aralig1 0,12 sn ile 0,21 sn arasindadir (Morris vd. 2003).

2.3.2.QT arahg

EKG sinyalinin ikinci kismimi QT araligi olusturmaktadir. Bu kistm QRS
kompleksini, ST segmenti ve T dalgasini igermektedir. QRS kompleks kulakgiklarin
repolarizasyonunu, karinciklarin ise depolarizasyonunu ifade eder. Yaklasik olarak 0,10
sn’dir. QRS kompleksinin genligi yaklagik 3 mV’tur. Q, R ve S sinyallerinin birlesimi ile
olusmustur. ST segment karinciklarin depolarizasyonunun bitimi  kulakg¢iklarin
repolarizasyonunun baglangicin1 ifade etmektedir. T dalgast ise karinciklarin
repolarizasyonu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Zaman araligi degiskendir. Genligi ise
takip eden R dalgasinin 2/3’{i kadardir (Morris vd. 2003).

2.3.3.EKG’de okunan kalp derivasyonlari

EKG’de I, IL II1, V1, V2, V3, V4, V5, V6, aVR, aVL ve aVF seklinde ifade edilen
derivasyonlar mevcuttur. Bu derivasyonlardan; I, Il, ve Ill, iki kutuplu kol bacak
derivasyonlari olarak ifade edilmektedir. V1, V2, V3, V4, V5 ve V6 derivasyonlar1 gogiis
derivasyonu olarak adlandirilmaktadir. aVR, aVL ve aVF derivasyonlar1 ise tek kutuplu
kol bacak derivasyonlaridir.

Bu derivasyonlar niteliklerine gore EKG ile tespit edilen hastaliklarin tanisinin
konmasinda farkli bilgiler ifade etmektedir. Her birinden alinan veriler kalp ile ilgili
olarak farkli olaylar1 ifade etmekte ve yazilim veya hekim tarafindan yorumlanmaktadir.
Holter EKG kayd1 i¢in 6zellikle gégiis derivasyonlari kullanilmaktadir.

2.4. Atrial Fibrilasyon (AF) Aritmisi

AF en sik gozlenen ritim bozukluklarindan biridir (Morris vd. 2003). AF'de
uyarilar atriyumda diizgiin bir sekilde yol alacaklarina atriyum i¢inde ayni anda sayisiz
uyar1 dalgas1 olusup farkli yonlere hareket ederler ve AV’den gegmek igin birbirleriyle
yarigmaktadirlar. Bu uyarilar kalbin elektriksel sistemi disindaki dokulardan
kaynaklanmaktadir. Boylesine uyarilarin olusmasi ile gok hizli ve organize olmayan bir
kalp ritmi olugsmaktadir. Kulak¢iklardaki uyari sayis1 300-600 atim/dk arasindadir. Ancak
AV karinciklara gecen uyari sayisini smirlayici 6zellige sahiptir. Sonugta nabiz sayisi
genellikle 150 atim/dk’nin altinda olmakla beraber sikayete yol agabilecek kadar da hizli
olabilmektedir (Clinic 2017).

AF’nin EKG iizerinde en etkili gostergeleri yok olmus P dalgas: ve diizensiz
olusmaya baslayan QRS komplekstir (Morris vd. 2003). Diger bir ifade ile RRA
diizensizlesmektedir. Bu baglamda olusan fibrilasyon dalgalar1 bazal ¢izgiyi de
bozmaktadir.
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AF’yi tetikleyen en Onemli unsurlar; kulak¢ik prematiire atimlari, kulakeik
carpintisi, Supraventrikiiler tasikardiler, bradikardi ve akut kulakg¢ik gerilmesidir. AF’ye
sebep olan etmenler ise

e Yiiksek kan basinci (hipertansiyon),

e Koroner arter hastaligi,

o Kalp kapak hastaliklar1 (6zellikle mitral darlig1),

e Tiroid bezi hastaliklar,

e Kalp cerrahisi,

e Kronik akciger hastaliklar1 (amfizem, astim vb.),

e Kalp yetmezligi,

e Kardiyomiyopati (kalp yetmezligine yol agan kalp kasi hastalig1),

e Dogumsal kalp hastaliklari,

e Pulmoner embolizm (akciger damarlari igine piht1 gitmesi),

Perikardit (kalp dis zarinin iltihab1), seklinde ifade edilmektedir.

AF yaslilardaki en biiyiik fel¢ (inme) nedenlerinden biri, kalpten kaynaklanan felg
nedenlerinin ise basta gelenidir. Birgok AF’li insan uzun yillar problemsiz bir hayat
stirmektedir ancak kulakgiklar hizli ve diizensiz kasildiklar1 igin kan akis1 eskisi gibi hizli
olamamaktadir. Bu da kulakgiklar iginde kanin pihtilagsmasini kolaylastirmaktadir. Eger
bu piht1 yerinden kopup kalpten disar1 pompalanirsa biiyiik oranda beyin damarlarinm
tikayip inmeye yol acabilmektedir. Toplumsal olarak hastalarin geneli degerlendirilirse
AF’li hastalarda inme riski 5 kat daha fazladir. AF’li hastalarda olusan pihtilarin yaklagik
yarist beyine gidip inmeye yani fel¢ durumuna yol acgarken, diger yarisi ise bobrek
bagirsak vb. gibi diger organlara gidip ¢esitli problemlere hatta 6liime dahi yol
acabilmektedir. AF, diger kalp hastaliklar1 ile kalbin pompalama giiclinde yaklagik %20
- %30 azalmaya yol acabilmektedir. Bu sekilde gelisen gii¢ kaybi ¢ogunlukla mitral
yetersizlik durumunda olusmaktadir. AF gelisimi sebebi ile hastalarin yasam kalitesi
olumsuz anlamda degismektedir. Yiiksek kalp hizi ile beraber olan AF uzun vadede kalp
yetmezligine sebebiyet vermektedir (Clinic 2017).

AF gelistiginde carpinti, enerji kaybi ve yorgunluk, sersemlik hissi, bayilacak gibi
olma, bag donmesi, gogiiste rahatsizlik hissi (agr1, basing, huzursuzluk), nefes darlig1 gibi
belirtiler ortaya c¢ikmaktadir. Bunlar arasinda en yaygin olanit carpinti olarak
goriilmektedir (Clinic 2017).

AF aritmisinin ii¢ ¢esidi bulunmaktadir. Bunlar Paroksismal, Persistant ve
Permanent’tir. Paroksismal AF (PAF), hastada stirekli olarak ortaya ¢cikmayan AF olarak
ifade edilmektedir. Bir baska ifade ile NSR ve AFR’nin g¢esitli siirelerle birbirini
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izlemesidir. Persistant AF hastada kalict AF’nin olusmasidir. Ancak hastaya ritim ilaglari
ya da kardiyoverisyon uygulayarak NSR elde edilmesi saglanabilmektedir. Permanent
AF ise Persistant’da oldugu gibi kalici AF’dir. Ancak burada AF kroniklesmistir ve kalp
NSR davranisi gosterememektedir (Kirchhof vd. 2016).
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Sekil 2.5. AF’nin EKG kaydindaki goriintiisti

AF’nin EKG isaretindeki belirtileri Sekil 2.5.’de gosterildigi gibi P dalgasinin
kaybolmus olmasi, RRA’nin diizensizlesmesi ve bazal ¢izginin kaybolmasina sebebiyet
veren fibrilasyon dalgalaridir.

Akdeniz Universitesi Hastanesi Kardiyoloji Anabilim Dali’nda yapilan ¢aligmalar
neticesinde gesitli hastalardan elde edilen Holter EKG verileri incelenmistir. Burada AF
belirteclerinin V2, V3 ve aVF derivasyonlarinda en rahat sekilde goriildiigi tespit
edilmistir. Ayrica AF i¢in en 6nemli unsurun RRA oldugu da yapilan calismalardan
ogrenilmistir. Goézlemlenen bu veriler ¢alisma igin materyal ve metot belirlenmesi
acisindan 6nem olusturmustur?,

2.5. Onceden Yapilmis Calismalar

AF’nin otomatik tespiti i¢in farkli tekniklerle bircok calisma yapilmistir. E. Ros
ve arkadaglar1 (2004) AF’nin 6zellikle paroksismal tiirii lizerine galisma yapmiglardir.
Calisma yaptiklar sinyallerin P dalgas1 ve RRA kisimlarini parametre olarak kullanip
siniflandirma algoritmasina yerlestirmislerdir. Bu sayede % 68 ile % 80 arasinda
smiflandirma basari orani yakalamiglardir. K. Jiang ve arkadaglari (2012) yapmis
olduklar1 c¢aligmada Holter EKG kayitlar1 {lizerinden AF’yi otomatik olarak tespit
etmislerdir. Oncelikli olarak P dalgalarin1 ve R dalgalarini yakalamislardir. Bu sayede
siiflandirma algoritmasi i¢in 6zellik ¢ikrami islemi yapmislardir. Sonug olarak % 96,3
hassasiyet degerini elde etmislerdir. C. Gumbnger ve arkadaslari (2012) oncelikli olarak
yapmis olduklart ¢alismada AF’nin iskemik inmeye sebebiyet verecegini belirtmislerdir.
Heidelberg Universitesi’nde 9 aylik bir ¢alisma yapmuslar ve Holter EKG sayesinde
AF’nin goriintiilenebilecegini ifade etmislerdir. Bradikardi ve tasikardileri tespit ederek
AF tespiti yapmislardir. R. J. Martis ve arkadaslar1 (2013) MIT-BIH Arrhythmia ve MIT-
BIH Atrial Fibrillation veritabanlarini kullanmiglardir. Buradan elde ettikleri sinyallerin
oncelikli olarak QRS komplekslerini tespit etmislerdir. Daha sonrasinda ise Naive Bayes
ve Gaussian Mixture Model siniflandirma metotlarini kullanarak AF’yi % 99,33 ile %
99,42 hassasiyet oranlarinda ayirt etmislerdir. A. Haeberlin ve arkadaslar1 (2014) AF

1 Bu galisma Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan
70904504/76 sayili kurul raporu ile ger¢eklestirilmistir.

10
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hastalar1 iizerinden kayit almiglardir. Aldiklar1 kayitlarda bulunan sinyallerin RRA’larim
analiz etmigler ve % 98,5 ile % 80,21 degerleri arasinda basar1 orani elde etmislerdir. S.
Asgari ve arkadaslar1 (2015) materyal ve metot olarak 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve AF
siniflandirmasi kullanmislardir. On isleme asamasini veri bolme, bant gegiren filtreleme,
degismeyen DDM (Dalgacik Déniisiimii Metodu) ile olusturmuslardir. Ozellik ¢ikarma
asamasini ortalama gii¢ oranmin tepesi ile giic spektral yogunlugu ve kayit enerji
entropisiyle ifade etmislerdir. Gii¢ oranin tepesi 6zelligini kullanarak dalgacik doniistimii
seviyelerinde elde edilen yaklasimlarin gii¢ spektrumlarini ¢ikarmislardir. Matlab®’da
bulunan dalgacik doniisiimii paketi ile logaritmik entropi islemi gerceklestirmislerdir.
Siniflandirma agamasinda ise DVMM ile Gausian Kernel fonksiyonu kullanmislardir.
Veritabani olarak MIT-BIH AF database kullanilmistir. Sonug olarak % 97 basar1 orani
ile AF’yi tespit etmislerdir. J. Felix ve arkadaslar1 (2015) yapmis olduklari ¢alismalarinda
atrial elektrogramlardan elde ettikleri sinyallere SDDM (Siirekli Dalgacik Doniistimii
Metodu) kullanarak ayristirma igslemi yapmuslardir. Sinyale algak ve yiiksek gegiren
filtreler uygulanmislardir. Bu islemler sonucunda ortalama olarak % 99,18 hassasiyette
tespit yapmuglardir. K. H. Yoon ve arkadaslar1 (2015) MIT-BIH AF, MIT-BIH NSR,
BIDMC ve CHF RRI veri tabanlarindan RRA serilerini almiglardir. Bu serileri normalize
ederek ardigik RR farklarini; rms degeri, basit entropi ve Shaanon entropi olmak tizere ii¢
asamal1 istatistiksel analizden geg¢irmislerdir. Yaklasik olarak % 96 oraninda dogruluk
degeri elde etmislerdir. N. Nuryani ve arkadaslar1 (2015) EKG isaretlerinin RRA’larina
dogrudan DVMM siniflandirma algoritmasi uygulayarak % 97,50 oraninda dogruluk elde
ederek NSR’yi AFR’den ayirmislardir. M. Carrara ve arkadaslar1 (2015) ¢ok degiskenli
regresyon modeli ve k-NN metodu ile NSR ile AFR isaretlerini RRA serileriyle
smiflandirmis ve % 98 dogruluk orami yakalamiglardir. K. Padmavathi ve K. S.
Ramakrishna (2015) yapmis olduklar1 g¢alismada Yule-Walker ve Burg’s metotlarini
kullanarak ozellik c¢ikarimi yapmiglardir. Bu sonuglart k-NN  ve DVMM
smiflandiricilarinda  analiz etmislerdir ve uzunlugu en fazla 30 sn olan veriler
kullanmiglardir. M. S. Kim ve arkadaslar1 (2015) AFR ve NSR isaretlerinden R
noktalarini yakalamiglardir. Buradan RRA siirelerini ¢ikarmislardir. ADDM kullanarak
sinyallerden 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Bu 6zelliklerden HFD ile enerji seviyeleri elde
etmislerdir. Bu seviyeleri Poincare Plot ile ayristirmislardir. % 99,94 hassasiyet orani elde
etmiglerdir. J. Oster ve G. D. Clifford (2015) AFR ve NSR’lerden olusan EKG
kayitlarindan RRA’lar1 ¢ikarmiglardir. Bu o6zelliklere simiflandirma algoritmalari
uygulamis ve yaklasik olarak % 95 basar1 orani elde etmislerdir. G. Dakos ve arkadaslari
(2015) AF’nin Hipertansiyon’a etkilerini arastirmak amaci ile otomatik AF tespiti
calismas1 yapmiglardir. Verileri Hipertansiyon hastalarindan almiglardir. AFR’lerin P
dalgalarint enerji yoniinden incelenmistir. P dalgalarinin enerji ¢iktilart DDM ile
hesaplanmistir. Bu tespitlere bagli olarak giin-risk grafigi olusturmuslardir. S. Ladavich
ve B. Ghoraani (2015) yapmis olduklar1 ¢alismada AFR ile NSR isaretlerinde P
dalgasinin olup olmamasina gore ayirt etme algoritmasi tasarlamislardir. Burada
Gaussian modelini kullanmiglardir. % 98,05 oraninda hassasiyetle basar1 orani elde
etmislerdir. J. Rodenas ve arkadaslar1 (2015) AFR ve NSR isaretlerinin TQ araliklarini
dalgacik entropisine gore EKG iizerinden analiz etmislerdir. Analiz ettikleri verileri
simiflandirmislardir. AFR ile NSR ayirma oranint % 96,40 bulmuslardir. M. Garcia ve
arkadaglar1 (2016) AFR ve NSR verilerini EKG isaretinin QT araliklarindan yararlanarak
ayristirmislardir. Bu islemler esnasinda DDM’den enerji ¢ikarimi yapmislardir. Sonug
olarak % 91,20 oraninda ayrisim yapmislardir. S. H. Lee ve arkadaslar1 (2016) kalp pili
icin bir algoritma tasarlamiglardir. Bu algoritmada kalp atimlarinin genlik degerleri
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yakalanmis ve buna gore AFR % 96,64 basari oranina gore ayristirilmistir. K. K. Patro
ve arkadaslar1 (2016) ¢esitli aritmilere sahip EKG isaretlerinin P, QRS ve T dalgalarini
DDM’ye gore analiz etmisler ve bu noktalarin yakalanmasi ile ortalama olarak % 98,70
basar1 oran1 yakalamiglardir. Ayrica bu asamada AFR olan isaretlerin P, QRS ve T
noktalarin1 % 100 basar1 orani ile tespit etmislerdir. R. Mabrouki ve arkadaslar1 (2016)
dogrusal olmayan istatistiksel analiz sayesinde RRA tizerinden AF tespiti yapmislardir.
Burada MIT-BIH AF Database’den % 99,65 MIT-BIH Arrhythmia Database’den %
97,91 basari oranlarini elde etmislerdir. C. Yuan ve arkadaslar1 (2016) RRA kullanarak
karmagik 6grenme metoduyla % 96,56 hassasiyet oraninda AF yakalama basaris1 elde
etmiglerdir. A. Kennedy ve arkadaslar1 (2016) yeni bir veritabani olusturup EKG
isaretlerini elde etmislerdir. Bu isaretlerden elde ettikleri RRA serilerini CoSEn, CV,
RMSSD ve MAD metotlari ile analiz etmislerdir. Sonrasinda ise bu metotlardan % 97,6
ile % 92,8 arasinda hassasiyetle basar1 oranlar1 elde etmislerdir. B. Ayers ve arkadaslari
(2016) RRA dizilerini RAR map metodu ile siniflandirmis ve % 83 basar1 orani elde
etmislerdir. A. Deshmukh ve arkadaslar1 (2016) Holter EKG Isaretlerinden elde ettikleri
RRA’lart smiflandirmiglardir. Bunun sonucunda boliim tespiti olarak % 94,7 siirekli
durum tespiti olarak %95 basar1 orani yakalamislardir. 1.A. Marsili ve arkadaslari (2016)
yapmis olduklar1 ¢alismada Holter cihazi i¢in AFR’nin yakalanmasini miimkiin kilan bir
algoritma tasarlamiglardir. Bu algoritma EKG isaretlerinin QRS komplekslerini
yakalanmasi {lizerine olusturulmustur. R noktalar1 belirli bir esik seviyesine gore analiz
edilmistir. Sonug¢ olarak % 98 basar1 oraniyla AFR’ler ayirt edilmistir. S. Mittal ve
arkadaglar1 (2016) ¢esitli zaman araliklarinda adliklari EKG isaretlerinden AF tespiti
yapmislardir. Sonug olarak % 39 ile % 96 arasinda basar1 oranlar1 yakalamiglardir. Bu
oranlarin zaman araliklarina ve isaretlerin alinig tipilerine gore farklilik gosterildigi
belirtilmistir. S.-M. Shan ve arkadaslar1 (2016) AF tespiti i¢in 468 hastanin verisini
kullanmislardir. Burada Fotopletismogram metodu ile kalp hizi verilerini analiz
etmislerdir. Sonrasinda DVMM ile siiflandirma yapmislar ve % 97,1 oraninda basari
elde etmislerdir. P. Kora ve K. S. R. Krishna (2016) NSR ve AFR’leri SDDM’den geg¢irip
ozellik c¢ikarimi yapmuglardir. Cikarilan Ozellikleri Bat algoritmasi ile optimize
etmislerdir. Son olarak olusan veriler tasarlanan yapay sinir agina gore analiz edilmistir.
% 96,97 basar1 oran1 elde etmislerdir. J. A. Annavarapu ve P. Kora (2016) Conjugate
Symmetric-Complex Hadamard doniisiimii ile AFR ve NSR’den o6zellik ¢ikarimi
yapmuglardir. Bu 6zellikleri Lvenberg-Marquardt sinir agi ile siniflandirmiglardir. Sonug
olarak % 99,97 oraninda basar1 elde etmislerdir. S. Islam ve arkadaglar1 (2016) AF
tespitini KHD’ye (Kalp Hiz1 Degiskenligi) gore yapmustir. Burada ¢esitli agsamalarda
sinyali normalize etmislerdir. Sonug¢ olarak % 96,39 oraninda basari orani elde
etmislerdir. A. Gutiérrez-Gnecchi ve arkadaslar1 (2017) PhysioNet’den aldiklar1 17 adet
EKG isaretini DDM ile 6n isleme yapmislardir. Buradan aldiklar1 P ve T dalgalarinin
konum verilerini olasiliksal ag ile siniflandirmislardir. Sonug olarak c¢esitli aritmi tiplerini
cesitli oranlarda yakalamiglardir. AFR igin % 92,69 basar1 orani elde eritmiglerdir. T.
Hurnanen ve arkadaslar1 (2017) Seismokardiyogram ile KHD degisimin analizini
yapmiglardir. AFR ve NSR’den elde ettikleri verileri Linear Least-Squares
siiflandiricisiyla analiz etmisglerdir. S. Islam ve arkadaslari (2017) Heaviside fonksiyonu
sayesinde RRA’dan ¢ok parametreli 6zellik ¢ikarimlar1 yapmuslardir. Cikan 6zellikleri
DVMM ile smiflandirmislardir ve % 99,17 oraninda sonu¢ elde etmislerdir. Bu sonucu
daha onceden yapmis olduklari ¢alisma (Islam vd. 2016) ile de kiyaslamislardir. F. T.
Johura ve arkadaslari (2017) c¢alismalarinda NSR ve AFR’lerin RRA’larini
incelemislerdir. Burada R noktalarin1 yakalayip RRA dizilerini olusturmuslardir. Sonug
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olarak elde ettikleri verileri esik seviyesi algoritmasi ile kiyaslayip % 98 oraninda
hassasiyet elde etmislerdir. P. Kora ve arkadaslari (2017) elde ettikleri NSR ve AFR’lerin
R noktalariin 6zelliklerini kullanarak Hadamard dontistimiine tabi tutmuslardir. Buradan
elde ettikleri Ozellikleri DVMM gibi smiflandiricilara ekleyerek tespit orani elde
etmiglerdir. Yapmis olduklar1 ¢alismada % 96,97 oraninda hassasiyetle algilama
yapmuglardir. P. Sanders ve arkadaslar1 (2016) NSR ve AFR isaretlerinin RRA ve P
dalgalarin1 her iki dakikada bir alarak siniflandirmiglardir. Bu sayede % 99,4 oraninda
basari orani elde etmislerdir. D. Riera ve arkadaslar1 (2017) Fotopletismografi yontemiyle
elde ettikleri AFR ve NSR verilerini DVMM ile simiflandirmastir. Cesitli oranlarda basari
sonugclar elde etmiglerdir.

Yapilan ¢alismalar degerlendirildiginde AF tespiti i¢in bir¢ok metot kullanildig:
goriilmistiir. Bu metotlar AF nin EKG isareti iizerindeki etkilerinin analizleri seklinde
karsimiza ¢ikmaktadir. Burada P dalgasinin varliginin tespiti, RRA dizilerinin
diizensizlesmesi ya da bazal ¢izginin fibrilasyon dalgalarindan etkilenmesi unsurlari
dikkate alinmistir. Ancak yapilan bazi ¢aligmalar P dalgalarinin varliginin incelenmesinin
zor oldugunu gostermistir. Bu baglamda P dalgasiyla yapilan tespitlerde diisiik tespit
oranlar1 elde edilmistir. Diger bir yandan RRA dizilerinin diizensizlesmesinden yapilan
tespitlerde yiiksek basari oranlari elde edilmistir (Jiang vd. 2012). Yine yapilan bir bagka
caligmada da RRA dizilerinin kullanilmasinin otomatik AF tespiti yapmak i¢in daha
basaril1 bir yol oldugu ifade edilmistir (Mittal vd. 2016).

Onceden yapilan calismalara bakildiginda EKG isaretleri ham olarak analiz
edilmemistir. Belli bash 6n isleme ve 6zellik ¢ikarimi islemleri yapilmistir. Bu baglamda
bakildiginda yapilan ¢alismalar gesitli asamalarda DDM’nin yaygin olarak kullanilan bir
metot oldugunu gostermektedir (Gutiérrez-Gnecchi vd. 2017; Garcia vd. 2016; Kora ve
Krishna 2016; Felix vd. 2015; Kim vd. 2015; Dakos vd. 2015; Rodenas vd. 2015; Asgari
vd. 2015). On isleme ve ozellik cikarimi asamalarindan elde edilen sonuglarin
degerlenmesinin de en az bu asamalar kadar 6nemli oldugu goriilmiistiir. Bu asamalarda
ise baz1 gorsel ve istatistiksel uygulamalar kullanilmistir. Yapilan bazi ¢alismalara gore
Boxplot ile gorsel olarak veriler hakkinda 6n izlenim olusturulmasinin etkili bir yontem
oldugu goriilmistiir(Roédenas vd. 2015; Ros vd. 2004). Ancak Boxplot 6n izlenim ve
yorum i¢in yeterli olmasina karsin yazilimin ¢aligma verimini iyi bir siniflandirici metot
gostermektedir. Bir¢ok calisma gostermistir ki kullanim kolaylig1 ve 6zellikle ¢cok adetli
verilerin siniflandirilmasi bir baska degisle karsilagtirilmas: yaygin olarak kullanilan
DVMM ile yapilmis ve ¢alismalarda DVMM’nin etkili bir metot oldugu belirtilmistir
(Asgari vd. 2015; Nuryani vd. 2015; Padmavathi ve Ramakrishna 2015; Shan vd. 2016;
Islam vd. 2017; Kora vd. 2017; Rivera vd. 2017).
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Veri Tabam

Calismada veri tabani olarak herhangi bir erisim kisitlamasi olmayan ve internet
tizerinde agik kaynakli olarak bulunan PhysioBank ATM kullanilmistir. Bu veri tabani
temelde yeni buluslarim ve arastirmalarin yapilmasi i¢in olusturulmustur. Igerik olarak
kardiyovaskiiler ve karmasik biyomedikal isaretleri barindirmaktadir. Bu isaretlerden
ozellikle kardiyovaskiiler isaretler incelendiginde hem gorsel olarak hem de matematiksel
olarak verilerin elde edilmesinin miimkiin oldugu gériilmiistiir (Goldberger vd. 2000).

PhysioBank ATM veri tabani, ham EKG isaretlerinin;
e Grafik halini,
e RRA grafik halini,
e RR histogramin grafik halini,
e Tiim isaretin sayisal verilerini,
e Isaretin R noktalarinin verilerini,
e Isaretin RRA verilerini,
e Isaretin csv edv ve mat formatlarini,

verebilmektedir. Burada o6zellikle isaretlerin Matlab® ortaminda kullanilan dosya
formatlarina uygun olmasi analizleri yapmayi kolaylastirici bir unsur olmustur.

3.1.1. Atrial fibrilasyon ritmi (AFR) i¢in veri tabam

Calismada AFR igin PhysioBank ATM’de bulunan Long Term AF Database
(Itafdb) isimli veri tabani kullanilmistir. Bu veri taban1 AF i¢in uzun siireli isaretler
icermektedir.

Veri bankasi devamli ya da paroksismal AF rahatsizligina sahip olan bireylerden
alinmis 84 adet 24 saatlik Holter EKG isaretlerini igermektedir (Anonymous 1). Burada
bulunan EKG isaretleri 128 Hz 6rnekleme frekansi ve 12 bit ¢oziiniirliik ile kayit altina
almmistir (Anonymous 1). Veri tabanindaki kayitlarda gesitli siirelerde NSR, SVTA
(Supraventrikiiler Tasiaritmi), VT (Ventrikiiler Tasikardi), AFR, VB (Ventrikiiler
Bigemi), T (Ventrikiiler Trigemi), IVR (Idioventrikiiler Ritim), AB (Atrial Bigemi), SBR
(Sintiis Bradikardisi) gibi ritimler bulunmaktadir (EK-1). Bu ¢alisma 6zellikle Permanent
AFR’nin NSR’den ayrilmasini kapsadigi igin igerisinde hi¢ NSR olmayan verilere yer
verilmistir. Bundan dolay1 analizlerde 11, 12, 17, 18, 20, 21, 25, 33, 34, 43, 44, 48, 49,
54, 60, 62, 64, 65, 68, 69, 70, 71, 75, 201, 202, 203, 204, 205, 206, 207 ve 208 nolu
kayitlar kullanilmistir.
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Sekil 3.1. Long Term AF Database (Itafdb)’de 11 nolu sinyal (orijinal hal)

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi AF siirekli olarak gelismis ve EKG kaydina
yansimistir. Bu goriintii ilgili veri tabaninda bulunan grafik elde etme arayiizii sayesinde
olusturulmustur. Sinyalin 18:38:24 ile 18:38:34 zaman dilimi arasindaki 10 sn’lik
kesitidir. Burada yatay eksen 0.2 sn’lik zaman dilimlerini dikey eksen ise 0,5 mV’luk
gerilim seviyelerini gostermektedir. Burada farkli genisliklere sahip RRA dizileri geldigi
icin AFR durumunda RRA {izerinde frekans degisimleri olusmaktadir. Bu durum da NSR
ve AFR’nin ayristirilma isleminin RRA frekans degisimlerine bagli olarak
yapilabilecegini ifade etmektedir.

3.1.2.Normal siniis ritmi (NSR) i¢in veri tabani

Calismada NSR i¢in PhysioBank ATM’de bulunan MIT-BIH Normal Sinus
Rhythm Database (nsrdb) ve Normal Sinus Rhythm RR Interval Database adli iki ayri
veri tabani kullanilmistir. Bu iki veri taban1 NSR i¢in uzun siireli kayitlar icermektedir.
Burada iki ayr1 veritabani kullanilarak veri sayisi arttirilmis ve algoritmanin farkl
veritabanlarinda da denenmesi saglanmistir.

MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database (nsrdb) adli veri tabani 18 adet uzun
stiireli EKG isaretlerinden olugmaktadir. Bu isaretlerin tamami1 NSR’ye sahiptir. Veri
tabani yaglar1 26 ile 45 arasinda degisen 5 adet erkek ve yaslar1 20 ile 50 arasinda degisen
13 adet kadin bireyden olugmaktadir (Anonymous 2). Bu veri tabanindan elde edilen tiim
sinyaller bu ¢alismada gelistirilen algoritmada kullanilmustir. Tlgili veri tabanindan 12
saatlik RRA dizileri alinmistir.

B e e o o o e e e

P e [/-\M)'\.1 NS P e R L/-/\v—-‘,‘\-l Ll ‘,\MJ\] ‘ o ECGT

PECGT prof| onih, ‘\/\,-J‘\,l [t "Nwr\l L\WJ\_‘ LM
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Grid intervals: 0.2 sec, 0.5 mV (ECG)

Sekil 3.2. MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database (nsrdb)’de 16265 nolu sinyal
(orijinal hal)

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi NSR diizenli bir sekilde olusmustur. Bu goriintii ilgili
veri tabaninda bulunan grafik elde etme arayiizii sayesinde olusturulmustur. Sinyalin
08:04:00 ile 08:04:10 zaman dilimi arasindaki 10 sn’lik kesitidir. Burada yatay eksen 0,2
sn’lik zaman dilimlerini dikey eksen ise 0,5 mV’luk gerilim seviyelerini gostermektedir.

Normal Sinus Rhythm RR Interval Database (nsrdb) 54 adet uzun siireli NSR olan
EKG kayitlarii igermektedir. Bu kayitlar yaslar1 28,5 ile 76 arasinda degisen 30 erkek
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ve yaslar1 58 ile 73 arasinda 24 kadin bireyden alimmuistir (Anonymous3). Bu veri
tabanindan ilk 13 kayit olan nsr001, nsr002, nsr003, nsr004, nsr005, nsr006, nsr007,
nsr008, nsr009, nsr010, nsr011, nsr012 ve nsr013 isaretlerinin verileri kullanilmustir.
Burada da diger iki veri tabaninda oldugu gibi 12 saatlik RRA dizileri alinmistir.

3.2. RR Araliklari On isleme Adimlar:
3.2.1.RR arahg (RRA) ve kalp hiz1 degiskenligi (KHD)

RRA EKG isareti iizerinde bulunan QRS komplekslerin en yliksek genlikli sinyali
olan R isaretlerinin art arda gelen iki tanesinin arasindaki mesafe olarak ifade

edilebilmektedir (Sekil 3.3).

EKG isareti

Sekil 3.3. Normal Siniis EKG Isareti Uzerinden RRA’nin Goriiniimii

RRA kalbin ¢alismasi esnasinda siirekli degisim egilimi gdstermektedir. Bu
degisim de KHD olarak ifade edilmektedir. KHD arka arkaya gelen R sinyallerinin
arasindaki zamanin kalp atim sayisina gore degisimi olarak da ifade edildigi
bilinmektedir.

RRA dizilerinin diizensizlesmesi AF tespiti i¢in en 6nemli unsurdur (Islam vd.
2017). Bu baglamda AFR’nin NSR’den ayrimi i¢in kullanilacak en etkili yontem
RRA’lara bagli KHD analizidir. Tim bu sebeplerden dolayi ¢alismada ifade edilen veri
tabanlarindan sinyallerin RRA kayitlart indirilerek Matlab® programlayici ortamina
yiiklemek i¢in hazir hale getirilmistir. Tim RRA verileri tek tek diziler halinde Matlab®
programlayici ortamina yiiklenmistir. Grafik olarak ¢iktilari kontrol edilmistir (Sekil 3.4).
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Sekil 3.4. 16265 nolu NSR’nin ham RRA dizilerinin gériiniimii

RRA verileri incelendiginde ektopiklere ve/veya artefaktlara rastlanabilmektedir.
Artefakt ve ektopikler kayit islemi yapilan cihazlardan, hastanin hareketine baglh
degisimler, dis degisimler vb. durumlardan kaynaklanmaktadir (Camm vd. 1996). Bu
artefaktlarin ve ektopiklerin yapilan deneysel ¢alismalarda sonuglara olumsuz yonde etki
ettigi gorillmistiir. Tasarlanan esik algoritmasi sayesinde ektopik ve artefaktlar RRA
verilerden temizlenmistir. Burada esik deger olarak 2 sn kullanilmis ve 2 sn’den fazla
olan RRA verileri ¢ikartilarak temizlenmistir (Sekil 3.5).

Artefakt

= | # :
& w00 I |

| I : |
2 o W " Al i i M \ Al
w | &L i e | B {

185 186 187 188 189 190 191 192 193 194 195
sn

(@)

50 100 150 200 250
Kalp Atim Sayisi

50 100 150 200 250
Kalp Atim Sayisi
()

Sekil 3.5. a) 16272 nolu EKG isaretinde artefakt olusan bolge b) 16272 nolu EKG
isaretinde artefakt olusan bolgenin RRA dizisinde goriilmesi ¢) 16272 nolu EKG
isaretinde artefakttan armnmis RRA verisi

Sekil 3.5 a’da goriildiigii gibi NSR isaretlerinden segilen 16272 nolu EKG
isaretinde kayit sirasinda 186.sn dolaylarinda bir artefakt olusmustur. Bu durum veri
tabaninin orijinal goriintiileme ekraninda da ifade edilmistir. Ancak bu artefaktla beraber
bazi P-QRS-T dizileri kagirilmistir. Bu durum Sekil 3.5 b’de 10 sn’lik bir pik ile ifade
edilmistir. Bu pik esik algoritmasina gore temizlenmis ve Sekil 3.5 c¢’deki RRA dizisi
elde edilmistir. Bu islemler tim RRA dizilerine uygulanmustir.
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3.2.2.RR arahg (RRA) dizilerini yeniden érnekleme

Calismada kullanilan veri tabanlarindan elde edilen RRA serileri kalp atim
sayisina gore olusturulmustur. Ancak RRA serilerinin zaman-frekans analizlerinin
yapilmasi i¢in kalp atim sayisi ekseni, zaman eksenine g¢evrilmelidir. Bu sekilde bir
¢evirim islemi i¢in literatiirde yer alan 6zel bir algoritma kullanilmistir(Saalasti 2003).

T(y) =RR(y)+T(y—1)y € Ztve T(0) =0 (3.1)

Formil 3.1°de ifade edildigi gibi T dizisi yeni zaman eksenin elemanlarini
olusturmaktadir. RR dizisi ise y. atimdaki RRA mesafesini ifade etmektedir. Burada
algoritma zaman eksenini siirekli RRA’larin zamanlarim1 toplayarak olusturmaktadir.
Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de gorildigii gibi RRA dizilerinde yatay eksende ifade edilen kalp
atim sayis1 zaman eksenine ¢evrilmistir. Burada NSR ve AFR arasindaki frekans farki
bariz bir bicimde goriilmektedir. AFR’de yiiksek frekans baskinliklari gériilmektedir. Bu
durum da KHD analizlerin YFB (Yiiksek Frekans Bandi)’de yapilmasi uygun olmaktadir.

[
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0.6 F
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sn

Sekil 3.6. 16265 nolu NSR’nin RRA dizilerinde bulunan kalp atim sayilarinin zaman
eksenine doniistiiriilmesi

sn

Sekil 3.7. 11 nolu AFR’nin RRA dizilerinde bulunan kalp atim sayilarinin zaman
eksenine doniistiiriilmesi

Yapilan ¢alismalar bir EKG isaretinin KHD analizinin yapilmasi i¢in Sekil 3.8’de
ifade edilen adimlarin saglanmasinin gerekliligini ortaya koymustur. Burada analizin en
onemli kismi, zaman ya da frekans 6zelliklerinin kullanilmasidir (Saalasti 2003).
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EKG isareti

RRA Eldesi
Artefakt ve
Ektopik Diizeltme
RRA'yI Zaman
Eksenine Cevirme

interpolasyonla

Yeniden
Ornekleme

isareti Frekans
Eksende Ifade
Etme

Sekil 3.8. KHD analizi islem basamaklari

KHD analizi i¢in 6nceki ¢aligmalar baz alindiginda enerji hesaplamasi fazlaca
kullanilan metotlardandir. Bu metodu kullanmak i¢in YFB ve AFB (Alcak Frekans
Bandi) araliklarina bakmak gerekmektedir. Bu sekilde frekans analizi yapmak i¢in UAFB
(Ultra Algak Frekans Bandi) (0,0001-0,003Hz), CAFB (Cok Algak Frekans Bandi)
(0,003-0,04Hz), AFB (0,04-0,15Hz) ve YFB (0,15-0,4Hz) kullanilmaktadir(Saalasti
2003). Bu bantlar Sekil 3.9’da ifade edilmistir.

100
UAFB
or /CAFB
e FB
& YFB
)
E OlF
(%)
o= 0.01
O
0.001 —
0.0001 —
0.00001 '
0.0001 0.001 8 0.01 P 012 04 1
- =) =]
o
Frekans (Hz)

Sekil 3.9. KHD analizi i¢in frekans bantlar1

Verilen bilgiler 1s1ginda RRA dizilerinin yeniden 6rneklenmesi gerekliligi ortaya
ctkmistir. Onceden yapilan c¢alismalar incelediginde KHD analizinde en verimli
ornekleme frekansinin 4 Hz oldugu goriilmiistiir (Saalasti 2003; Malik 1996). Bu asamada
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yeniden Ornekleme islemi yapilarak diizensiz sekilde bulunan veriler diizenli hale
getirilmistir.

Yeniden ornekleme islemi RRA dizileri igin 4 Hz (0,25sn) i¢in yapilmistir. Bu
islem Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial (PCHIP) interpolasyon teknigi
ile yapilmustir. Interpolasyon islemi icin yapilan ¢aligmalar kiibik interpolasyon tiiriiniin
diger interpolasyon tiirlerine gore daha verimli sonuglar ortaya ¢ikardigini gostermektedir
(Chen 2002).

Sekil 3.10. 16265 nolu NSR EKG isaretinin RRA dizilerinin yeniden 6rneklenmesi ve
kiibik interpolasyon uygulanmasi

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
sn

Sekil 3.11. 11 nolu AFR EKG isaretinin RRA dizilerinin yeniden 6rneklenmesi ve kiibik
interpolasyon uygulanmasi

Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de goriildiigii gibi sinyallere daha 6nce ifade edilen
yeniden Ornekleme ve interpolasyon islemleri ayr1 ayr1 uygulanmistir. Burada yeniden
ornekleme noktalar1 tek tek isaretlenmistir. Bu noktalarla beraber RRA araliklar kiibik
interpolasyonla 0.25 sn’lik pargalarla tekrardan 6rneklenmistir.
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Sekil 3.12. 16265 nolu NSR i¢in RRA dizilerinin interpolasyon olmadan 6nceki hali ve
interpolasyon uygulanmis hali

RRA

RRA

5 10 15 20 25 30 35 40
sn

Sekil 3.13. 11 nolu AFR i¢in RRA dizilerinin interpolasyon olmadan dnceki hali ve
interpolasyon uygulanmais hali

Sekil 3.12 ve Sekil 3.13°de goriilen durum tiim sinyallere uygulanmistir. Zaman
dilimlerine ayr1 ayr1 bakilarak gorsel olarak 6n isleme adiminin dogrulugu incelenmistir.
Bu asamada interpolasyon uygulanan RRA dizilerinde kiibik interpolasyonun saglamis
oldugu degisim goriilmiistiir. Bu asamalara ek olarak sinyalin ortalama degeri
kendisinden ¢ikartilmistir. Bu sayede RRA iizerinde bulunan ofset degeri de elemine
edilmistir. Tiim bu asamalarla beraber 6n isleme adimlar1 tamamlanmistir.

3.3. Ozellik Cikarim

On isleme adimlarmin tamamlanmasindan sonra verilerin ayristirilabilmesi igin
belirgin ozelliklerinin ¢ikartilmasi ve incelenmesi gerekmektedir. Yapilan c¢aligmalar
dikkate alindiginda EKG isareti i¢in ister EKG isaretinin morfolojik analizi olsun ister
dogrudan analizleri olsun DDM’nin etkili ve yaygin kullanilan bir analiz yontemi oldugu
karsimiza ¢ikmaktadir (Asgari vd. 2015; Felix vd. 2015; Kim vd. 2015; Dakos vd. 2015;
Garcia vd. 2016; Kora ve Krishna 2016; Gutiérrez-Gnecchi vd. 2017). DDM diisiik ve
yiiksek frekans bilgilerinin analizi i¢in etkin bir yontemdir. KHD i¢in minimal c¢aph
degisimlerin izlenebilmesi DDM ile miimkiin olmustur (Bilgin 2008). Tim bu
sebeplerden dolay1 bu calismada DDM kullanilmaistir.
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Ozellik ¢ikarimi icin DDM belirlenmistir. Ancak DDM iki farkl: tipte karsimiza
cikmaktadir. Bunlardan birincisi ADDM digeri ise SDDM’dir. SDDM analizinde
parametre sayisinin ihtiyagtan fazla olmasi dezavantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir
(Bilgin 2008). Bundan dolay1 ¢alismada ADDM metodu tercih edilmistir.

3.3.1. Ayrik dalgacik doniisiimii metodu (ADDM)

ADDM zaman frekans analizi i¢in kullanilan 6nemli bir analiz metodudur. Bu
metotla farkli bant genisligine sahip sinyaller etkili bir bi¢imde analiz edilebilmektedir.
Veri analizi, biyomedikal sinyal isleme, o6zellik ¢ikarimi, giriltii yok etme, v.b.
calismalarda kullanilmaktadir. Ozellikle EKG isareti analizlerinde etkili sonuclar ¢cikaran
bir metot olarak ifade edilmektedir (Kim vd. 2015).

ADDM dalgacik ailelerinden olugsmaktadir. Bunlar haar, db, sym, coif, bior, rbio,
meyr ve dmey dalgaciklari olarak bilinmektedir. Yapilan ¢aligmalar dikkate alindiginda
KHD analizi igin en iyi sonuglarin db (Daubechies) dalgacik ailesi ile elde edildigi
bilinmektedir(Bilgin 2008; Rodenas vd. 2015). Bu sebeplerden dolay1 ¢alismada ADDM
dalgacik ailesinde db dalgacigi kullamlmistir. On islemesi tamamlanan sinyallere db1,
db2, db3, db4, db5 ve db6 dalgaciklar1 4 seviyede uygulanmuistir.

ADDM genel dalgacik denkleminin bir ¢ikarimi olarak karsimiza c¢ikmaktadir
(Rddenas vd. 2015). Genel dalgacik denklemi asagidaki gibidir:

1 n —
Wx,y(n) = |x|2W (Ty) X, yERx#0 (3.2

Formiil 3.2°de x ve y 6l¢ek ve donilisiim parametreleridir. n ise zaman ifadesidir.
Burada ana dalgacik denklemi ifade edilmistir.

ADDM ikici dlgekler ve pozisyonlarla ifade edilerek ikinin kuvvetleri seklinde
formiilize edilmektedir. Bu formiil 3.3°de ifade edilmistir (Rodenas vd. 2015).

Pie(n) = 2_%(P(2_in - k) (3.3)

Formiil 3.3’de n ayrik zamani i yeni 6l¢ek miktarini belirtirken k ise yatay eksende
oteleme miktarim1 ifade etmektedir. ADDM uygulanan veriler, yaklasim ve detaylar
olmak {izere iki ayr1 frekans bandma ayirilmaktadir. Olgekleme fonksiyonu ile giris
isareti bir araya geldiginde yaklasim ve detay katsayilar formiilleri ortaya ¢ikar (Bilgin
2008).

M

Cik) = ) 5P (34)

n=1

Formiil 3.4°de C ADDM ile elde edilen yaklasim ve detay bilesenlerinin
katsayilari olarak ifade edilmektedir. Burada s(n) ayrisima tabi tutulan sinyaldir(Rodenas
vd. 2015).
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3.3.2.Dalgacik doniisiimii enerjisi

ADDM ile yaklasgim ve detay bilesenlerine ayrilan RRA dizilerinin Enerji
seviyeleri hesaplanmistir. Enerji seviyesi orani asagidaki formiilde verildigi gibi
hesaplanmaktadir:

»4 (i, k)?
MY (i k)

(3.5)

Formiil 3.8’de De dalgacik doniisiimii enerjisi oranini ifade etmektedir. N ve d
ayrisim seviyelerini C ise dalgacik doniistimii seviyelerinde ayrisim yapilan sinyallerin
yaklasim ve detay katsayilarini ifade etmektedir (Rodenas vd. 2015).

Dalgacik doniisiimii enerjisi seviye orani tim ADMM islemi uygulanan RRA
verilerine Matlab® ortaminda uygulanmis ve 6zellik ¢ikarimi islemi tamamlanmaistir.

3.4. Smiflandirma

Yapilan birgok uygulamaya bakildiginda analiz islemlerinin yapay zeka
uygulamalarindan olan smiflandirma islemiyle sonuglandirildigr goriilmektedir.
Siniflandirma verileri diizenlemek ve kiyaslamak i¢in 6nemli bir metot olarak karsimiza
¢cikmaktadir.

On isleme ve ozellik gikarimi islemlerinden gecen NSR ve AFR’lerin RRA
dizilerinin enerji seviyeleri o6ncelikli olarak Boxplot ile grafiksel verilere
donistiirilmiistiir. Bu asamada yorumlanan veriler DVMM ile siniflandirilmis ve basari
oranlar1 hesaplanmistir. Burada DVMM yapilan deneysel c¢aligmalarda diger
siniflandirma metotlarina gore yliksek basar1 oranlarini ¢ikardig i¢in tercih edilmistir.

3.4.1.Boxplot

Boxplot istatistiksel analizde kullanilan grafiksel ¢iktilar1 vermektedir. Boxplot’ta
analiz edilen verilerin ist ile alt u¢ degeri, {ist ile alt kartili ve medyan1 olmak {izere 5
deger i¢in gorsel olarak da ifade edilen istatistiksel sonuglar ¢ikarmaktadir (McGill vd.
1978).

23



MATERYAL VE METOT A.C. GUZELER
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Sekil 3.14. Temel bir Boxplot ¢iktis1 ve ifade ettigi istatistiksel verilerin konumlari

Sekil 3.14’de de goriildiigii gibi Boxplot verileri temel bir sekilde ifade
etmektedir. Toplamda ti¢ farkli 6zellikte gosterim sekli vardir (McGill vd. 1978). Bu
caligmada Boxplot’un en temel hali kullanilmistir. NSR ve AFR isaretlerinin RRA
dizilerinin hesaplanan enerji degerleri detay ve yaklasim bilesenleri olarak ayr1 ayr1 ifade
edilmistir. Bu baglamda ortaya ¢ikan veriler yorumlanmis ve siniflandirma agamasina 6n
hazirlik yapilmistir.

3.4.2.Destek vektor makinas1 metodu (DVMM)

DVMM c¢ok sik kullanilan ve popiiler bir siniflandiricidir (Islam vd. 2017; Colloca
2012). Bu smiflandirici verileri en uygun hiper diizlemde iki ayr1 sinifa ayirmaktadir.
Ayrilabilir veriler i¢in matematiksel formiilii agagidaki gibidir (Nuryani vd. 2015):

k k
1
L(a) Z a; — EZ z a;a;y;yixix (3.6)

i=1 i=11=

Formiil 3.9’da ifade edilen Langrage ¢arpanlar1 DVMM’nin temelini
olugturmaktadir. Burada x ve y vektorleri egitim verisinin vektorleridir. a Langrage
carpanlarini K ise veri sayisini ifade etmektedir.

NSR ve AFR’lerin RRA dizilerinin enerji seviyelerine DVMM o&ncesinde gapraz
dogrulama uygulanmis bu sayede siniflandiricilar olusturulmustur. Leave-One-Out
metodu yaparak test ve egitim gruplari olusturulmustur. Leave-One-Out metodu kFold
capraz dogrulama metodunun Ozellesmis halidir ve wverileri otomatik olarak
kiyaslamaktadir. Test ve egitim gruplart NSR ve AFR’lerin dalgaciklardan elde edilen
yaklasim ve detay bilesen enerji seviye oranlarma gore ikili gruplar halinde
olusturulmustur. Sniflandirma yapis1 Matlab® ortaminda analiz edilmistir. Bu asgamada
yiizde cinsinden belirginlik, hassasiyet ve dogruluk degerleri hesaplanmuistir.
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4.  BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢alismada NSR ile AFR verileri kiyaslanmistir. Metot belirlenmesi
asamasinda onceki c¢alismalardan ve Akdeniz Universitesi Hastanesi Kardiyoloji
Anabilim Dali’nda bulunan Holter EKG kayitlarindan faydalanilmistir. Belirlenen metot
PyhsioBank ATM veri tabanindan alinan ¢esitli yaslarda olan bireylere ait EKG
isaretlerinin RRA dizilerine uygulanmstir. Ozellikle hedef kitle olarak AF hastaligima
sahip bireyler secilmistir. Bu asamada NSR ve AFR bulunan EKG isaretlerinin RRA
verilerine sirasiyla 6n igleme, 6zellik ¢ikarimi, siniflandirma islemleri uygulanmistir.

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
sn

Sekil 4.1. 16265 nolu NSR i¢in dbl dalgaciginda yaklasim ve detay bilesenleri

Sekil 4.2. 11 nolu AFR i¢in dbl dalgaciginda yaklasim ve detay bilesenleri

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de dbl dalgacigina gore 4 seviyede analizler yapilmis ve
detay bilesenlerinin tiimii ile son seviye yaklagim bilesenin grafiksel hali gdsterilmistir.
Burada D1, D2, D3, D4 detay, A4 ise son seviye yaklasim bilesenini ifade etmektedir. Bu
islemler dbl, db2, db3, db4, db5 ve db6 dalgaciklariyla her bir dalgacik igin 4 seviyede
yaptlmistir. YFB araligit KHD analizi i¢in enerji seviyeleri analizlerinde etkin sekilde
kullanilabilmektedir (Malik 1996). Burada 4 seviye YFB bandi i¢in yeterli bir seviyedir.

25



BULGULAR VE TARTISMA A. C. GUZELER
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Sekil 4.3. 4 Hz seviye-frekans dalgacik agaci

Sekil 4.3’de ifade edilen dalgacik agaci detay ve yaklasim bilesenlerini
gostermektedir. Burada her bilesenin sahip oldugu frekans bandi ifade edilmistir. Bu
baglamda KHD analizi i¢in ifade edilen frekans bantlar1 da kiyaslanmistir.

ADDM ile yapilan analizler neticesinde 62 adet NSR ve AFR RRA dizileri i¢in 4
seviyede dbl, db2, db3, db4, db5 ve db6 i¢in yapilan analizlerde elde edilen enerji verileri
Boxplot’a gore grafiklere doniistliriilmiistiir.
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Sekil 4.4. dbl dalgacigina gore tiim NSR ve AFR’lerin enerji seviyeleri
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Sekil 4.5. db2 dalgacigina gore tiim NSR ve AFR’lerin enerji seviyeleri
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Sekil 4.6. db3 dalgaci
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Sekil 4.7. db4 dalgaci
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Sekil 4.8. db5 dalgaci
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Sekil 4.9. db6 dalgacigina gore tiim NSR ve AFR’lerin enerji seviyeleri

Sekil 4.4, Sekli 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°daki ¢ikan sonuglara
bakildiginda NSR ve AFR verilerinin ayrigmasi igin enerji seviyelerinin oraninin etkili
bir 6zellik oldugu goriilmektedir. Ancak ayrisim seviyesi arttikca AFR ve NSR degerleri
birbirlerine yakinlagmaktadir. Bu asamada 6zellikle RRA dizilerinden ofset degerinin
cikarilmas1 AFR’nin diger aritmilerle karisma olasiligini da oradan kaldirmistir.

Boxplot verilerine gore incelenen RRA dalgacik enerji oranlart DVMM ile gapraz
dogruluma yapilarak ikili siniflar halinde analiz edilmistir. Burada ikili siniflarla yapilan
analizlerde beklenen sonuclar elde edilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalara gore ikili
siiflandirma tglii ya da daha fazla olanlara gore daha hizli sonuglarin elde edilmesini
saglamistir.

DVMM ile olusturulan sonug¢ ve hedef dizileri i¢in belirginlik, hassasiyet ve
dogruluk oranlar1 asagidaki formiillerle hesaplanarak kayit altina alinmustir.

DN
irginlik = —— 4.1
belirginlik SN 7P > 100 (4.1)

DP
1 = 4.2
hassasiyet 5P TN 100 (4.2)

DP + DN

dogruluk = x 100 (4.3)

DP+DN+YP+YN

Denklem 4.1, 4.2 ve 4.3’de DN (Dogru Negatif) sonucun NSR beklenirken NSR
olmasi, DP (Dogru Pozitif) sonucun AFR olmas1 beklenirken AFR olmasi, YP (Yanlis
Pozitif) sonucun AFR beklenirken NSR olmasi, YN (Yanlis Negatif) ise sonucun NSR
olmas1 beklenirken AFR olmasi seklinde ifade edilmistir. Bu parametrelere bagli olarak
belirginlik, hassasiyet ve dogruluk oranlar1 yilizde cinsinden hesaplanmustir.
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Cizelge 4.1. dbl dalgacigina gore ikili siniflandirma gruplar1 analiz sonuglari

Ikili Siniflandirma Gruplar Belirginlik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%)
D1-D2 100 100 100
D1-D3 100 100 100
D2-D3 100 100 100
A4-D1 100 96,88 98,39
A4-D2 100 96,88 98,39
AL-D3 100 96,88 98,39
A4-DA 100 91,18 95,16
D1-D4 100 100 100
D2-D4 100 91,18 95,16
D3-D4 100 88,57 93,55

Cizelge 4.2. db2 dalgacigina gore ikili siniflandirma gruplar1 analiz sonuglari

ikili Siniflandirma Gruplar1 Belirginlik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%)

D1-D2 100 100 100

D1-D3 100 100 100

D2-D3 100 100 100

A4-D1 100 96,88 98,39
A4-D2 100 96,88 98,39
A4-D3 100 96,88 98,39
A4-D4 100 86,11 91,94
D1-D4 100 93,94 96,77
D2-D4 100 91,18 95,16
D3-D4 100 88,57 93,55
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Cizelge 4.3. db3 dalgacigina gore ikili siniflandirma gruplar1 analiz sonuglari

ikili Simiflandirma Gruplar1 Belirginlik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%)

D1-D2 100 100 100

D1-D3 100 100 100

D2-D3 100 100 100

A4-D1 100 96,88 98,39
A4-D2 100 96,88 98,39
A4-D3 100 88,57 93,55
A4-D4 100 86,11 91,94
D1-D4 100 93,94 96,77
D2-D4 100 91,18 95,16
D3-D4 100 88,57 93,55

Cizelge 4.4. db4 dalgacigina gore ikili siniflandirma gruplari analiz sonuglari

ikili Siniflandirma Gruplar1 Belirginlik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%)

D1-D2 100 100 100

D1-D3 100 96,88 98,39
D2-D3 100 100 100

A4-D1 100 93,94 96,77
A4-D2 100 93,94 96,77
A4-D3 100 88,57 93,55
A4-D4 100 83,78 90,32
D1-D4 100 93,94 96,77
D2-D4 100 91,18 95,16
D3-D4 100 88,57 93,55
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Cizelge 4.5. db5 dalgacigina gore ikili siniflandirma gruplari analiz sonuglari

ikili Simiflandirma Gruplar1 Belirginlik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%)

D1-D2 100 100 100

D1-D3 100 96,88 98,39
D2-D3 100 100 100

A4-D1 100 96,88 98,39
A4-D2 100 93,94 96,77
A4-D3 100 88,57 93,55
A4-D4 100 86,11 91,94
D1-D4 100 93,94 96,77
D2-D4 100 91,18 95,16
D3-D4 100 88,57 93,55

Cizelge 4.6. db6 dalgacigina gore ikili siniflandirma gruplari analiz sonuglari

ikili Smiflandirma Gruplari Belirginlik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%)

D1-D2 100 100 100

D1-D3 100 96,88 98,39
D2-D3 100 100 100

A4-D1 100 93,94 96,77
A4-D2 100 93,94 96,77
A4-D3 100 88,57 93,55
A4-D4 100 88,57 93,55
D1-D4 100 93,94 96,77
D2-D4 100 91,18 95,16
D3-D4 100 88,57 93,55

Burada Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge
4.6’da goriilen degerler RRA verilerine ADDM uygulanarak elde edilen enerji seviye
oranlarinin DVMM ile ikili simiflar seklinde analiz edilip sonuglar elde edilmistir. Bu
sonuglar 1s1g1nda en basarili frekans bandinin belirlenebilmesi icin ADDM ayrisim
seviyeleri olan D1, D2, D3, D4 ve A4 enerji verilerinin ayr1 ayr1 ortalama belirginlik,
hassasiyet ve dogruluk oranlar1 tespit edilmistir.
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Belirginlik Orani (%)

db1 Dalgacik Tipleri

Sekil 4.10. Dalgacik tiplerine gore ayrisim seviyelerinin ortalama belirginlik degerleri

Sekil 4.10°da D1, D2, D3, D4 ve A4 ayrisim seviyelerinin ortalama belirginlik
degeri ifade edilmistir. Burada tiim seviyelerde % 100 sonucu elde edilmistir. Burada elde

edilen sonuglar ¢alismada kullanilan db1, db2, db3, db4, db5 ve db6 dalgaciklarina gore
yapilmugtir.

Hassasiyet Orani (%)

db2
db1 Dalgacik Tipleri

Ayrisim Seviyeleri

Sekil 4.11. Dalgacik tiplerine gore ayrisim seviyelerinin ortalama hassasiyet degerleri

Sekil 4.11°da D1, D2, D3, D4 ve A4 ayrisim seviyelerinin ortalama hassasiyet
degeri ifade edilmistir. Burada en yliksek deger olarak dbl 1.seviye detay bileseninde %
99,22 sonucu elde edilmistir. Burada elde edilen sonuglar ¢aligmada kullanilan dbl, db2,
db3, db4, db5 ve db6 dalgaciklarina gore yapilmistir.
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Sekil 4.12. Dalgacik tiplerine gore ayrisim seviyelerinin ortalama dogruluk degerleri

Sekil 4.12’de D1, D2, D3, D4 ve A4 ayrisim seviyelerinin ortalama dogruluk
degeri ifade edilmistir. Burada en yiliksek deger olarak dbl 1.seviye detay bileseninde %
99,60 sonucu elde edilmistir. Burada elde edilen sonuglar ¢aligmada kullanilan dbl, db2,
db3, db4, db5 ve db6 dalgaciklarina gore yapilmastir.

Tiim yapilan islemler neticesinde bu ¢aligmada biitlinii yoniinden incelenen NSR
ve AFR verilerinin ayrisim belirginlik oran1 % 100, hassasiyet oran1 % 99,22 ve dogruluk
orant % 99,60 olarak bulunmustur. Bu sonuglar db1 dalgaciginda D1 ayrisim seviyesinde
elde edilmistir. Bu calismada en verimli frekans bandi dbl dalgaciginin 1.seviye detay
bileseni olmustur.
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Cizelge 4.7. Onceden yapilan baz1 ¢alismalarla bu ¢alismanin karsilastiriimasi

Algoritma Belirginlik (%) | Hassasiyet (%) | Dogruluk (%) Sinyal Tipi Yontem
(Asgari vd. 2015) 97,1 97 97.1 P Dalgasi ve R DDM ve
Dalgas1 DVMM
(Gutiérrez-Gnecchi - - 92,69 RRA DDM ve
vd. 2017) Olasiliksal Sinir
Ag1
(Garcia vd. 2016) 94,53 91,21 93,32 TQ Araligi DDM ve
Kombine
Karmasik
Siniflayici
(Nuryani vd. 2015) 98,44 95,81 97,50 RRA DVMM
(Oster ve Clifford - - 95 RRA DVMM, CoSen,
2015) Poincare
Siniflandiricilart
(Kim vd. 2015) 99,88 99,94 - RRA DDM ve SPSS
(Rodenas vd. 2015) 94,14 96,47 95,28 TQ Araligi Dalgacik
Entropisi ve
Esik Seviye
Karsilagtirmast
Bu galisma 100 99,22 99,60 RRA DDM ve
DVMM

Cizelgen 4.7°de goriildiigii gibi yapilan bu calisma bir ¢ok calismaya gore yiliksek
basar1 oran1 elde etmistir. Ozellikle yapilan ¢alismalarda kullanilan metotlardan farkl bir
bicimde ADDM ile enerji seviyelerinin siiflandirilmasi ¢aligmanin basar1 oraninda
yiiksek seviyelere ¢ikmasinda etkili olmustur. Bu sayede diistiniilen hedefe ulagilmis ve
calismaya 6zgiin bir nitelik kazandirilmastir.

S. Asgari ve arkadaslar1 (2015) yapmis olduklar1 calismada sabit dalgacik
dontisimii metoduna gore EKG isareti iizerinde bulunan P ve R noktalarim
yakalamiglardir. Bu islemi gergeklestiritrken AFR dizilerini ayr1 pargalar halinde
incelemisglerdir. Bu inceleme isleminde 6zellik ¢ikarimin1i EKG isaretinin morfolojisi
tizerinden yapmislardir. Bu durum da basar1 oranin belli bir seviyede kalmasina neden
olmustur.

J. A. Gutiérrez-Gnecchi ve arkadaslar1 (2017) yapmis olduklar1 ¢calismada EKG
isaretleri lizerinde DDM ile QRS noktalarini tespit etmislerdir. Bu noktalar olasiliksal
sinir ag1 ile siniflandirilmis ve AFR basta olmak iizere ¢esitli aritmiler i¢in basar1 oranlari
elde edilmistir.

M. Garcia ve arkadaslar1 (2016) AFR verilerini KHD’den bagimsiz bir sekilde
incelemistir. EKG isareti izerindeki TQ araliklarin1 DDM ile analiz etmislerdir. Bu analiz
islemi i¢in dalgacik enerjisini kullanmislardir.
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N. Nuryani ve arkadaslar1 (2015) RRA degisim verilerini dogrudan DVMM ile
siiflandirmiglardir. Bu asamada DVMM ’nin bir metodu olan Radyal Temelli Fonksiyon
ile test islemlerini gergeklestirmislerdir.

Oster ve Clifford (2015) yapmis olduklar1 ¢alismada AFR verilerini RRA ile
analiz etmislerdir. Bu islem i¢in QRS kompleks yakalama algoritmasi kullanmislardir.
Burada ilgili verileri Long-Term AF database isimli kaynaktan elde etmislerdir. CoSen,
Poincare ve DVMM ile tespit etme bagar1 oranlar1 elde etmislerdir.

M. S. Kim ve arkadaslart (2015) 29 NSR ve 29 AFR verisi i¢in g¢alisma
yapmislardir. Bu ¢alismalarinda ADDM ile R noktalarim1 yakalamiglardir. Bu verileri
KHD analizi seklinde islemiglerdir. Bu sayede yliksek hassasiyet ve belirginlik oranlarini
elde etmislerdir.

Roédenas ve arkadaglar1 (2015) MIT-BIH AF Database isimli veritabanindan elde
ettikleri sinyallerin TQ araligin1 incelemislerdir. Ozellikle DDM analizi yaparak dalgacik
entropisi ile AFR verilerini ayirt etmiglerdir. Bu ayirt etme isleminde esik degeri
karsilastirmasi yapmiglardir. Analizleri atim-atim seklinde yapmuslardir.

AFR tespiti i¢in yapilan ¢aligmalarda ¢ogunlukla EKG sinyallerini pargalara
ayirarak islem yapilmistir. Bu calismada ise verilerin tamami {izerinden analizler
yapilmigtir. Bu ¢alismada 31 adet 1.769.119 RRA verisinden olusan NSR, 31 adet
2.016.521 RRA verisinden olusan AFR ve toplamda ise 62 adet 3.785.640 RRA
verisinden olusan her biri 12 saatlik olan kayitlar kullanilmigtir. Bu sayede diger
caligmalara oranla daha ¢ok verinin test edilmesi saglanmistir. AFR belirteci olan EKG
isaretinin morfolojik 6zelligi esasina gore P dalgasinin varlik-yokluk testlerinde elde
edilen sonuglara gére RRA analizine bagli KHD analizinin dstiinligii bu ¢alismada
belirgin bir sekilde ortaya ¢cikmistir. Ayrica kullanilan Boxplot ve DVMM ile diger
caligmalara oranla siniflandirma basarisi arttirilmistir. Bu durumda ¢alismanin en 6nemli
avantajlarindan biri haline gelmistir.
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5. SONUCLAR

Yapilan bu ¢alismada 12 saatlik Holter EKG kayitlarindan alinan NSR ve AFR
isaretlerinin ayrilmasma bagli otomatik AF tespiti islemi i¢in 0zgiin bir algoritma
tasarlanmistir. Bu algoritma Matlab® programlayicisinda kod haline getirilmistir. 12
saatlik EKG isaretlerinden alinan RRA dizilerine ektopik ve artefakt temizleme, yeniden
ornekleme ve interpolasyon islemleri uygulanarak &n isleme yapilmistir. On isleme
asamasi, verileri 6zellik ¢ikarim islemine hazir hale getirmistir.

RRA dizilerinin 6zellik ¢ikarimi sinyal isleme uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan ADDM ile yapilmistir. Sonrasinda ise dalgacik enerjileri hesaplanmistir.
Ortaya ¢ikan NSR ve AFR verilerinin dalgacik enerjilerinin otomatik tespit islemi igin
kullanilabilecek uygun veriler oldugu gozlemlenmistir.

Tiim bu yapilan islem adimlar1 Boxplot ile grafik haline getirilmis ve DVMM ile
smiflandirilmis ve AFR’nin otomatik tespiti dbl dalgaciginda 1.seviyede detay
bileseninde %99,60 basar1 orani ile saglanmistir. Burada uzun siireli kayitlarin 6zellikle
AFR gibi yaygin goriilen bir aritminin ADDM ile NSR’den yiiksek basari oranlarinda
ayirt edilebilecegi goriilmiistiir.

Tiim bu sonuglara bakildiginda hedeflenen basari orani yakalanmistir. Ayrica bu
calismaya benzer bircok calismaya gore yiiksek sonuglar elde edilmistir. Bu ¢alisma
ozellikle uzun siireli Holter EKG kayitlarini inceleyen hekimlere yardimci bir
uygulamanin ilk basamagini olusturmaktadir. Yazilim bilinen veri tabanlarindan toplam
62 kayit i¢in denenmis ve bu sonuglar elde edilmistir. Yazilim sadece RRA verilerinin
degisiminden ¢ikan sonuglari degerlendirmistir. Yazilimda 6zellikle RRA dizilerinin
ofset degerlerinden arindirilmasi diger aritmilerle karigma ihtimalini oradan kaldirmastir.

Bu c¢alisma tip ve miihendislik bilimine biyomedikal isaretlerin sinyal isleme
metotlar1 kullanilmasi agisindan katki saglayacak nitelikte olusturulmustur. Elde edilen
algoritma ¢esitli yazilim ortamlarinda gelistirilerek cihazlara eklenebilecek ve/veya
arayiiz olarak kullanicilara hizmet verecek niteliktedir.

Tiim bunlarin yani1 sira bu g¢alisma artarak ilerleyen kalp rahatsizliklariin
ozellikle yaygin goriilen aritmi ¢esidi olan AF’nin teshisine kolaylik saglayacak taniya
yardimci uygulamanin temel basamagini olugturmaktadir. AF nin otomatik tespiti AF’nin
yol acacagi olumsuzluklar1 6nlemek acisindan hekime ciddi kolaylik saglayan 6nemli bir
uygulamadir. Ancak otomatik tespitin yliksek bagsar1 oranlarinda giivenilirligi
artmaktadir. Bu c¢alisma elde ettigi yiiksek basari oramiyla da bu duruma katki
saglamaktadir.

Bu bilgiler 1s18inda ¢aligsma ister anlik tespit olsun ister uzun siireli tespitler olsun
ister mobil cihazlara eklenecek uygulamalar olsun kullanilabilir gelistirilebilir nitelikte
olusturulmustur. Bu c¢alismadan hareketle ciddi bir rahatsizlik olarak karsimiza g¢ikan
AF’nin etkilerinin ve risklerinin azaltilmasina yonelik calismalarin temeli atilmistir.
Gelistirme calismalar1 sayesinde AF’nin onceden tespit edilebilme ¢aligmalar1 i¢in yol
gosterici olacaktir.
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7. EKLER
EK-1
Long Term AF Database (Itafdb)’de Bulunan Kayitlarin Ritim Tablosu
Kayit NSR SVTA VT AFR VB T IVR AB SBR
No
00 5 40 44 -
(18:31:31) (0:42) (2:14:54)
01 457 25 - 53 16 6 293 83
(3:38:53) (0:58) (16:13:06) (1:46) (0:53) (27:36) (10:02)
03 1648 11 2 22 2 1 34 1587
(14:56:49) (0:32) (0:03) (1:20:03) (0:13) (0:14) (4:53) (7:52:53)
05 14 2 - 3 - - 8 -
(24:17:02) (0:05) (0:40) (0:29)
06 48 16 19 - 11 1
(24:22:27) (0:29) (45:04) (0:44) (0:01)
07 499 28 8 416 1 51 -
(21:25:26) (1:21) (3:24:47) (33:44) (0:07) (4:27)
08 20 13 4 1 - 1
(25:42:48) (0:17) (1:38) (0:04) (0:04)
10 148 68 80 - - 1
(8:23:01) (3:35) (17:07:44) (0:05)
11 - - 1 2 - -
(0:02) (26:03:09)
12 = - 1 -
(24:05:39)
13 193 12 2 3 1 12 172
(10:08:00) (0:34) (4:56:14) (0:20) (0:13) (1:56) (4:48:40)
15 4 - 801 - - - 802
(0:16) (23:17:57) (1:11:39)
16 117 4 37 7 16 39 64
(23:14:58) (0:17) (19:57) (1:39) (1:19) (8:15) (12:31)
17 - - 1 - = - -
(24:55:10)
18 1 -
(24:59:16)
19 83 21 9 - 46 6
(23:49:19) (0:52) (5:03) (4:05) (0:23)
20 - - 2 - - 1
(24:19:08) (0:03)
21 1 - -
(20:56:25)
22 1636 36 85 102 996 282 188 107
(22:37:36) (1:35) (1:55) (23:58) (1:18:11) | (27:28) (21:01) (8:47)
23 1194 184 1 57 172 6 801 122
(16:22:18) (8:00) (0:02) (5:59:42) (34:16) (0:49) (2:22:22) (10:25)
24 784 9 - 2 - - 16 759
(21:58:46) (0:26) (1:47) (2:33) (1:53:36)
25 - - 212 346 - 133 - -
(7:11) | (18:01:49) (7:19)
26 93 (1:02:02) 4 - 177 9 - 1 196
(0:13) (16:43:49) (1:18) (0:06) (25:25)
28 271 29 106 11 1 15 161
(15:43:05) (1:14) (4:43:36) (2:26) (0:11) (2:39) (19:30)
30 14 8 - - - 5 -
(6:06:41) (0:14) (0:26)
32 541 28 2 361 - 174
(19:28:40) (1:14) (0:04) (36:26) (17:58)
33 - - 23 120 55 41 -
(0:38) (24:09:47) (4:29) (9:31)
34 3 5 - 1
(0:06) (24:32:53) (0:07)
35 147 5 - 7 - 1 135
(19:11:21) (0:18) (3:52:13) (0:12) (1:17:08)
37 1447 38 4 - 56 1392
(15:18:23) (3:16) (1:29) (6:30) (4:25:20)
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38 1236 3 - 1 1 - 2 - 1232
(18:28:33) (0:10) (25:41) (0:05) (0:16) (5:27:51)
39 78 (3:21:11) 6 - 141 - - - 28 56
(0:50) (21:26:04) (2:59) (8:12)
42 56 39 3 122 - - - 30 -
(15:01:09) (11:32) (0:04) (5:38:42) (2:32)
43 - - 2 3 - - - - -
(0:03) | (25:35:32)
44 - - 3 4 - - - - -
(0:04) | (25:22:22)
45 277 5 - 82 3 - - 1 191
(22:35:48) (0:11) (2:41:01) (0:38) (0:04) (27:16)
47 882 18 9 4 5 8 - 437 417
(21:25:50) (6:11) (0:12) (1:05) (0:34) (1:30) (1:04:41) | (1:49:24)
48 - - 12 13 - - - - -
(0:13) | (23:59:23)
49 - - 5 7 - - 1 - -
(0:20) (23:58:38) (0:05)
51 348 5 - 68 39 14 - 35 186
(22:22:04) (0:10) (1:26:53) (3:16) (1:28) (3:13) (15:33)
53 339 1 - 448 - - - 25 714
(52:49) (0:02) (2:58:48) (4:53) (15:43:11)
54 - - - 1 - - - - -
(24:59:03)
b5 22 4 = 12 - - - 5 -
(21:33:46) (0:11) (4:02:41) (0:28)
56 4 - 1 1 - - - 1 -
(15:18:16) (0:02) (8:46:36) (0:06)
58 928 153 - 12 3 7 - 741 22
(14:59:38) (49:00) (6:16:52) (0:11) (0:52) (1:48:20) (1:43)
60 - - 1 2 - - - - -
(0:02) | (22:19:51)
62 - - 8 41 - - - - 32
(0:10) (24:47:28) (2:02)
64 = - 1 1 - - - - -
(0:02) (5:42:33)
65 - - 1 2 - - - - -
(0:02) | (25:44:39)
68 - - 5 6 - - - - -
(0:06) (23:55:35)
69 - - - 1 - - - - -
(23:40:11)
70 - - - 1 - - - - -
(26:05:15)
71 - - - 1 - - - - -
(24:02:05)
72 72 5 1 29 41 5 - 2 4
(3:56:45) (0:13) (0:02) (20:08:31) (8:25) (0:46) (0:52) (0:39)
74 11 - 2 1044 - - - 1 1043
(0:29) (0:03) (23:32:16) (0:09) (1:44:37)
75 - - - 1(20:48:17) - - - - -
100 839 21 1 659 98 24 - 72 4
(21:35:34) (0:45) (0:03) (1:53:30) (9:41) (2:54) (5:45) (0:19)
101 675 221 - 147 153 44 - 122 5
(19:47:36) (8:56) (3:20:54) (16:09) (5:52) (18:21) (0:41)
102 46 2 - 43 - - - - -
(23:07:36) (0:03) (51:37)
103 2095 1369 1 1 8 2 - 824 -
(9:37:09) (53:47) | (0:02) | (12:26:55) (0:30) (0:10) (1:00:45)
104 29 10 - 16 - - - 3 -
(17:51:43) (0:18) (24:01) (0:11)
105 398 1 - 96 - - - 1 301
(13:51:55) (0:03) (5:11:07) (0:11) (1:42:58)
110 84 1 - 22 - - - 60 -
(22:26:20) (0:02) (1:09:57) (11:54)
111 52 15 - 26 - - - 21 -
(15:19:46) (0:43) (8:26:24) (8:37)
112 1055 - - 1042 - - - 7 22
(13:07:24) (10:49:36) (0:40) (1:20)
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113 19 2 16
(21:39:33) (1:58:10) (1:12)
114 132 35 30 76
(23:35:38) (1:02) (12:47) (10:05)
115 214 19 175 41 2
(3:25:19) (0:47) (20:15:32) (4:50) (0:07)
116 752 649 25 86 -
(22:29:29) (32:37) (24:09) (11:37)
117 4 - 1 5 -
(14:47:19) (0:01) (9:11:35)
118 7 5 1 1
(19:34:24) (0:10) (0:02) (4:11:33)
119 340 6 37 87 2 52 238
(20:50:43) (0:16) (0:50) (2:16:45) (0:13) (6:45) (28:50)
120 53 15 - 37 - 2 -
(23:31:17) (0:42) (17:33) (0:11)
121 1335 116 2 111 298 124 23 748
(11:58:04) (5:19) (0:03) (3:14:08) (49:04) (21:55) (3:19) (4:06:28)
122 1078 3 - 16 368 188 7 514
(13:39:05) (0:05) (8:43:01) (34:33) (24:33) (0:32) (36:47)
200 11 - 5 19 - 2 - -
(1:14) (0:09) (23:50:26) (0:15)
201 - - 7 - 6
(23:58:08) (0:31)
202 1 -
(23:59:51)
203 4 6 1
(0:19) (18:09:04) (0:03)
204 333 334 -
(9:56) (20:35:58)
205 - 1
(23:49:35)
206 4 6 1
(0:05) (20:47:16) (0:03)
207 16 17 -
(0:42) (23:49:22)
208 - 1
(23:55:16)

Burada her bir bolmede ilk sirada yer alan sayilar Ritim ¢esidinin kayitta kag kez

oldugunu, ikinci sirada bulunan veriler ise (saat:dk:sn) seklinde Ritmin toplamda ne kadar

stire ile olustugunu gostermektedir.

(-): Boyle bir ritmin kayitta yer almadigini ifade etmektedir.

Bu veriler PhysioBank ATM Long Term AF Database (Itafdb) aciklama kismindan elde
edilmistir.
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