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Ani kalp durmasi (SCA), kalbin kan dolasimini saglayamayacak kadar
etkisiz hale gelmesi durumudur. SCA'ya sebeb olan en yaygin ritim
bozukluklarindan ikisi ventrikiiler  fibrilasyon ve ventrikiiler
tasikardidir. Bu ritim bozukluklarinin diizeltilmesi i¢in kalbe elektrik
soku verilmesi hayati énem tagsir. Otomatik Harici Defibrilator (AED)
cihazlari, hastanin kalp ritmini analiz eder ve gerektiginde otomatik
olarak elektrik soku uygular. AED cihazi, ritim bozukluklarinin tespiti
i¢in elektrokardiyogram sinyallerini toplar, sok tavsiyesi algoritmalari
(SAA) ile hastaya sok verilip verilmeyecegine karar verir. Ancak AED’de
yiirtitiilecek bir SAA gelistirme stireci, gomiilii sistemlerin sinirlt veri
isleme kapasitesi gibi bazi zorluklar barindirmaktadir. Algoritma
gomiilii sistemde calisacagi igin kisith veri isleme kabiliyeti olan bir
ortamda kalp ritimlerini basariyla ayirt edebilecek nitelikte olmalidir.
Mevcut calismalar incelendiginde, esik tabanli ya da makine égrenne.

(ML) temelli SAA’larin bulundugu ve bircok ML tabanli SAA’nin }u%

u

smiflandirma  bagsarisi  sundugu  gériilmektedir.  Anca
algoritmalarin yalmzca kiigiik bir kismi gercek zamghl
sistemlerde test edilmis ve AED cihazlarr
degerlendirilmistir. Bu ¢calismada, halka agik bir veri
geleneksel bir ML yontemi olan rastgele orman ile SAA gelistirilmistir.
Onerilen algoritma, sok uygulanabilir ritimlerd®9 9.9 duy
uygulanmamast  gereken ritimlerde %99, Gzglilliik  degerleri
saglamistir. Yiiksek seviye programlama dili s isthsilen SAA, C diline
entegre edilerek mikrodenetleyici tabanli listirme kitinde test
edilmistir. 500 kB bellek ihtiyact ve 75 1yelik tespit siiresi ile
algoritmanin AED cihazlarinda kull in Wygun oldugu ve basariyla
entegre edilebilecegi kanitlanmi.

Anahtar Kkelimeler: AED
Ogrenmesi N

avsiyesi Algoritmasi, Makine
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ochwhen the heart becomes unable to
o)) the most common arrhythmias that
r )fibrillation and ventricular tachycardia.
Treating these thiftts through defibrillation—delivering an
electric shoc rt—is vital for patient survival. Automated
External D, 1 (AEDs) analyze the patient’s heart rhythm and

deliger a shock when necessary. To do this, AEDs collect

Abstract
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geapable of reliably distinguishing heart rhythms in such constrained

environments. A review of existing studies reveals both threshold-based
and machine learning (ML)-based SAAs, with many ML-based
algorithms demonstrating high classification performance. Yet, only a
small fraction of these algorithms have been tested in real-time
embedded systems, and their applicability to AED devices has been
evaluated in limited contexts. In this study, a traditional ML-based SAA
was developed using the random forest method and evaluated with a
publicly available dataset. The proposed algorithm achieved 92.9%
sensitivity for shockable rhythms and 99.2% specificity for non-
shockable rhythms. Initially developed in a high-level programming
language, the SAA was integrated into C and tested on a
microcontroller-based development kit. With a memory requirement of
500 kB and a detection time of 75 microseconds, the algorithm was
shown to be suitable for implementation in AED devices, demonstrating
its potential for commercial use.

Keywords: AED, Shock Advice Algorithm, Machine Learning
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Ani kalp %SCA, Sudden Cardiac Arrest), kalbin kan

() o .
yamayacak kadar etkisiz hale gelmesi
. Kalp yeterli kan pompalama islevi saglayamaz, bu
nedéy olasim ve biling kayb1 olur. Duruma acil miidahale
28e Olim riski yiiksektir. Diinya genelinde her yil
milyonlarca kisi ani kalp durmasi nedeniyle hayatini
kaybetmektedir. Ornegin, Amerika Birlesik Devletleri'nde her
yUl yaklasik 350000 Kkisi ani kalp durmasi yasamaktadir [1].

SCA’nin sebeplerinden biri de kalbin normal ritimden ¢ikarak
ventrikiiller fibrilasyon (VF) ya da ventrikiiller tasikardi (VT)
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gibi ritim bozukluklar1 yasamasidir. Bu durumda kalp etkili bir
sekilde kan pompalayamaz ve bu durum genellikle birkag
dakika icinde kalbin durmasi ile sonuglanir. Defibrilasyon
miidahalesi ile bu ritim bozukluklarinin diizeltilmesi hayati
onem tasir. Defibrilasyon, kalpteki VT wve VF ritim
bozukluklarin1 diizeltmek amaciyla kalbe elektrik soku
verilmesi islemidir. Defibrilasyon islemi sirasinda kalbe verilen
elektrik soku, gecici olarak kalbin elektriksel aktivitesini
durdurur. Bu VT ve VF ritimlerini sona erdirir ve kalbe, normal
ritmini yeniden baslatma sansi verir [2]. Defibrilasyon islemi,
manuel defibrilatorler veya Otomatik Harici Defibrilatér (AED)
cihazlar1 ile yapilir. Defibrilatérler profesyonel kullanima
yonelik manuel kontrol gerektiren cihazlar iken AED cihazlari,
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hastane dis1 acil durumlar igin gelistirilmis olup, egitimli ya da
egitimsiz kisiler tarafindan kullanilabilir. AED cihazlari,
otomatik olarak hastanin kalp ritmini analiz eder ve sadece
gerektiginde sok verir. Kullaniciya sesli ve gorsel talimatlar
sunar, boylece tibbi bilgiye sahip olmayan kisiler bile acil
durumlarda bu cihazi kullanabilir. Bu durum, AED cihazinin
kamusal alanlarinda yayginlastirilmasini, spor kompleksleri,
alisveris merkezleri, acil toplanma alanlar1 gibi halka agik
alanlarda ulasilabilir durumda olmasimi tesvik etmektedir.
Yayginlasmanin okullari da kapsamasi beklenmektedir [3].

Ritim bozukluklarinin tespiti i¢in elektrokardiyogram (EKG)
sinyalleri toplanir. Birtakim onisleme adiminin ardindan
sinyallerden R-R araligi siiresi, gii¢ spectral yogunlugu gibi VT
ve VF ritimlerini tanimlayan 6znitelikler elde edilir. Elde edilen
oznitelikler kullanilarak esik veya makine 6grenmesi (ML)
temelli yaklasimlar ile hastaya sok verilip verilmeyecegine
karar verilir. Esik temelli sok tavsiyesi algoritmalarinda (SAA),
incelenen EKG sinyalinde VT ve VF ritimlerinin varligi, ona 6zgii
bir esikle karsilastirilarak belirlenmektedir. VF filtresi, standart
tstel algoritma, degistirilmis {istel algoritma, karmasiklik
Olgclisii algoritmasi, esik gecis araliklar1 algoritmasi, oto-
korelasyon algoritmasi ve spektral algoritma gibi esik temelli
SAA'lar gelistirilmistir [4]. Esik tabanli SAA i¢cin en dnemli
avantaj, yalnizca bir veya birka¢ parametre ve uygun esiklerle
saglanan basitliktir. Ancak sunduklari tespit basarisi sebebi ile
esik tabanli SAA'nin gergek zamanh verilerle pratik AED i¢in
uygulandiginda giivenilir oldugunu sdylemek zordur [5]. ML
temelli yontemler geleneksel ML ve Deep learning (DL) temelli
olmak tizere iki sinifta incelenebilir. Geleneksel ML temelli SAA
icin temel ilke, cogunlukla girisine verilen Ozniteliklerin
istatistiksel iliskilerini analiz edip, bu bilgiyi kullanarak sok

amaglayan bir model olugturmasidir. DL temelli SAA’lar jSe

Mevcut c¢alismalar incelendiginde sok uygulanabilir ve
uygulanamaz ritimleri tespit edebilmek i¢in ¢ok sayida makine
6grenmesi temelli SAA 6nerildigi goriilmektedir. Calismalarda
yliksek basarilar yakalanmis olmasina ragmen oOnerilen
algoritmalardan ¢ok azinin gercek zamanl olarak gomiili
sistemde test edildigi, uygunlugunun arastirildifn goze
carpmaktadir. Fahimeh ve ark. sok wuygulanabilir ve
uygulanamaz kalp ritimlerini ayirt etmek i¢in bir disiik
maliyetli derin 6grenme algoritmasi gelistirmislerdir. Halka

acik veri setlerinde yiiksek basari seviyesi ulasan ritma
Raspberry Pi mikrobilgisayar iizerinde de tes i ve

yontemin AED cihazlari i¢in uygulanabilir old istir
[8]. Raspberry Pi mikrobilgisayarda test ger bir
calismada ise arastirmacilar geleneksel i enmesi ile
EKG sinyallerini simiflandirmislardig [ ve ark. ise

geleneksel makine Ogrenmesi gte
FPGA’da hem 32-bit ARM Eorte mikrodenetleyicide
uygulamis ve yiiksek basar1 elde,ettiklerini ifade etmislerdir
[10]. Diisik maliyetli bi " iin AED cihazlarinin
yayginlagmasi i¢in 6nemii b% oldugu dikkate alindiginda
FPGA ve Raspberry Pi obi

isayar kullanimin uygun bir
¢ozliim olmadig soy, ilit. AHA tarafindan beklenilen basari
seviyesine ulasan

etleyicide kosturulan bilen bir SAA
ticari uygulam, ha uygun bir ¢ézimdiir.

Bu calism lka acik bir veri seti kullanilarak sok
uygulanail uygulanamaz kalp ritimlerinin tespiti i¢in bir
gelen % temelli SAA gelistirilmistir. Rastgele orman (RF)
ya ile ritimleri ayirt eden yontem diisiik hesap

aliyet! sahipken AHA dogruluk standartlarm1 da
ka aktadir. Ayrica yontem bir mikrodenetleyicide test

#edilmis  ve AED cihazlar1  igin  uygulanabilir oldugu

ozetlenebilir:

verilebilir ve verilemez ritimleri dogru simiflara aylrme@ gosterilmistir. Calismanin ana katkilar1 asagidaki gibi

tavsiyesi icin ¢ogunlukla EKG sinyalinden otomatik ala
Oznitelik ¢ikarimi yapar ve EKG sinyali ile ritim sini

arasindaki iliskiyi gosteren bir model tiiretir. téelli
yaklasimlar yliksek tespit basarisi sunmaktadi
Gelistirilen bir SCA'nin ticari bir iiriindeuygulan nda bazi

kisitlar bulunmaktadir. Algoritma, so lanabilir ve
uygulanamaz ritimleri yiiksek bir b l\ esinde ayirt
edebilmelidir. Amerikan Kalp Dernegi ) tarafindan sok
gerektiren ritimler icin %901 zepi ir duyarhlik, sok
uygulanmamasi gereken ritiml i 5’in lizerinde 6zgiillik
ve normal siniis ritimleri du ise % 99‘un iizerinde bir
ozgillik tavsiye edilme i . Diger 6nemli bir kisit ise

ilisistemin veri isleme kabiliyeti,
ilgilidir. SAA'min hizhi bir sekilde

SAA'nin kosturulagag:
dolayisiyla maliyeti\i
incelenen kalp r% sinifina karar vermesi gerektiginden,
i S
likl

algoritmalari esi biiylik 6neme sahiptir. Esik temelli
yontemler ggehélli az hesap yilkiine ihtiya¢ duymasi
sebebine % 1d1r ve ticari bir iiriin i¢in uygun gériinmekle
oY
a

bey edilen basari dl¢litiine ulasmak zor olabilir [5].

M % klasimlar ile ytiksek tespit elde edilebilmesine
ragmeég Hunlar daha fazla hesaplama giicii gerektirebilir. Bu
durum ise daha giicli bir islemciye ihtiyaci dogurmakta,
maliyet artirmaktadir. Bunun yaninda enerji sarfiyati da
artmaktadir. Modelin boyutu sebebiyle bellek ihtiyaci da goz
Online alinmahdir. Bu kisitlar makine o6grenmesi temelli
SAA’larin gercek zamanli uygulamasini giiglestirmektedir. AED
cihazlarinin yayginlasacagl da géz oniine alindiginda yiiksek
tespit basarisiyla beraber ve diisiik maliyetli gomiili sistemlere
uygun SAA’lar 6nem kazanmaktadir.

v'  Disiik hesaplama maliyeti olan, AED cihazlarinin
kisitl donanima sahip mikrodenetleyicileri i¢in uygun
SAA gelistirilmistir.

v' Yiksek seviye programlama dili ile gelistirilen
SAA'nin gémiili sistemlerde ¢alismasi i¢in C dilinde
entegrasyonu yapilmistir.

v' AED cihazlari i¢in uygun mikrodenetleyici iceren bir
gelistirme Kkiti lizerinde testler gerceklestirilmis ve
yontemin uygulanabilirligi gosterilmistir.

Materyal metot bdliimiinde kalp ritimlerinin morfolojisi, veri
seti, onerilen SAA ve degerlendirme oOlgiitleri sunulacaktir.
Deneysel sonuglar bdliimiinde bilgisayarda ve gomdilii sistemde
elde edilen sonuglara yer verilecektir. Tartisma ve sonug
bélimiinde sonuglar degerlendirilecek, ¢alismanin kisitlar
sunulacak ve gelecek ¢calisma 6nerileri ile sonlandirilacaktir.

2 Materyal & Metot

2.1 Soklanabilir ve soklanamaz EKG sinyallerinin
morfolojisi

Saglikli bir kalbe ait EKG sinyalinde P-QRS-T tepelerinin
belirgin oldugu normal siniis ritmi (NSR) gozlenirken, kalp
rahatsizligl durumunda aritmiler ortaya c¢ikar. Aritmi, kalbin
normal ritminden sapma durumunu ifade eder. Kalbin atis hizi,
ritmi veya her ikisindeki diizensizlikler aritmi olarak
adlandirlir. Bazi aritmi tiirlerinde sok uygulamak gerekirken;
normal sinus, atriyal fibrilasyon, asistol gibi bazi ritimlerde
soktan kacinmak gerekmektedir. AHA tarafindan soklanabilir
ve soklanamaz Kalp ritimleri tammmlanmistir [11]. AED cihazlari,
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Lead-II lizerinden alinan EKG sinyalinden sok uygulanabilir ve
uygulanamaz ritimleri tespit eder. Sekil 1'de bazi kalp ritimleri
gorliinmektedir.

15 VF

0.5

0 FA/\_,AMMMW\.\/\,
-0.5

10 1 2 3 4 5

Sekil 1. Sok uygulanabilir (VT, VF) ve sok uygulanamaz (NSR)
ritimler [12].
Figure 1. Shockable (VT, VF) and non-shockable (NSR) rhythms
[12].
VT, genellikle 100-250 atim/dakika araliginda bir kalp hiz ile
karakterize edilir ve ventrikiillerin kasilma siiresi 30 saniye
veya daha uzun stirerse hayati tehlike olusturabilir; VF ise
diizensiz elektriksel aktivite ile 300 atim/dakika ve lizeri bi

2.2 Veriseti

hizda goriiliir, bu da kanin etkili pompalamasini engelleg‘Q

&
1 Z

SAA’nin gelistirilmesi i¢in genellikle ventrikiil
olan hastalari siirekli olarak izleyen Holter ciha
elde edilen acik kaynak EKG veri setleri ve kalp krizi geciren
hastalardan AED’ler tarafindan ka$: e% sinyallerin
bulundugu OHCA veri setleri Calismada,
arastirmacilar tarafindan siklikla ih\ edilmesi, sinyal
kalitesinin yiiksek olmasi, uzma indan detayli bir
sekilde etiketlenmis olmasi se %glk kaynakli MIT-BIH

Arrhythmia veri seti kullanil eri seti 48 adet 30 dakika
uzunlugunda sinyaller maktadir. Set uzmanlar
tarafindan etiketlenmisti %ﬁ

[13], [14]. \§*

bir¢ok farkl ritim mevcuttur
Calismada NS sinyalleri Onerilen SAA’'nin
gelistirilmesi amlmistir. Veri setinde 61 adet VT etiketli

tiketlerinin sayisi birkag ile sinirh kaldig i¢in

calismadaN/F itimleri goz ardi edilmistir.
2. dnecilen SAA
Onerti algoritma gercek zamanli gomiili sistemlerde

yuritiilecegi icin akan sinyal islemeye uygun olarak
tasarlanmistir. Bu baglamda, sinyal sabit uzunluklu pencere ile
degerlendirilmekte, ancak pencere zaman boyunca
kaydirilarak siirekli olarak giincellenmektedir. Bu durumda
algoritma VT ve NSR ritimlerinin zamanda kaymis olan
bicimleri ile de karsilagsmaktadir.

Onerilen SAA, VT ve NSR ritimlerini tespit icin sinyalin érnek
degerlerinden faydalanmaktadir. Zamanda kaymis bigimlerin
dogru tespit edilebilmesi i¢cin siniflama adimi 6éncesinde

hizalama islemi uygulanmistir. Her pencerenin baslangicindan
itibaren bir 6n kesitte (6rnegin ilk 1 saniyede) tespit edilen tepe
noktasi referans alinmis, sinyaller bu noktaya goére hizalanarak
siniflandiriciya verilmistir.

Ritimleri siniflandirmak i¢in geleneksel ML yontemlerinden RF
tercih edilmistir. RF birden ¢ok karar agacindan olusan bir
topluluk makine 6grenmesi yontemidir. RF giiriiltiiye ve asir1
uyumlara kars1 direncli olmasi ve gdmiilii sistemlerde gorece
kolay uygulanabilmesi sebebiyle tercih edilmistir [15]. Model
Python ortaminda gelistirilmistir.

RF modeli hizalanmis ritimler ile egitilmistir 80 % KG

U andan

sinyallerinde VT veya NSR etiketi gorildig

itibaren 1 saniyelik kesitteki tepe nokt H edilmistir.
Tepenin 0.75 saniye oncesi ve 1.25 sani 3&1 1 alinarak 2
saniyelik hizalanmis ritim elde edil ;@‘1 malarda 3, 4, 5
saniyelik ritimler tercih edilmgsin r en bu ¢calismada
veri tabanindaki bir¢ok VT ritthi olmasi sebebiyle 2
saniyelik pencereler kullanilm encereler, ritmin sonuna
kadar 1 saniyelik aduml dirillarak ayni islemler
tekrarlanmistir. Bu yo I ritmi iceren 186, NSR ritmi
iceren 506 pencere eldg ediltmistir.

K §

075s '
31258

Sekil 2. Pencere kaydirma ile hizalanmis sinyallerin elde
edilmesi. Uzman tarafindan belirlenen VT ritminin baslangi¢
any, kesikli ¢izgi ile gosterilmistir. Sinyaller tepe noktasi
cevresinde hizalanmistir.

Figure 2. Obtaining signals aligned by window shifting. The

onset of the VT rhythm determined by the expert is shown

with a dashed line. The signals are aligned around the peak
point.

RF  modelinin egitiminde sinyalin 6rnek degerleri
kullanilmistir. Egitim ve test asamasinda modelin farkh veri
boliimlerinde genel performansini degerlendirmek ve asiri
uyumu azaltmak icin 5 kath ¢apraz dogrulama kullanilmistir.
Agaclara bir diigiim sinir1 konulmamakla beraber modeldeki
agac sayist degistirilerek performansi incelenmistir. Agac
sayisinin artmasl, modelin dogrulugunu artirabilir, ancak bu
durum islem yikiini de yiikseltir. Bu nedenle, gomiili
yazilimda kullanilabilirligi saglamak amaciyla, islem yiikii ve
dogruluk arasinda bir denge kurmak icin en uygun agag sayisi
arastirilmistir.

2.4 Degerlendirme olgiitleri

AED cihazlarinin performansini degerlendirmek icin en sik
kullanilan 6lgiitler 6zgiilliikk ve duyarhliktir. Duyarlilik, cihazin
VT gibi sok gerektiren durumlar1 dogru bir sekilde tanimlayip
bu anlarda sok 6énerme oranini ifade eder. Yiiksek bir duyarlilik,
sok gerektiren acil durumlarin gézden kagma olasiliginin diisiik
oldugunu gosterir. Ozgiilliik ise cihazin, sok gerekmeyen
durumlarda sok Onerisinde bulunmama oranidir. Yiiksek
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ozgiilliik, AED’nin yalnizca gergekten ihtiya¢ duyuldugunda sok
tavsiyesi verdigini, boylece gereksiz soklar1 dnleyerek hasta
gilivenligini sagladigini gosterir [17]. Duyarlilik ve o6zgiilliik
denklemleri asagidaki gibidir.

D Lk = P N
WAt = rp T FN
.. TN
A 2
Ozgiulliik TN ¥ FP (2)
Duyarlilik + Ozgiilliik
Dengeli dogruluk = 4 g (3)

2

Burada TP sok gerektiren sinyal i¢in sok tavsiyesini; TN sok
gerektirmeyen sinyal icin sok tavsiye edilmemesini; FP sok
gerektirmeyen sinyal i¢in sok tavsiyesini; FN sok gerektiren bir
sinyal i¢in sok tavsiye edilmemesini ifade eder.

Ayrica yukarida bahsedildigi gibi SAA'nin karar vermesi icin
gereken siire de uygulanabilirligi icin 6nemli bir kistas oldugu
icin onerilen SAA'nin gémiili sistemde kosturulma hizi da
degerlendirilecektir.

2.5

AED cihazinda hassas seviyede analog sinyal okuma ve hizl
islem giici gereksinimleri g6z oniinde bulunduruldugunda
secilecek mikrodenetleyicinin islemci frekansi, veri yolu
genisligi, ADC ¢oziinlrliigii 6nem kazanmaktadir. Segimde
AED’deki gomiilii yazilimin ve SAA'nin bellek ihtiyaci da g6z
oniine alinmaldir.

Gomiilii sistem

Yukaridakilerle beraber fiyat, ulasilabilirlik da gbéz Oniine

Jel | ,
g ] ; B
0 e
| e 5.
i == -
u’:ﬁﬁg :

PIR & 1K ]

Sekil 3. NUCLEO-F4297ZI gelistirme %\w

Figure 3. NUCLEO-F4297ZI develop@ ard.

3 Deneysel so %

Onerilen SAA, ritimleri sinMlandifmiak icin RF makine
6grenmesi metodu kullanmakt Farkli aga¢ sayilari ile elde
edilen model basarisi Sekil ektedir. Sekilde SSA’nin
siniflandirma basaris, s mamasli gereken NSR ve sok
uygulanabilir ritimler glan WI’leri tespit basarisi gosterilmistir.

Modelin 15 ve 50 ag geli dogrulugunun %96’y gectigi,
50 agacile 6zgﬁ1\§a‘V 9’a ulastig1 gozlemlenmektedir.

Agac sayisi rthaast hesaplama maliyetini yiikseltmekle
birlikte, e% orildigii agac sayisi ile model basarisi
arasmda{do 1 bir iliski gozlenmemistir. AHA tarafindan
taysi %90 seviyesindeki VT tespit basarisina
0 a ulasilmaktadir. Bununla beraber %99 seviyesindeki

t@spit basarisina ise 50 agagda ulasildig1 goriilmektedir. 50
arast agac ile modelin basarisi tekrar incelendiginde

ve

alinarak 180 MHz Arm Cortex M4, 32-bit veri yolu, 12-bit ADC ¢ 00
¢coziinlirligii ve 2 Mbyte flas hafizaya sahip STM32F429 %97 .\‘,,.——0—0\.,,./‘\0—\._“/0
mikrodenetleyicisini barindiran Sekil ’te goriilen NW& 981
F4297Z1 [18] gelistirme modiiliinde Onerilen ‘n S 71
A = 961
performansi test edilmistir. & >
= 954
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Agag Sayis!
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Sekil 4. Agac sayisi ile model basarisinin degisimi. (a) Agac sayisi ile dengeli dogruluk arasindaki iligki (b) Agac sayisi ile
duyarhlik arasindaki iliski (c) Agag¢ sayisi ile 6zgilliik arasindaki iligki.

Figure 4. Variation of model performance with number of trees. (a) Relationship between number of trees and balanced accuracy (b)
Relationship between number of trees and sensitivity (c) Relationship between number of trees and specificity.
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Sekil 3. Agag sayisi ile model 6zgiilliigliniin degisimi.
Figure 5. Change in model specificity with the number of trees.

Sekil 4‘da 57 agaghh model ile elde edilen hata matrisi
sunulmustur. Elde edilen %92.9 duyarlilik, %99.2 6zgiilliik ve
%96.1 dengeli dogruluk ile AHA standartlari karsilanmistir.

Gercek

N.'I5R ®
Tahmin .
Sekil 4. Onerilen SAA icin hata matrisi® \
Figure 6. Error matrix for the propose h
Onerilen SAA'min giiriiltiiye karsi dayargklibgini ggpmek icin
sinyallere farkli sinyal giiriiltii orani (SNR) erinde yapay
girilti eklenmis ve performansi tes ilmhistir. Bu sayede
gercek ortamlarda karsilasilabilec hatalari, kas
artefaktlar1 veya elektromanyetik gibi bozucu etkilere

kars1 algoritmanin hassasiye ulliigiindeki degisim
gozlemlenmistir. Sekil 7°de gi VT ritmi sunulmustur.
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Sekil 5. (a) VT ritmi iceren sinyal, (b) SNR=3 dB giiriiltiili hali.
Figure 7. (a) VT rhythm signal, (b) noisy version at SNR=3 dB.

s 200

NSR 4 i
v 14 183
setindeki sinyaller gomiili sisteme verilmistir. 5 saniyelik
: \J sinyal yaklasik 13 kB yer kaplamaktadir. Gomiili sistemde
vT

100

m Sensitivity S Specificity S Balanced Acc

92 4
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86

Performans (96)

84 1
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80 4
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Sekil 6. Farkli SNR seviyeler%lde edilen performans.
Figure 8. Performan ned Tor different SNR levels.
Sekil 8’den goriildi &
ritimlerini tespit et
ritimlerinin dog
dismektedir.

onerilen algoritmanin NSR

151 giiriiltiiden etkilenmez iken VT
spiti giiriiltii seviyesinin artmasi ile

olan d
agagina sahip olan model yaklasik 1.9 MB yer kaplamistir. 200
rar\agact barindiran model daha fazla yer kaplamasina

ra Sekil 'te goriildiigii lizere model basarisi daha yiiksek
#degildir. C diline uyarlanan modelin test edilmesi icin veri

kosturulan SAA ile elde edilen sonuglar ve karar verme siiresi
seri port araciligl ile bilgisayarda gozlemlenmistir. Gomiilii
sistemde elde edilen model dogrulugu, kisisel bilgisayardaki ile
aynmidir. 57 agagch modelde VT ritimleri icin tespit siiresi
ortalama 60 mikro saniye iken NSR ritimleri i¢in tespit stiresi
ortalama 75 mikro saniyedir. 200 agacl modelde VT ritimleri
icin tespit siiresi ortalama 210 mikro saniye iken NSR ritimleri
icin tespit siiresi ortalama 256 mikro saniyedir. Sekil 7’de 200
agachh model kosturulurken elde edilen tespit sonuglar1 ve
stireleri gosterilmistir.

4 Tartisma ve sonug

SCA yasayan bireylerin hayatta kalma sansini artirmak icin AED
cihazlarinin yayginlasmasi hayati 6énem tasimaktadir. AED
cihazlarinin spor kompleksleri, alisveris merkezleri, okullar
gibi halka agik alanlara yayginlasabilmesi i¢in ytliksek maliyete
sahip olmamasi gerekmektedir. Sok uygulanabilir ve
uygulanamaz ritimleri ayirt etmek icin gelistirilen ML temelli
SSA’lar ytiksek tespit basarisi saglamaktadir. Ancak ¢alismalar
incelendiginde oOnerilen yontemlerin hesaplama maliyetini
dikkate almadiklar1 gériilmektedir. Literatiirdeki bir¢cok ¢6zlim,
yliksek hesaplama giicii gerektirdigi icin gercek zamanl ve
diisiik maliyetli gomiili sistemlerde kullanima uygun degildir.
Ayrica ¢oziimlerin ¢ok kiigiik bir kismi1 gomiili sistemde test
edilmistir.



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, XX(X), XX-XX, 20XX
B. Yazar, I. Yazar, U. Yazar, D. Yazar

—_——
&

| UDPSetup Serial | TCP Client | TCP Server | UDP | TestMode | about |
: Received/Sent data

Serial
Name

Tt COM6é opened

Islem Suresi ->245.744048 us
Islem Suresi ->264.851190 us COME hd
Islem Suresi ->261.523810 us Baud

| Islem Suresi ->263.601190 us 115200 -
Islem Suresi ->250.416667 us

| - - Data size
Islem Suresi ->262.595238 us
Islem Suresi ->262.69047€ us 8 ]‘
Islem Suresi ->250.791667 us Parity
Islem Suresi ->262.613095 us [rone <]
Islem Suresi ->253.172619 us

, Islem Suresi ->262.482095 us Handsheke

Islem Suresi ->233.827381 us OFF =]
Islem Suresi ->264.279762 us Mode
Islem Suresi ->269.571429 us Free -
Islem Suresi ->257.970238 us

Islem Suresi ->253.023810 us

t COM6 closed

|~ Modem lines ﬁ Open
| D [ DR @ CTS =
D O @ @ Hw/g Fw update
Send
| ruex_se || HD)gvous
 HEX . HW-group.com
l 4] Hercules SETUP atility
I ™ HEX

Version 3.2.8
Sekil 7. Seri porttan alinan model sonuglari ve tespit stireleri.

Figure 9. Model results and detection times from the serial
port.

Bu eksikligi gidermek amaciyla, diisiik hesaplama maliyetine
sahip geleneksel ML temelli SAA 6nerilmistir. Yontem gémiili
sistemlere kolaylik ile uyarlanabilen bir siniflandirici olan RF
modelini kullanmaktadir. Model halka agik bir veri setinde
gelistirilmis ve AHA standartlarinin {istiinde tespit basarisi
sunmustur. Ardindan model C dilinde derlenerek
mikrodenetleyici platformunda test edilmistir. GOomuli
sistemde de ritimler basari ile siniflandirilmakla beraber tespit
stiresinin ¢ok kisa oldugu ve bellek ihtiyacinin kiigiik oldug
gosterilmistir. <

Deneysel sonuglar incelendiginde RF metodunda k
agac sayisinin artmasi tespit basarisini ¢ok az artwr
gomiilii sistemde ihtiya¢ duyulan bellegi ve i
kayda deger olarak artirmaktadir. Onerilen S
agac sayis1 tespiti ile kiiclik boyutlu, A sta tlarinda
dogruluk saglayan, ¢ok hizli tespit l_l%réntem elde
edilmistir. Bu sonuglara goére oOnerij min daha az
maliyetli mikrodenetleyiciler i¢in de uyiguholdugu sdylenebilir.

Literatlirde goémiilii sistemde t
olmakla beraber FPGA ve

maliyetli ¢6zlimler icin
mikrodenetleyicide test &dil alniz iki ML temelli SAA’ya
Onerilen

rastlanmistir. l%e yontem ile
mikrodenetleyici ilen diger yontem kiyaslanmaktadir.
T . "larin bagar1 kiyaslamasi
° . Performance comparison of SAAs
[N r'
ML  Dogruluk Tespit
modeli (%)  siiresi (ms)

en ML temelli SAA sayili
Pi sistemleri diisiik
gildir. Arastirmalarimizda

Calisma Veriseti  Islemci

32-bit Arm

0,
[10] [193,120] (o2 A svM %99 30
32-bit Arm 0
[10] [193,120] (o 2 T ANN %99 0.6
Onerilen [13] ii’rt;‘etXAr;T RE %947  0.065

Tablo incelendiginde diger ydntemlerin yiliksek dogruluk
sagladig1 gortinmektedir. Ancak farkl veri setleri kullanildigi
gdz oniine alinmalidir. Onerilen SAA cok kisa tespit siiresi ile
one ¢cikmaktadir. EKG 6l¢iimlerinde 6rnekleme periyodunun bu

rakamdan ¢ok daha fazla oldugu diisiliniiliirse o6nerilen
yontemin gercek-zamanl tespit yaptigi soylenebilir.

Calismanin baslica kisiti kullanilan veri seti ile ilgilidir.
Calismada RF modeli NSR ve VT ritimleri ile egitilmistir. Sok
uygulanan VF ve sok uygulanmamasi gereken NSR harici
ritimlerin de modelin egitiminde kullanilmasi, goémiili
sistemlere uygun ML temelli SAA gelistirilmesi i¢in dnemlidir.
Farkli veri setlerinin bir arada kullanilmas: ile ritim cesitliligi
artirilabilir. Ayrica hastalarin kadin-erkek, geng-yash gibi
siniflara ayrilmasi ve modelin bu dogrultuda egitil espit
giivenilirligini arttiracaktir. Diger bir kisifin Q odelin
a

giiriiltiiye karsi dayanikliligi oldugu sdylenedhj eneysel
sonuglardan da gorildiigi gibi giirilti seviyesi masl ile

VT ritimlerinin simiflandirma basarisi standartlarinin
altina dismistir. Giriltiinin VT it in morfolojisine
etkisinin daha fazla incelenmesMngr\ i e tekniklerinden
faydalanilmasi gerekmektedir-NBu ki r sebebiyle, modelin
Kklinik kosullara genellenmesi s oldugu sdylenebilir.

Sonug olarak RF algoritma 1% AA’lar, sagladiklari yiiksek
dogruluk ve hizli cevapSsiiresi’ sayesinde AED cihazlarinin
diisiik maliyetli islemci @ uygun bir alternatiftir.

5 lﬁ%ion and conclusion
d@, a

The widespse ilability of AED devices is crucial for

improvi vival rates of individuals experiencing SCA.
To ensu duleployment of AEDs in public areas such as
spor xes, shopping malls, and schools, these devices

u cost-effective. ML-based SAAs developed to
erentiate between shockable and non-shockable rhythms
emonstrate high detection accuracy. However, a review of
existing studies reveals that many proposed methods do not
consider computational cost. Most solutions in the literature
are unsuitable for real-time, low-cost embedded systems due to
their high computational requirements. Furthermore, only a
small fraction of these solutions has been tested on embedded
systems.

To address this gap, a traditional ML-based SAA with low
computational cost is proposed. The method employs an RF
classifier, which is well-suited for adaptation to embedded
systems. The model was developed using a publicly available
dataset and achieved detection performance exceeding the
standards of the AHA. The model was subsequently compiled in
C and tested on a microcontroller platform. Experimental
results demonstrated successful classification of rhythms in the
embedded system, along with very short detection times and
minimal memory requirements.

An analysis of the experimental results shows that increasing
the number of trees in the RF model slightly improves detection
performance but significantly increases memory requirements
and detection time on the embedded system. By optimizing the
number of trees, the proposed SAA achieves a small size, AHA-
standard accuracy, and rapid detection times. These findings
suggest that the proposed method is also suitable for less costly
microcontrollers.
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Table 1. Performance comparison of SAAs

Study Dataset Processor ML ~Accuracy Detection

model (%) time (ms)
[10] [19],20] gﬁgjgf SYM %99 30
[10] [19],[20] gﬁgjgf ANN %99 0.6
Proposed [13] iiﬁgx‘*g: RE %947  0.065

Although the number of ML-based SAAs tested on embedded
systems in the literature is limited, FPGA and Raspberry Pi
platforms are not ideal for low-cost solutions. In our research,
only two ML-based SAAs were identified as having been tested
on microcontrollers. Table 1 compares the proposed method
with other microcontroller-tested methods.

The table indicates that other methods achieve high accuracy,
although differences in datasets must be considered. The
proposed SAA stands out with its extremely short detection
time. Considering that the sampling period for ECG
measurements is much longer than this detection time, the
proposed method can be classified as a real-time solution.

The main limitation of this study concerns the dataset used. The
RF model was trained with NSR and VT rhythms. Including VF
rhythms (requiring shock) and non-NSR rhythms (not
requiring shock) in the model’s training process is essential for
developing ML-based SAAs suitable for embedded systems.
Using a combination of different datasets could increase
rhythm diversity. Additionally, categorizing patients by factors
such as gender and age and training the model accordingly
would enhance detection reliability. °

°
In conclusion, ML-based SAAs are promising alternativq%

AED devices equipped with low-cost processors.due t
high accuracy and rapid response times.

6 Yazar katki beyani

Gergeklestirilen calismada Yazar 1 fike &1351, literattir
taramasi, tasarimin yapilmasi ve dene klestirilmesi
basliklarinda; Yazar 2 deneylerin ger titilmesi, elde edilen
sonuglarin degerlendirilmesi, e celeme, literatiir
taramasi ve makale yazilmasi b 1@da katki sunmuslardir.

7 Etik kurul onay r catismasi beyani

Hazirlanan makalede

Hazirlanan mak angi bir kisi/kurum ile g¢ikar
catismasi bulun Ir.
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