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Yapay Zeka Tabaninda Otomatik QT zaman
aralig1 Olgiimii

Automatic QT interval Measurement Based on
Neural Networks
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Ozetce— Giiniimiizde olasihksal yapay aglar sinyal
islemede zamana gore degisen deterministik olmayan
sinyallerin  smiflandirilmasinda siklikla kullamlmaktadir.
Bu calismada, onemli elektrokardiyogram araliklarindan
olan QT zaman arahi@imin tespiti amaciyla Gauss karisim
modeliyle sinirlandirilmisg yapay aglar metodu
onerilmektedir. Bu baglamda, hem QRS kalibinin baslangi¢
noktasini, hemde T-dalgasinin sonunu aym anda bulabilen
bir yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Ayrica yapay agin

egitimi icin standard bir Pan-Tompkins algoritmasi
kullanilmistir.  Sunulan  algoritma, PhyisoNet QT-
veritabanindan elde edilmis sinyallerde denenmistir.

Algoritmanin tamima sonuclar: sirasi ile gercek Kkisilerden
elde edilmis veriler icin 9.14 ortalama hata ve 14.45 standart
sapma hatasi ile, QT-veritabani icinse 7.22 ortalama hata ve
11.36 standart sapma hatas1 ile tespit edilmistir. Ayrica,
onerilen algoritma herhangi bir filtreleme islemi
icermemekte ve frekans degisimlerinden bagimsiz olarak
calistirilmaktadir. Diger yandan herhangi bir derivatif ayar
veya gecikme periyodu islemine tabi tutulmamaktadir. Bu
sonuclardan yola ¢ikarak, sunulan algoritma degisik hastalik
tiirlerindeki EKG sinyallerinin QT zaman araliginin tespitini
yiiksek performansta gerceklestirebilmistir.

Anahtar Kelimeler — EKG sinyali, QT zaman aralig,
Gauss Karisim Modeli, Yapay Aglar, EKG sinyali siniflama

Abstract—Nowadays, probabilistic neural networks have
been utilized to classify non-deterministic and non-stationary
signals. In this study, the method consisting of neural
network constrained by Gaussian mixture model was
proposed to determine QT interval which is the most
important duration in ECG. In this context, the neural
network was established to find both the onset of QRS
complex and T-wave end. In order to obtain training data,
standard Pan-Tompkins algorithm was used. The presented
algorithm was tested with ECG signal both obtained by
PhyisoNet QT-database and real ECG device measurement.
The algorithm had an achievement at 9.14 mean error and
14.45 standard deviation error for real subjects, at 7.22
mean error and 11.36 standard deviation error. It is
noteworthy that the proposed algorithm is applied regardless
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of frequency change without filtering. In addition, the
algorithm does not require refractory period searching and
derivative calculation to detect the boundary of ECG signal.
As a result, the presented algorithm can be performed to
measure QT interval in various kinds of abnormalities.

Keywords—QT interval, ECG, ECG signal classification,
Gauss Mixture Model, Neural Network

I GIRIS

Elektrokardiyogram (EKG) sinyali kalbin elektriksel
aktivitesini gosteren bir betimleme olarak kullanilmaktadir.
Kalbin belirli periyotlarda kasilmasini kaydedip doktorlara
vermektedir. Bu periyotlardan biri olan QT zaman araligt
ventrikiillerin kasilip gevsemesinin siiresini gostermektedir
ve bircok kalp ritim bozuklugunun tespiti ile
iliskilendirilmistir [1]. Bundan dolay: elle yapilan Sl¢timler
ile QT zaman aralig1 tespiti gerceklestirilmektedir. Ancak
bu Olciimler girilti seviyesi, kagit hizi, yiikseltme
katsayist ve okuyucu kiginin = gdzlemlerine gore
degismektedir [2]. Ayrica elle yapilan dlgiimlerin ¢ok uzun
kayitlarda uygulanmasi pek pratik olmamaktadir[3].
Bundan dolay1 otomatik olarak QT zaman aralig1 Sl¢timii
yapabilen algoritmalara ihtiya¢ duyulmustur.

Bundan dolay1 giiniimiize degin ¢esitli c¢aligmalar
yapilmigtir. McLaughin ve digerleri {i¢ algoritma iizerinde
bir caligma yapmislardir(EKG'in tiirevi, T dalgasinin
izoelektrik seviye kesismesi ve T dalgasinin esik degerinin
uygulamasi) [4]. Hesaplama maliyeti diisik olmasina
ragmen isoelektrik seviyeye bagli olunmasi, T dalgasinin
stirekli degismesinden dolayr her kayit iizerinde 1iyi
performans elde edilememistir. Zhou ve digerleri ise
yardimer ¢izgiler kullanarak QT zaman arahigm ti¢ farkll
tipte EKG kayit cihazinda denemislerdir. Yontem basit
olmasma ragmen, EKG'nin isoelektrik seviyesine
bagimliligi, T-dalgasinin egiminin degismesinden dolayi
hatali sonuglar elde edilmistir [5].

Bunlarin disinda bazi galismalar dalgacik modeli ve
frekans tabaninda gergeklestirilmistir. Chen ve digerleri
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kalman filtresi ve dalgactk modeli yardimi ile local ve
minimum ve maksimum noktalara bakarak QT zaman
araligini tespit etmislerdir [3]. Ancak frekansa bagimligin
olmasi, bazi T-dalgalarinin filtreleme islemi ile ortadan
kalkmasidan dolay1 tam performansta bir
degerlendirmeye  ulasamamuglardir.  Aymi  sekilde
Chesnokov ve digerleri siirekli ve fourier dalgactk modeli
kullanarak farkli frekans araliklarinda QT zaman araligini
aramislar, ancak yukarida aciklanan sebeplerden dolay1
yiiksek performansta tanima yapmalarina ragmen bazi
sinyallerde dogru sonuca ulagamamiglardir [6].

Diger yandan Hayn ve digerleri Gauss olasilik
dagilimmi sablon olarak kullanip T dalgasmin sonunu
belirli bir standart degerde tespit etmiglerdir. Ancak bu
yontemde de standard bir QRS ve T dalga maksimum
noktasinin oncelikle tespit edilmesini gerekli kilmistir [7].
Bunun diginda, Clifford ve digerleri matematiksel model
tabaninda egri uydurma yontemi kullanarak QRS ve T
dalga sonunu tespit etmislerdir [8].

Bu yontemlerden farkli olarak yapay aglar tabaninda
Leon ve digerleri T dalgasmnm sonunu tespit etmeye
caligmislardir [9]. Iki RR zaman arahigmin arasinda pekgok
T dalgasimnm egitimi yapilmis ve yiiksek performansta
tanima iglemi gerceklestirilmistir.

Bu c¢alismada Gauss karigim modeli ve logaritmik
lineerlestirme tabaninda iki farkli kalip olan QRS ve T
dalgasinin  siniflamasini  yapabilen  bir  algoritma
Onerilmigtir. ~ Algoritmanin taban1 Tsuji ve digerleri
tarafindan yayinlanan logaritmik lineerlestirilmis Gauss
karisim modelinden (LLGKM) alinmustir [10,11]. Ek
olarak  egitim  verileri  standard  Pan-Tompkins
algoritmasindan elde edilmis ve yapay ag egitilmistir.
Ayrica QT zaman araliginin belirlenmesi i¢in algoritmanin
ciktilarinin baglangic ve bitis noktalar1 isaretlenmistir.
Iscan ve digerleri tarafindan bu algoritma ¢esitli EKG
kaliplari iistiinde denenmis ve yliksek performansta tanima
islemi gerceklestirilmistir [12,13,14]. Sunulan algoritma
ormekleme  frekansindan, degisen kisilerin EKG
sinyallerinden bagimsiz isletilebilmekte, ve herhangi bir
filtrelemeye ihtiyag duymamaktadir. Ayrica &nemli bir
ozellik olarak tamimanin tek bir katsayr matrisi ile
yapilmasi, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in dnemli bir arag
olarak gosterilebilmektedir.

II. METOT

A. Standard Pan-Tompkins Algoritmasi

Standard ~ Pan-Tompkins  algoritmasi  derivatif
yontemlere dayanarak EKG'nin QRS kompleksinin
tespitinin yapilabilmesi i¢in gelistirilmistir [15]. Bu
algoritmanin kullanimi ile egitim verileri olarak QRS
kompleksler ve T dalgalar1 elde edilmigtir. Detayli bilgi

verilen referansta mevcuttur.

B. LLGKM Yap1si

LLGKM yapist [10] Gauss karisim modelinin
parametrelerinin yapay sinir ag1 katsayilarina ¢evirilmesi
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ile  olusturulmaktadir.  Verilen egitim setlerinden
olusturulan siniflar i¢in sonsal olasiliklar iiretilerek tanima
islemi gergeklestirilmektedir. Geri yayilimli 6grenme
metodu ile egitim verileri yapay agi egitmekte ve Gauss
karigim modelinin matematiksel sinirlar1 kaldirilmaktadir.

Onerilen algoritma sinir  kosullarinin  verilmesi
acisindan gozetimsiz olarak, yapay zeka tarafindan
gozetimli olarak egitilmektedir. Sunulan algoritmanin
belirli T ve QRS kompleks kaliplarini tanimasi i¢in Pan-
Tompkins algoritmasindan elde edilen veriler Oncelikle
Gauss karisim modelinde karistirtlmak, olusan kiime
diyagramini temsil eden yapay zeka katsayilar1 doniigiimii
yapilmaktadir. Bu doniisiimler yapildiktan sonra algoritma
yapay zeka katsayilarini egitecek sekilde tekrardan sirasi
ile Pan-Tompkins algoritmasindan elde edilen QRS ve T
dalgalari ile egitilmektedir.

III. DENEY

Deneyler QT-veritabanindan ve gercek kisilerden elde
edilmis veriler ile yapilmistir. Deneylerde 4 gercek
kisiden almmig V2 kanali, ve QT-veritabanindan elde
edilen verilerden Dbiitin  actk EKG  kanallari
degerlendirmeye  almmustir [16]. QT-veritabaninda
isaretlenmis alt veritabanlarindan bazilar1 sonuglara sinyal
6zelliklerinden dolay1 sonuglara katilmamustir.

EKG cihaz1 (Pulse&More Corporation) 250 Hz
ornekleme frekansinda ve 0-100 Hz araliginda filtreleme
yapmaktadir. Gergek kayitlarda 5120 elle isaretlenmis
kalp atimi incelenmistir.

Normal kullanimdan farkli olarak, yapay agin 6grenimi
iki kademeli olarak tanimlanmstir. Oncelikle QRS
kompleks'in egitim verileri Pan-Tompkins
algoritmasindan elde edilmis ve olusturulan iki siniftan
birine QRS, diger smifa ise T-dalgalari egitim icin
verilmistir. Boylelikle QRS kompleks ve T-dalgasi ayri
ayr1 verilere entegre edilmistir. LLGKM algortimasi igin
egitim parametreleri agsagida verilmistir.

Parametreler | Ogrenme Oram Maliyet Ogrenme
Vektorii
QRS 0.001 0.001 [10]
T 0.001 0.001 [01]
Tablo 1. Egitim Parametreleri
Tablo 1'de veriken O&grenme parametreleri agin

egitimine onemli bir etkide bulunmaktadir. Normal olarak
egitim setleri standart degerlerden secildigi i¢in duragan
olmayan EKG sinyalinde tamima islemi bazen hataya
ugramaktadir. Cilinkii egitim verileri ¢ok siki bir sekilde ag1
diizenlerse sadece bu kaliplarda ¢alisacak, ancak ¢ok kiigiik
degisikliklerde bile agresif davranacaktir. Bundan dolay:
O0grenme oran1 ve maliyet orant 0.0001 seviyesinde
tutulmustur. Algoritmanin genel karakteristigi geregi bu
sekilde belirli bir alan agresif olmayan katsayilar ile
taranabilecektir.

Pan-Tompkins algoritmasindan elde edilen veriler ile
toplam olarak 30 adet elle igaretlenen veri QRS ve T-
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algoritmanin drnek sonuglari gosterilmistir.
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Sekil 1. QT-Veritaban1 QRS Kompleks ve T-dalga Tanima Sonuglari

23 235 24

Sekil 1'de diisey eksen normalize edilmis EKG
sinyalini ve olasilik ¢ikigini gostermekte, ve yatay ekse ise
zamani temsil etmektedir. Algoritma ¢ikis olarak giirtiltiilii
bir olasilik sonucu vermektedir. Bundan dolay: esik degeri

uygulamast ile sinyal diizeltilmistir. Esik degerinin
formiilii asagida verilmistir.
TH = Opps *0.1 1)

Burada Oggs herbir QRS kompleksin olasilik degeridir.
%10 oraninda bir esik degeri uygulamasi ile sinyalin
sonuglar diizeltilmistir. Bu diizeltme ile sinyalin olasilik
degerlerinin baslangi¢ ve bitis noktalar1 isaretlenmistir.
Burada ki say1 yapilan testler sonuncunda deneysel olarak
secilmigtir.Bu isaretlemelere gore gercek verilerden elde
edilen sonuglara gore QT intervalin hata oranlar1 Tablo
2'de verilmigtir.

Gergek Kisiler
9.14
14.45

QT-Veritabani
7.22
11.36

Ortalama Hata
Standard
Sapma Hatas1

Tablo 2. QT Zaman Aralig1 Test Sonuglart
Bu sonuglara gore ortalama hata degeri 9.14 ve standart
sapma degeri 14.45 olmustur. Ger¢cek zamanl kisilerden
elde edilen veriler herhangi bir hastalik tasimayan
insanlardan secilmistir. Diger yandan QT-veritabanindan
betimlenen sonuca goére 7.22 ortalama deger ve 11.36

standart sapma deger hatast ile tespit islemi
gerceklestirilebilmistir.  Bu  sonuglara goére islemlerin
gerceklesme  kabiliyetleri standart hata degerlerinin

tespitleri ile alakali anlamli yorumlar vermektedir. Gelecek
boliimde bu boliimiin tartigmasi yapilacaktir.

IV. TARTISMA

Bu calismada olasiliksal yontemler ile sinirlandirilmig
yapay zeka tabanli QT zaman aralig1 testi yapabilen ve bu
testlere dair bize zaman araliklarini sdyleyebilen bir
algoritma tasarimlanmigtir. Bu metot ile standart QT
veritaban1 incelenmis, ayrica gercek kisilerden alinan
veriler ile ¢esitli caligmalar gergeklestirilmistir.

QT wveritaban1 kayitlar1 6 ¢esit T-dalga formu
icermektedir, bunlar sirasi ile normal, ters c¢evrilmis,
sadece yiikselen, sadece azalan, iki fazli negatif pozitif ile
iki fazli pozitif negatif sinyaller olarak siralanmaktadir.
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6lim veritabanlar1 iglemlerden ¢ikarilmistir. Sebebi ise
hastaliklardan ~ dolayr  ST-T  segmentinde  olusan
bozulmalar ve T dalgasmin son noktasinin gézlemle bile
dogru bir sekilde okunamamasidir. Diger kayitlarda sinyal
bozuk olmasina ragmen herhangi bir sorun ile
karsilagilmamigtir. Ciinkii sinyal hem yiliksek degerde
olmast hemde isoelektrik seviyesinin diizgiin bir diizeyde
olmasi1 bize ¢ok biiyiik kolaylik saglanamaktadir. Bunun
disinda ters ¢evrilmis sinyallerde algoritma hem
kovaryans hemde ortalama degere gore egitim islemini
gerceklestirdigi i¢in ortalama degerler tutmasa bile
kovaryans yani sekil vektoriine gore yapay zeka aginda
tanima islemini gerceklestirebilmistir. Ayni sekilde sadece
yiikselen ve sadece azalan dalga formlarinda algoritmanin
belirli bir kalibi degil, belirli alandaki EKG veri
degerlerininin kiime diyagramlarinda aramasi yapildig
i¢in herhangi bir sorun ile karsilagilmamustir.

Algoritmanin giicli bir 6zelligi olarak herhangi bir
filtreleme iglemine tabi tutulmamasidir.EKG filtre
degerleri T-dalgasinin sonu i¢in 0.01,0.02,0.25,0.5-40 Hz
degerleri arasinda filtreleme islemi gergeklestirilmektedir
[17]. Bu iglem yapildiginda zaten hassas olan T dalgasinin
sonu kayma yapmaktadir. Sunulan algoritma da verilerin
sadece kendi degerleri ile belli bir kiime diyagram
icersinde degerlendirilmesi amaglanmistir. Yani belirli bir
kalibin verilerin belirli bir alana girip girmedigi test
edilmis, bu test edilen alan ise genis bir veri kiimesi ile
egitildiginde degisen T-dalga formlar1 igin bazi veriler
yanlis gelse bile kararli hale gelmistir. Tanima orani
olarak cok biiyiik bir olasiliksal degerlere sahip olunamasa
bile dogru bir bicimde degerlendirilmistir. Ayrica bu
katsayilarin tek bir matriste toplanmasi, sadece veri
girislerine gore bir ¢arpim iglemi yapilmasi algoritmanin
gercek zamanli uygulamalarda miikemmel bir arag olarak
kullanilabilecegini gostermektedir.

Onceki metotlar ile karsilastirildiginda  derivatif
yontemler degisen sinyal formlarina gére giirbiiz bir sonug
saglamamaktadir. Ciinkii sinyalin herhangi bir degisimi,
algoritmanin yanlis sonuglar vermesine sebep olmaktadir.
Sunulan algoritmada degisen kaliplar i¢in olasilik
degerleri bu sorunu ¢ozmektedir. Ayrica derivatif
yontemlerde sinyal biiyiikliigii, kendi i¢indeki degisimi ve
uygulanan esik degeri algoritmanin performansini
dogrudan etkilemektedir [4, 5, 15, 18]. Ayrica filtreleme
islemlerine bagli olarak bu algoritmalarin performanslari
cok biiytik bir sekilde etkilenmektedir.

Dalgactk modeli ile olusturulmus algoritmalar
incelendiginde frekansa olan bagimlilik algoritmay1 ciddi
bicimde etkilemektedir. Kisiye bagimlilik, sinyalin kendi
icindeki degisimleri ve diger yandan 6rnekleme frekansi
onemli bir 6l¢iit olarak karsimiza ¢ikmaktadir [7,8].

Bunun yaninda sunulan algoritma bazi avantaj ve
dezavantajlara sahiptir. Elde edilen verilerin birbirine gok
yakin degerlerde olmasi, QRS kompleks ve T dalgasimin
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sekil olarak benzer olmasi, yani Gauss ortalama deger

parametrelerinin  birbirine yakin fakar kovaryans
vektoriiniin ~ birbirinden  farkli  olmast  beklenti
maksimizasyonunda  yakinsama  sorununu  ortaya

¢ikarmaktadir. Bundan dolay1 algoritma uygun yakinsama
yapilana kadar igletilmektedir. Ayrica sonuglar grafikler
tizerinde incelendiginde bazi QRS ve T dalgalarmin
birbirine karigtigi gozlemlenmistir. Bunun sebebi ise
algoritmanin benzer parametre degerleri ile ilk deger
atamas1 (gozetimsiz 6grenme) oldugu tespit edilmistir.

V.

Bu calisma, 6nemli bir EKG zaman araligi olan QT
stiresinin otomatik olarak saptanmasi i¢in Gauss karigim
modeli ve yapay zeka tabaninda siiflama yapabilen bir
algoritma onermektedir. Bu algoritmanin temel kism1 daha
once ¢esitli biyolojik sinyallerin siniflama igleminde de
kullanilmistir  [19,20].  Algoritma olasilik tabaninda
sonuglart bildiren ve egitim islemlerinin gézetimli olarak
yapilabilecegi bir taban sunmaktadir.

Testler iki farkli kaynak kullanilarak yapilmistir.
Bunlardan birisi ger¢ek kigilerden alinmis veriler, digeri
ise PhysioNet QT veritabanindan elde edilmig hastalikli ve
hastaliksiz veriler iizerinde gerceklestirilmistir. Gergek
kisilerden alinan sonuglara gore 9.14 ortalama hata ve
14.45 standard sapma hatas1 ile algoritmanin c¢alistigt
gbzlemlenmistir. Bunun sebebi olarak kisiden alinan her
QT =zaman araligmin degerlendirilmesi, ve ayrica
giiriiltiiye bagli olarak taban oynamasi da bu performansi
etkilemektedir. Diger yandan QT veritabani {izerinde
yapilan testlerde 6 farkli T dalga modeli ve 2 farkli QRS
kompleks tipi 7.22 ortalama hata ve 11.36 standard sapma
hatasi ile islemler gerceklestirilmistir. Isaretleme islemleri
gercek  verilerde uzman doktor tarafindan, QT
veritabaninda ise PhysioNet'in kendi isaretlemeleri
tarafindan saglanmistir.

Algoritma tek bir yapay sinir ag1 katsayisina sahip
olmasimdan dolay1r ve herhangi bir filtreleme islemi ile
belirli derivatif yontemlerin kullanilmamasindan dolay1
gercek zamanli uygulamalarda islem maliyetini azaltmak
ve dogrulugu arttirmak i¢in milkemmel bir arag¢ olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Ancak QRS kompleks ve T
dalgasimin sekil benzerli§inden dolay1 bazi yakinsama
problemlerine de maruz kalmaktadir. Ayrica olasilik
tabaninda sonug¢ alindig1 igin esik degeri ile algoritmanin
sonuglarmin diizeltilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ileri ki calismalarda esik degerinin  devreden
cikarilmasi, algoritmanin yapisi olarak noktasal degil,
birden ¢ok veri igeren zaman serileri iizerinde ¢alisiimasi
icin galisilacaktir. Ayrica farkl: tiir sinyallerin incelenmesi
ve hastalik tespiti icin uygun bir arag¢ olarak algoritmanin
iyilestirilmesi amaglanmaktadir.
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