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Elektrokardiyografi (EKG) sinyallerinde kalbin belirli bir diizende ve diizenli
araliklarla atmasi sonucu olusan normal siniis ritimi disinda gbzlenen ritimler aritmi
olarak adlandirilir ve atimin bozukluklart normal olmayan bir durumun hatta hayati
risklerin gostergesi olabilir. Bu nedenle aritmilerin bulunmasi ve hangi tiir aritmi
oldugunun belirlenmesi 6nemlidir. EKG sinyallerinden elde edilen 6znitelikler ile
egitilen makine 6grenmesi modelleri ile aritmilerin siniflandirilmast uzun yillardir
arastirmacilar tarafindan ilgi ¢eken konulardan olmustur. Bununla birlikte uzun siiren
oOn sinyal isleme adimlarinin ve 6znitelik ¢ikarma adimlarinin olmadig1 derin 6grenme
tekniklerinin  kullanilmas1 da giincel konular arasindadir. Bu ydntemlerin
performanslarinin karsilastirilmasi ve kullanilan model parametrelerinin belirlenmesi
asamalar1 onem tagimaktadir. Bu tez ¢alismasinda, EKG sinyallerinin analizi ile iki
farkli ritim smiflandirma yontemi gelistirilerek bu yontemlerin performansi
degerlendirilmistir. Ilk yontem kalp hizi degiskenligi analizi ile elde edilen
Ozniteliklerle egitilen makine Ogrenmesi modellerinin kullanildigi smiflandirma
yontemidir. Sinyal 6n isleme ve Oznitelik ¢ikarimi olmadan EKG sinyallerinin
spektogram ve skalogram goriintiilerinin evrisimsel sinir aglarina girdi olarak verilerek
siiflandirilmasi ikinci yontemdir. Bu iki smiflandirma ydnteminin performans
sonuglart karsilastirilmistir. Calismada MIT-BIH Aritmi Veri Tabani kullanilmistir.

Calismada normal siniis ritmi, atriyal fibrilasyon, sol dal blogu, sag dal blogu,
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ventrikiiler begemini, pacemaker ritim simiflandirilan ritimlerdir. Kalp hiz1
degiskenligi analizi tabanli 6zniteliklerle gerceklestirilen siniflandirmada oncelikle
sinyalde giiriiltii giderme islemi uygulanmistir. Filtrelenmis sinyaller lizerinden R
dalgas1 tepe noktalarmin bulunmasi gergeklestirilmistir. R dalgasi tepe noktalari ile
kalp hiz1 degiskenligi analizi yapilmis ve Oznitelikler ¢ikarilmistir. Sonrasinda ise
makine 6grenmesi modelleri bu 6znitelikler ile egitilmis ve model performanslari
degerlendirilmistir. Tez kapsaminda Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi, K-En
Yakin Komsu, Topluluk Ogrenme modelleri ¢alisiimistir.

Derin 6grenme, evrigimsel sinir aglar1 tabanli siniflandirmada ise EKG sinyallerinde
giiriiltii giderme islemi yapilarak spektogram ve skalogram goriintiileri elde edilmistir.
Bu goriintiiler farkl: sinir aglarina girdi olarak verilmistir. Tez kapsaminda GoogleNet,
ResNet-50, AlexNet ve SqueezeNet calisilan evrisimsel sinir aglaridir. Farkli sinir
aglarinin performansinin skalogram ve spektogram goriintiileri ile egitildiginde nasil
performans gosterdigi belirlenmistir. Bu karsilastirmaya ek olarak 6znitelik ¢ikartma
ve makine 6grenmesi modelleri ile gerceklestirilen ritim siniflandirma performansinin
derin 6grenme modelleri kullanilarak gergeklestirilen smiflandirma performansi
karsilastirilmistir.

Kalp hiz1 degiskenligi analizinde iki dakikalik sinyal uzunlugu ile gergeklestirilen
aritmi siniflandirmasinda en yiiksek dogruluk degeri %87,91 ile topluluk 6grenme
modeli ile elde edilmistir. Bes dakikalik sinyal uzunlugunda ise destek vektér makinesi
ile %90,48 dogruluga ulasilmistir. Spektogram ¢iktilar1 kullanilarak gergeklestirilen
siniflandirmada maksimum dogruluk AlexNet ile %91,90°dir. Skalogram ¢iktilar ile
gerceklestirilen siiflandirmada ise maksimum dogruluk GoogleNet modeli ile
%92,85 olarak elde edilmistir. En yiiksek siniflandirma performansi skalogram
goriintiileri ve evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak elde edilmistir.

Gozlemlenen bulgular, degerlendirilen bu modellerin EKG sinyallerinde aritmilerin

siiflandirilmasinda yiiksek performans verdigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyografi, Kalp hiz1 degiskenligi, Aritmi
siniflandirilmasi, Makine 6grenmesi, MIT-BIH aritmi veri tabani, Derin 6grenme,
Evrisimsel sinir aglari.
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Supervisor: Prof. Dr. Osman EROGUL

Date: December 2024

Heart rhythms that differ from the normal sinus rhythm occurs as a result of the heart
beating in a certain order and at regular intervals in electrocardiography (ECG) signals,
are called arrhythmias. Irregularities in the rhythm can be an indicator of abnormal
condition or even vital risks. Consequently, the detection and accurate classification
of arrhythmias are critically important. The classification of arrhythmias using
machine learning models trained with features obtained from ECG signals has been a
subject of interest for researchers for many years. However, the application of deep
learning techniques which eliminate the need for signal processing and feature
extraction steps is also prominent research topic. Comparing the performance of these
methods and determining the model parameters are essential for better results. In this
thesis, two different rhythm classification methods are developed with the analysis of
ECG signals and the performance of these methods are evaluated. The first method
involves the rhythm classification with using machine learning models trained with
features obtained from Heart Rate Variability (HRV) analysis. The second method

classify rhythms by spectrogram and scalogram images as input to Convolutional
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Neural Networks (CNNs) without requiring signal preprocessing and feature
extraction. The performance results of these two classification methods were
compared. MIT-BIH Arrhythmia Database is used in the study. Normal Sinus Rhythm
(N), Atrial Fibrillation (AFIB), Left Bundle Branch Block (LBBB), Right Bundle
Branch Block (RBBB), Ventricular Bigeminy (B), Pacemaker Rhythm (P) are
classified. In the classification performed with HRV-based features, firstly the noise
removal process is applied to the signal. R wave peaks are detected on the filtered
signals. HRV analysis is performed with R wave peaks and features are extracted.
These features are then used to train machine learning models, including Decision
Trees (DT), Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), and
Ensemble Learning methods. In deep learning, CNN-based classification, spectrogram
and scalogram images are generated from the denoised ECG signals. These images are
then input into CNN architectures such as GoogleNet, ResNet-50, AlexNet, and
SqueezeNet to assess their classification performance. It is determined how the
performance of different neural networks performed when trained with scalogram and
spectogram images. In addition, the rhythm classification performance performed with
feature extraction and machine learning models is compared with the classification
performance performed using deep learning models. In the HRV analysis, the highest
accuracy value in arrhythmia classification performed with a two-minute signal length
is obtained with the ensemble learning model with 87.91%. In the five-minute signal
length, 90.48% accuracy is achieved with the SVM. In the classification performed
using spectrogram images, the maximum accuracy is 91.90% with AlexNet. In the
classification performed with scalogram images, the maximum accuracy is obtained
as 92.85% with the GoogleNet. These findings demonstrate that scalogram-based
CNN models achieve superior classification performance, highlighting their potential
for accurately detecting and classifying arrhythmias in ECG signals. The observed
findings show that these evaluated models provide high performance in classifying
arrhythmias in ECG signals.

Keywords: Electrocardiography, Heart rate variability, Arrhythmia classification,
Machine learning, MIT-BIH arrhythmia database, Deep learning, Convolutional
neural networks.
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EKG
KHD
SA
AV
ms
AFIB
B

P
SVPB
VEV
LBBB
RBBB
PSD
KZFD
SDD
KA
DVM
KNN
ESA
N
PPV
Hz
RelLLU
ResNet
HR
LSTM

KISALTMALAR

. Elektrokardiyografi

: Kalp Hiz1 Degiskenligi (Heart Rate Variability)

: Sinoatrial

. Atrioventrikiiler

: Milisaniye

- Atriyal Fibrilasyon

. Ventrikiiler Bigemini

: Pacemaker Ritim

: Supraventrikiiler Erken Atim

: Ventrikiiler Erken Vuru

: Sol Dal Blogu (Left Bundle Branch Block)

: Sag Dal Blogu (Right Bundle Branch Block)

: Gii¢ Spektral Yogunluk

: Kisa Zamanli Fourier Doniistimii (Short Time Fourier Transform)
: Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous Wavelet Transform)
: Karar Agaci (Decision Tree)

: Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

: K- En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

: Evrigimsel Sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN)
: Normal Siniis Ritmi

: Pozitif Prediktif Degeri (Positive Predictive Value)

. Hertz

: Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

: Residual Network

: Kalp Hiz1 (Heart Rate, HR)

: Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory)
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SEMBOL LiSTESI

Bu calismada kullanilmis olan simgeler agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama

N RR araliklarinin sayisi
HR; 1. atimin kalp atig hiz1
RR; 1. RR aralik degeri

RR; ;1 Bir sonraki RR aralik degeri
h RR histogram yiiksekligi
RR histogramin integrali
Zaman serisi

Frekans
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1. GIRIS

Kalbin kasilip gevsemesini saglayan elektriksel aktivitenin elektrotlar araciligryla
viicut yiizeyinden kaydedilmesi ile elde edilen elektrokardiyogram (EKG) kayitlarinin
yorumlanmasi ile bir¢ok kalp anormalligi tespit edilebilmektedir. Normal kalp ritmi

olarak adlandirilan siniis ritmi disindaki ritimler, aritmi olarak adlandirilmaktadir [1].

European Heart Rhythm Association, 2016 yayinladigi raporda sadece Avrupa’da 15
milyon kalp yetmezIligi hastasinin oldugu belirtmistir. Kalp yetmezIligi hastaliginin
goriilme orani(prevalans) %2 iken bu oran 75 yasinin istiinde %20lere ulagmakta
oldugunu bildirmektedir. Kalp yetmezligi ile hastaneye yatan vakalarin g¢ogunun

kardiyak aritmilere bagli olabilecegini belirtmektedir [2].

Andrew ve arkadaslarinin yaptig1 calismada kalp yetmezligi ile hastaneye yatirilan
hastalarin %40’inda atriyal fibrilasyon goriildiigiinii ve birbirini tetikleyebildigini
belirtmistir [3].

Baska bir calismada hastane disinda gerceklesen ani kardiyak 6liim (AKO) (Sudden
Cardiac Death, SCD) durumlarinin kaydedilen ilk ritimlerin ventrikiiler aritmiler

VA’lar) oldugu ve prevalanslarinin %30 ile %75 oraninda degistigi belirtilmistir [4].
g gistig

Ciddi hastaliklarin sebebi veya ilk belirteci olan aritmilerin tanisi ve siniflandirilmasi
hastalar i¢in uygun tedavi planinin belirlenmesinde 6nemli yere sahiptir. Farkli tiirdeki
aritmiler farkli tedavileri gerektirebilmektedir. Ani kardiyak 6liim, inme riskini arttiran
aritmi tlirlerinin tespit edilip siniflandirilmast saglik personellerinin belirli ritim

tiiriiyle iliskilendirilen risk diizeyini degerlendirmeleri agisindan 6nemli olmaktadir.

Aritmi teshisi hastanelerin kardiyoloji boliimii uzman doktorlar1 kardiyologlar
tarafindan gerekli goriilen testler yapilarak gergeklestirilmektedir. Bu testler kalbin
elektriksel aktivitesinin izlendigi EKG, 24 saatlik EKG kayd1 yapan Holter cihazlari,
kalbin ve kalp kapakgiklariin yapisinin ve kan akisinin izlendigi ekokardiyogram
(EKO) testidir. Bu testlerin yapilmasi ve uzman teknisyen, doktorlar tarafindan uzun
EKG kayitlarinin incelenmesi ve yorumlanmasi ekstra is gilicii ve zaman
gerektirmektedir. Bu olumsuzluklarin giderilmesi i¢in son donemlerde bilgisayar
destekli aritmi analizi ve aritmi siniflandirma algoritmalar1 popiiler olmustur. Bu
algoritmalar uzaktan takip edilen hastalarin kullaniminda hastalara, hastanede ise

uzman saglik yetkililerine avantaj saglamaktadir.



Aritmi analizi ve siniflandirilmasi islemleri, hastalardan alimnan EKG kayitlar
kullanilarak elde edilen parametreler ile gergeklestirilmektedir, bu parametrelere
sinyale 0zgii dalgalarin 6zellikleri, kalp hiz1 degiskenligi (KHD) parametreleri ve daha

bir¢cok parametre 6rnek verilebilir.

Gelisen yapay zeka teknolojileri ve otomatik siniflandirma algoritmalarina ilgi
artmakta, bu alanda yapilan c¢aligmalarda EKG kayitlarinin giirtiltii ve sinyal
bozukluklarindan arindirilmasi, 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve normal siniis atim ve
aritmilerin ayirt edilmesi i¢in siniflandirma algoritmalarinin egitilmesi ve test edilmesi

onem kazanmaktadir.

Kalp hiz1 degiskenligi analizleri tan1 koymada yaygin kullanildigi, kolay elde edildigi
ve EKG sinyallerinin yorumlanmasi i¢in 6nemli parametreler sunmasi dolayisiyla bu
parametreler ile yiiksek dogrulukta aritmi siniflandirma yapilmasi gilincel arastirma
konulart arasina girmistir. Bu konulara ek 6n sinyal isleme ve Oznitelik ¢ikarma
adimlar1 olmadan, daha kisa zamanda yiiksek dogrulukta sinir aglari ile aritmilerin

smiflandirilmasi giincel arastirma konular1 arasindadir.

1.1 Tezin Amaci ve Onemi

Kalp ritim bozukluklar1 daha ciddi kalp hastaliklarina ya da hayat kalitesini diisliren
yasam kosullarina neden olmaktadir. Bu atimlarin belirlenmesi, siniflandirilmasi ve
EKG kayitlarindaki anormal atimlarin miktarinin belirlenmesi tan1 ve tedavi agisindan
onemlidir. Taninin yapilmasi olusabilecek daha ciddi kalp hastaliklarinin
gerceklesmeden Onlenmesi, kisinin yasam kosullarinin diizeltilmesi igin 6nem

tasimaktadir.

Aritmilerin belirlenmesinde literatiirde istatiksel yontemler, makine Ogrenmesi

yontemleri ve derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi giincel ¢aligma konularidir.

Bu tez calismasinda son donemlerde sinyal isleme, makine Ogrenmesi ve derin
O0grenme alaninda yasanan bilimsel gelismelerden faydalanarak; normal ritim ve
aritmilerin siniflandirilmas1 amaglanmaktadir. Bu amagla, KHD tabanli 6znitelikler ile
makine 0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak aritmi siiflandirilmast sonuglar1 elde
edilmistir. Bu analize ek olarak 6znitelik ¢ikartma ve On sinyal isleme adimlari
olmadan sinir aglar1 algoritmalari ile aritmilerin smiflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Bu iki analiz sonuglarinin karsilastirilmasi amaglanmaktadir. Bu yolla aritmi



smiflandirmada yiiksek performans gosteren metottun belirlenmesi amaglanmaktadir.
Bu sayede erken tani ve evde izleme ile hastanelerin is giiciiniin azalacagini, uzun
holter kayitlarinin  incelenmesinde olusacak zaman kaybinin azalacagi
diisiiniilmektedir. Sonug olarak; gelistirilecek bu yontemlerle hem hastalarin sagligina

hem de uzman saglik ¢alisanlarina 6nemli katkilar saglanabilecegi diisiiniilmektedir.

1.2 Tezin Kapsam

Bu tez ¢alismasinda KHD analizi tabanli 6znitelikler kullanilarak makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile normal ritim ve aritmi simiflandirilmasi gergeklestirilmistir, ayrica
spektogram ve skalogram ¢iktilari ile evrisimsel sinir aglart kullanilarak ritimlerin
siniflandirilmasi gerceklestirilmistir. iki farkli ydntem kullanarak ritim smiflandirmasi

gerceklestirilmis, bu yontemlerin performanslari degerlendirilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, kalbin anatomisi ve fizyolojisi altinda kalbin anatomik yapist,
kalbin elektriksel iletim sistemi, elektrokardiyogram, EKG derivasyonlari, kalp
ritimleri, normal ve aritmi EKG sinyalleri, kalp hiz1 degiskenligi analizi, kalp hizi

degiskenligi analizleri parametreleri 6zetlenmeye caligilmustir.

Ucgiincii boliimde; kuramsal temeller ve literatiir arastirmasi verilmistir. Kullanilan
spektrogram, skalogram, makine 6grenmesi modelleri, derin 6grenme, evrisimsel sinir
aglari, evrisimsel sinir aglarinin temel katmanlar1 ve tez kapsaminda da kullanilan
onceden egitilmis evrisimsel sinir aglar1 6zetlenmistir. Daha sonra literatiirde 6ne

c¢ikan aritmi siniflandirma ¢alismalar1 6zetlenmistir.

Dérdiincii boliimde, materyal ve yontem altinda ¢alismada kullanilan veri seti ve bu
veri setinin dzelliklerine deginilmistir. On ¢alismadan behsedilmis ve tez kapsaminda
uygulanan sinyal 6n isleme kisminda gerceklestirilen EKG sinyali giiriiltii giderme, R
dalgalarinin bulunmasi, KHD analizi, spektogram ve skalogram goriintiilerinin elde
edilmesi 6zetlenmis, 6znitelik ¢ikarimi, makine 6grenmesi modelleri ile aritmilerin
siiflandirilmasi, aritmilerin evrisimsel sinir aglar1 ile smiflandirilmast ve bu

asamalarda kullanilan parametreler aciklanmistir.

Besinci boliimde, bulgular, degerlendirme ve tartisma altinda iki smiflandirma
yontemi i¢in elde edilen c¢iktilar, istatiksel bulgular degerlendirilmistir.

Siniflandirmada kullanilan modellerin performanslar1 karsilastirilmistir. Literatiirde



bulunan benzer ¢alismalar ile en yiiksek performans gosteren model karsilastirmasina

yer verilmistir.

Tez caligmasiin genel degerlendirmesi ve Oneriler ise; altincit boliimde sonug ve

Oneriler altinda sunulmustur.



2. KALBIN ANATOMISi VE FiZYOLOJiSi

2.1 Kalbin Anatomik Yapisi

Kalp, diisiik basingli toplardamarlardan yiiksek basingli atardamarlara kan akisim
ritmik kasilmalarla olusturdugu basing farki sayesinde saglar. Dolasim sisteminde
gorevli temel organdir. Dért adet odaciktan olusur. Ustteki odaciklar; sag ve sol
atriyum(kulakcik) ve alttaki odaciklar ise sag ve sol ventrikiil(karincik) olarak
adlandirilir. Dokulardan gelen kirli kan ve akcigerden gelen temiz kan kulakgiklara
dolar, sagda bulunan trikiispit kapakc¢ik ve solda bulunan mitral kapak sayesinde kan
kulakgiklara geri kacamaz ve karinciklara ulasir. Septum sag ve sol odaciklarda
bulunan kanin birbirine karigsmasini engeller. Kirli kan karinciklardan sagda bulunan
pulmoner kapak ile akcigerlere iletilir ve akcigerlerde temizlenen temiz kan ise solda
bulunan aort kapak ile viicuda pompalanir. Bu mekanizma siirekli tekrarlanarak devam

eder. Kalbin anatomik yapis1 Sekil 2.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.1 : Kalbin Anatomik Yapis1 [Url-1]



Bu mekanizma elektriksel bir uyarim ile kulakg¢iklarda baslar ve karinciklarda devam
eder. Karinciklarda gergeklesen kasilma ile kan pulmoner arter ve aorta iletilir. Bu
kasilma sistol olarak adlandirilir. Karinciklarin gevseme ile karinciklara kan dolar.
Karinciklarin gevsemesi ise diyastol olarak adlandirilir. Saglikli bir insanda g6zlenen

sistolik ve diastolik basing degeri 120/80 mmHg civarindadir.

2.2 Kalbin Elektriksel iletim Sistemi

Kalbin elektriksel aktivitesini baslatan 6zellesmis ve kendi kendine depolarize olabilen
pacemaker hiicrelerinden olusan hiicreler yumagina sinoatrial (SA) diigiim denir. SA
diigiimiinde olusan elektriksel sinyal kulakgiklar boyunca yayilir. iki kulak¢ik da
depolarize olur ve kulake¢iklar kasilir. Elektriksel sinyal kulakgiklardan karinciklara
atrioventrikiiler (AV) digiim ile iletilir. Karinciklar ve kulak¢iklarin ayni anda
kasilmasinin  engellenmesi AV diiglimiine ulasan sinyalin gecikmesi ile
gerceklestirilir. Elektriksel sinyal his demetine, his demetinden sonra sag ve sol dallara
iletilir. Kalbin iki tarafinda bulunan purkinje lifleri ventrikiilerdeki kas hiicrelerini
uyarir. Kalbin elektriksel iletim sistemi Sekil 2.2’de verilmistir. Ventrikiilerin
kasilmasi1 ile kan karinciklardan kalp disina pompalanir. Bu elektriksel iletim
sayesinde kalp kasi hiicrelerinin uyarilmasi sonucu kalbin calismasina 6zgii bir

elektriksel sinyal olusur [5].

Purkinje
devreler:

His demeti
kollari

Sekil 2.2 : Kalbin Elektriksel Iletimi [5].



Kalp atim hizina SA diigiimii karar verir fakat bunu tek basina yapamaz ve otonomik
sinir sisteminden etkilenir. Artan sempatik aktivite sonucu kalp atim hiz1 hizlanirken,

artan parasempatik aktivite sonucu kalp atim hiz1 azalir.

2.3 Elektrokardiyogram

Bir kalp dongiisii boyunca milyonlarca kalp hiicresinin uyarilmasi sonucu aksiyon
potansiyeller  dretilir. ~ Bu  aksiyon  potansiyellerin  dalga  formlar1
depolarizasyon(kasilma) ve repolarizasyon(gevseme) sirasinda farkli formlardadir.
Repolarizasyon sirasinda daha yumusak ve diiz dalga formu gozlenirken,
depolarizasyon sirasinda tepe degeri yiiksek dalgalar gozlenmektedir. Kalbin farkli
bolgelerinden farkli zamanlarda alinan aksiyon potansiyellerin zamansal ve vektorel
toplanmasi sonucu 6zel bir dalga formu olusur [6]. Bu dalga formu viicuda yerlestirilen
elektrotlar ile yakalanir ve elektriksel degisimlerini yansitir. Elektrokardiyograf
cihazlan ile gergeklestirilen bu kaydedilme Elektrokardiyografi olarak adlandirilir.
Elde edilen grafige Elektrokardiyogram denir. Kalpte farkli bolgelerden farkli
zamanlarda elde edilen aksiyon potansiyelleri ve EKG dalga formu Sekil 2.3te

gosterilmektedir.
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Sekil 2.3 : EKG sinyalini olusturun aksiyon potansiyellerinin zamana gore
degisimi [7]



EKG sinyalinin tipik bir dalga formu vardir. Bu dalga formu zamana (x ekseni) karsi
elektriksel voltaj (y ekseni) grafigi seklinde gosterilir. EKG sinyali kendine 6zgii
karakteristik dalgalar igerir. Sag ve sol kulakgiklarin depolarizasyonu P dalgasi ile
gosterilmektedir. P dalgasi 300 mikro volttan diisiik genlikte ve 120 milisaniyeden(ms)
kisa siiren pozitif dalga formundadir. QRS kompleksi sag ve sol ventrikiiler
depolarizasyonu gostermektedir. Saglikli bir insanda QRS kompleksi uzunlugu 70-120
ms arasinda gézlenmektedir. QRS kompleksinde gozlenen ilk negatif dip noktast Q
dalgasi, ilk pozitif tepe noktasi R dalgasi ve ikinci negatif dip noktas1 S dalgasidir.
QRS kompleksinin genlik degeri 2-3 mikrovolt’a kadar ulasabilmektedir. T dalgas1 ise
ventrikiiler repolarizasyonu gosterir. Uzunlugu 300 ms ye kadar ulasabilir. T
dalgasindan sonra gozlenebilen bir diger dalga formu U dalgasidir. U dalgasinin

kaynag1 kesin degilse de ikincil ventrikiiler kasilma sonucu olusabilmektedir.

EKG sinyallerinin incelenmesinde zamana gore degerlendirme de oldukca dnemlidir.
Segmentler, bir dalga formunun sonundan diger dalga formunun basina kadar gegen
alan1 belirtmek icin kullanilirken; araliklar, iki dalga arasi gegen zamani ifade
etmektedir. Segmentler igin zamandan gok morfolojiden bahsedilmektedir. Ornegin

segmentlerin yiikselmesi, algalmasi.

PR segmenti, P dalgasinin bitiminden QRS kompleksinin baslangicina kadarki bolgeyi
ifade eder. ST segmenti, QRS dalgasiin bitiminden T dalgasinin baslangicina kadar
olan sinyal bolgesini belirtmektedir. ST segmentindeki morfolojik degisiklik (ST
¢okmesi ya da ST yiikselmesi) iskemi belirtisi olabilmektedir. TP segmenti, T
dalgasinin sonunda P dalgasinin bagladig1 alani ifade eder. Bu alan taban ¢izgisi olarak
kabul edilir ve referans noktasi olarak alinarak segmentler icin ¢okme, yiikselme

yorumu yapilabilir.

PR araligi, P dalgasinin baslangicindan QRS dalgasi baslangicina kadar gegen siireyi
belirtir. QRS araligi, QRS dalgasinin siiresini ifade eder. Bu 6l¢iim Q dalgasinin
basindan S dalgasinin sonuna kadar gecen siiredir. QT araligi, Q dalgasinin basindan
T dalgasinin sonuna kadar gecen siireyi ifade eder. RR aralig1 ise bir atimda bulunan
R dalgasinin tepe noktasindan bir sonra gelen atimdaki R tepe noktasi arasindaki gegen
stireyi ifade eder [8]. EKG’de bulunan dalgalar, segmentler ve araliklar Sekil 2.4’te
gosterilmektedir.



P-R segmenti [\ S-T segmenti
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QRS arahig

PR arahigi QT aralig

Sekil 2.4 : EKG karakteristik dalga formu [5]

2.4 EKG Derivasyonlari

Viicut yiizeyinin belirli boliimlerine yerlestirilen elektrotlar sayesinde kalbin tirettigi
elektriksel potansiyeller elde edilebilmektedir. Kalbin farkli bdlgelerinin
incelenebilmesi i¢in birden fazla elektrot kullanilir. Elektrotlar arasinda olusan
potansiyeller farkin gdsterilmesine derivasyon adi verilir. Bu baglamda elektrot ve
derivasyon kavramlari ayrigsmaktadir [8]. Klinikte en yaygin kullanilan viicut iizerine
10 adet elektrodun yerlestirilmesi ile kaydedilen standart 12 derivasyonlu EKG
Olglimiidiir. Standart bipolar ekstremite derivasyonlari, unipolar giglendirilmis

ekstremite derivasyonlari ve unipolar gogiis derivasyonlaridir.

Sol bacak (Left Leg, LL), sag kol (Right Arm, RA) ve sol kol (Left Arm, LA)
arasindaki voltaj farkinin 6l¢tildiigli standart bipolar ekstremite derivasyonu 3 adettir.

Bu boéliimlerden elde edilen voltaj degerleri sirasi ile V;;,VgzaveV,, ile ifade

edilmektedir.
I'=Vi4—Vra (2.1)
1=V, —Vgyu (2.2)
HI =V, -V, (2.3)



Frontal diizlemdeki merkezde kalp olacak sekilde birbirleriyle 60°’1lik a¢1 yapan ti¢
eksen tizerindeki izdiisiimlerinin Ol¢iilmesi ile kardiyak vektorii izdiigiimii belirlenir.
Bu eksenlerin olusturdugu iicgene Einthoven Ucgeni adi verilir. Einthoven Uggeni

Sekil 2.5°te gosterilmektedir.

FRONTAL
DUZLEM

Sekil 2.5 : Einthoven Uggeni [5]

Unipolar giiglendirilmis ekstremite derivasyonlar1 3 adettir ve aVF, aVL ve aVR
olarak adlandirilir. Bu derivasyonlarin oOl¢iilmesinde standart bipolar ekstremite
derivasyonlarmmn &l¢iimiinde kullanilan elektrotlar kullanilir. Einthoven Uggeni’nde
bir kosesi ile geriye kalan iki kosenin ortalamasi arasindaki voltaj farklarinin

hesaplanmasi ile bulunmaktadir.

Via+V,

aVR = Vg, — % (2.4)
Via +V

aVL =V, — % (2.5)
Via+V,

aVF =V, — % (2.6)
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Unipolar gdgiis derivasyonlari, diger bir adiyla prekordiyal derivasyonlar, daha
ayrintili goriis i¢in gdgiis iizerine 6 adet elektrodun yerlestirilmesi ile alinir. Bu
derivasyonlar V1, V2, V3, V4, V5 ve V6 olarak gosterilmektedir. Prekordiyal

derivasyon 6l¢iimii i¢in elektrotlarin yerlesimi Sekil 2.6’ da gosterilmektedir.

Sekil 2.6 : Gogiis Derivasyonlari [9]

Goglis derivasyonlarinin kaydedilmesi 6zellikli olarak kalbin yapisal ve islevsel
bozukluklarmin gézlenmesi i¢in dnem tagimaktadir. Ornegin, V1 ve V2 sag ventrikiil
aktivitesini yansitirken, V3 ve V4 derivasyonlar1 sol ventrikiiliin 6n duvarimi, V5 ve

V6 derivasyonlari ise yan duvarindan gelen elektriksel aktiviteyi gostermektedir [6].

2.5 Kalp Ritimleri

SA diigiimii tarafindan baslatilan elektriksel diirtii ile kalp ritmi kontrol edilmektedir.
Dinilenim durumunda normal ritim dakikada 50-100 atim olmalidir. Normal ritimden

farkli gézlenen hiz, iletim ve diizenliligindeki farkliliklara aritmi denir.

Elektriksel diirtiiniin SA digiimii disindaki diger pacemaker hiicreleri tarafindan
olustugunda veya elektriksel uyarilarmin iletisiminin  bozuldugunda aritmi
gbzlenebilmektedir. Cesitli durumlarda kalp atis hizinin ayarlanmasindan sorumlu

parasempatik ve sempatik sinir sisteminin aritmilerin olugsmasinda kontrolii yoktur.

Elektriksel uyarilarin yayiliminin tamamen ya da kismi engellendigi durumlarda da

atimin sekli ya da kalp atim hiz1 etkilenmekte ve aritmi olusmaktadir.
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Aritmiler olusum noktalarina gore siniflandirilirlar. Farkli aritmi tiirleri igin

kulakgiklar ve karinciklarin birbiri ile iliskileri asagida verilmistir.

a) Atriyal ve ventrikiiler ritim iligkilidir. Ritim bozuklugu ventrikiil ya da atriyum

kaynakl1 olabilir.

b) Atriyal ve ventrikiiler ritim iligkilidir. Atriyal ritim ventrikiiler ritmin hizindan

fazla ise ritim bozuklugu atriyum kaynakli olabilir.

c) Atriyal ve ventrikiiler ritim iliskili, ventrikiiler ritim atriyal ritimden fazla ise

ritim bozukluk kaynagi ventrikiil olabilir.

d) Atriyal ve ventrikiiler ritim birbirinden bagimsiz, ayni hizda ya da birisi

digerinden fazla oldugu durumlarda da aritmi gézlenebilmektedir.

Aritmiler kaynak aldiklar1 noktaya gore smiflandirilmalarindan farkli olarak
atimin hizina gore de siniflandirilmaktadir. Kalbin dakikada 60 atimdan diisiik kalp
hizinda olmas1 Bradiaritmi diye adlandirilirken dakikada 100 atimdan fazla kalp
hizinin olmasi Tasiaritmi olarak adlandirilir. Ornegin, dakikada 100 atim1 gegen

ve atriyum kaynakli ritim bozuklugu Atriyal Tasiaritmi olarak adlandirilir [6].

2.5.1 Siniis Ritmi

Normal ritim, siniis ritmi kalbin elektriksel aktivitesinin ilk ateslendigi SA diiglimiinde
ritmik olarak {iretilen aksiyon potansiyelleri ve biitiin kalp boyunca depolarizasyonun
gerceklesmesi ile kontrol edilir. SA diigiimii korku aninda ya da ilag etkisi ile
normalden daha hizl1 atesleme yaparsa Siniis Tagikardi olarak adlandirilir. SA diglimii
kondisyonu yiiksek bazi atletlerde ve yaslilarda ¢ok fazla kalp atis1 yavaslatic ilaglar
alindiginda normalden daha yavas atesleme yapar ise bu ritme Siniis Bradikardi denir.
Akcigerlerde meydana gelen hafif degisikliklere kars1 parasempatik sistemin yavas
yaniti ile patolojik olmayan Siniis Aritmisi olarak bilinen nefes alma nedeniyle kalp
atis hizinda dongiisel degisiklikler olabilir [10]. Bu ritimler on saniyelik EKG
sinyalleri halinde Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Sekil 2.7 : (a) Normal Siniis Ritmi, (b) Siniis Tasikardi, (C) Siniis
Bradikardi, (d) Siniis Aritmisi

2.5.2 Erken Vurular

Normal siniis ritmi beklenen siniis atimi1 yerine beklenenden dnce meydana gelen bir
atim ile bozulmaya ugrar. Bu atim Erken Atim (Premature Beat), Ektopik Atim ve
Ekstrasistol olarak adlandirilir. Bu atim SA diigiimii disinda herhangi bir noktadan
kaynak bulabilir. Bu atim normal veya anormal formda olabilecegi gibi P dalgasinin

varligini da etkileyebilir.

Erken atimlar kaynak noktalarina gore isimlendirilirler. Erken atimin olusmasina
neden olan kaynak nokta karinciklardan bagimsiz yani kulak¢ik veya AV diigiimii
kaynakl1 ise Supraventrikiiler Erken Atim (Supraventricular Premature Beat, SVPB)

olarak adlandirilir. Siniis diiglimii disinda, atriyumun herhangi bir yerinden kaynak
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aliyorsa Atriyal Prematiire Atim (APA), Atriyal Prematiir Sistol (APS) (Premature
Atrial Complex, PAC) olarak adlandirilirlar [10].

Erken atim karinciklardan koken aliyorsa bu erken atim Ventrikiiler Erken Vuru
(VEV) (Ventricular Premature Beat, VPB veya Premature Ventricular Complex, PVC)
olarak adlandirilmaktadir. Bu atimlar Ventrikiiler Prematiir Atim (VPA), Ventrikiiler
Ekstra Sistol (VES) olarak da isimlendirilmektedir. Karinciklarda olusan bu
beklenmedik atim nedeniyle bir sonraki siniis atimi1 da etkilenir ve erken atim ile siniis
atim arasinda gegen siire uzar. Bu duraklamaya kompansator duraklama denir. Bu
duraklamanin iki siniis atimdaki R dalgalar1 arasindaki RR uzunlugundan fazla olmasi
beklenir. VPB normal iletim yolunu izlemedigi i¢in uzamis QRS morfolojisi ile
sonuclanabilir. Kompansator duraklama ise RR araliginin uzamasina neden olur.
Karinciklardaki farkli noktalarda olusan atesleme sonucu gozlenen ventrikiiler erken
vurular birden fazla QRS kompleksi morfolojisinde olabilmektedir [6]. Bu normal
olmayan atimlara 6rnekler Sekil 2.8’de verilmistir. Sekilde a numarali EKG sinyalinde
mavi ok ile gosterilen SVPB besinci siniis atimindan sonra meydana gelmistir.

Anormal P dalgasi formu bir 6nceki atimin T dalgasini etkilemistir. Sekilde b numarali

EKG sinyalinde ise VEV atimlar mavi ok ile isaretlenmistir.

Sekil 2.8 : (a) Supraventrikiiler Erken Atim, (b) Ventrikiiler Erken Vuru

Normal siniis ritim sayisina ve ondan sonra gelen ventrikiiler erken vuru sayisina gore
ritim tirleri degisiklik gostermektedir. Normal siniis ritminden sonra bir adet erken
vuru gozleniyorsa bu ritim Bigemini olarak adlandirilmaktadir. Sekil 2.9°da mavi ok

ile gosterilen VEV atim ve bigemini EKG 6rnegi gosterilmektedir. Benzer sekilde her
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iki siniis attmindan sonra bir adet ventrikiiler erken vuru gozleniyorsa bu ritim
Trigemini olarak adlandirilmaktadir. Ug normal atimdan sonra gozlenen bir adet erken
vurunun oldugu ritim ise Kuadrigemini olarak adlandiriimaktadir. Iki adet ventrikiiler
erken vuru arka arkaya gelmesi ile Ventrikiiler Couplet; ii¢ adet erken vurunun arka
arkaya gelmesi ile ise Ventrikiiler Triplet olusmaktadir. Kalp hizinin yavas oldugu ve
erken vurunun erken oldugu durumlarda siniis atim1 normal zamaninda gozlenebilir.

Bu tiir erken vurular enterpolasyonlu olarak adlandirilir [6].

i R S

Sekil 2.9 : Bigemini

2.5.3 Atriyal Aritmiler

Atriyumlardaki elektriksel iletim bozukluklar1 sonucu kaynak noktalarina gore birden
fazla ritim bozuklugundan bahsedilmektedir. Kulakg¢iklarin depolarize olmasi sonucu
EKG sinyalinde gozlemlenen dalga P dalgasidir. Atriyumlardaki ektopik odagin
konumuna gore P dalgasinin olmasi gerektigi seklinden farkli negatif formda
goriilmesi ya da hi¢ gozlenmemesi (QRS kompleksi ile ¢akismasi) ile karakterize
edilmektedir. Elektriksel ateslemenin kaynak noktasi SA diiglimiinden uzakta ve AV
diigiimiine yakin ise elektriksel iletim normalden farkli yayilim gosterir ve anormal,
negatif P dalgasi gozlemlenir. Kaynak noktasi AV diigiimiine ve karinciklara yakin ise
ventrikiiler depolarizasyon ve atriyumlarin depolarizasyonu ayn1 anda baglayabilir. Bu
durumda P dalgasimin gozlemlenmedigi ve QRS kompleksi ile ¢akistigr atim formu

gozlenir [6].

Atriyal Tasikardi, uyarilarin atriyumun degisik noktalarindan bir veya daha fazla
odaktan olusmasi sonucu gézlemlenen bir atim bozuklugu tiirtidiir. Elektriksel uyarilar
ventrikiilere iletilir. Dakikada gerceklesen atim sayis1 140-200 atima ulasabilir. Bu hiz

nedeniyle P dalgalar1 T dalgalari ile ¢akisabilir.

Atriyal Flutter ve Atriyal Fibrilasyon atriyumlardaki ateslemenin artmasi ile
ventrikiilerle senkronize caligmamasi sonucu olusur. P dalgasinin morfolojisi bu

atimlarda bozulmustur ve yerini daha diiz ve dalgali bir yapiya birakmistir. Bu atim
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bozuklugu kan akisini da etkileyebilmektedir. Kulak¢iklarda kan akisi yavaslamakta
ve piht1 olusmasina neden olabilmektedir. Pihtinin diger viicut boliimlerine ulagmasi
ise fel¢ ile sonuclanabilmektedir. Kalbin dakikada 300 defa attig1 ve F dalgas1 olarak
adlandirilan testere disine benzer 6zellesmis dalga formunun gézlendigi diizenli ve
hizli ritim bozuklugu Atriyal flutter olarak adlandirilmaktadir. Atriyumlarda ateslenen
biitiin P dalgalar1 ventrikiilere iletilemez ve AV diigiimiinde bloklanir. Atriyal
fibrilasyon ise dakikada 400-700 atimin gergeklestigi atim bozuklugu tiirtdiir.
Atriyumlarin atriyal flutterdan farkli olarak atriyumlarin titresmesi, diizensiz kasilmasi
ve ventrikiilerinde diizensiz depolarizasyonu sonucu gerceklesir. Bu ¢ok bicimli
dalgalar f olarak ifade edilir. Atriyal flutter ve Atriyal fibrilasyon dalga formlart Sekil
2.10’da gosterilmektedir.

il

(b)

Sekil 2.10 : (a) Atriyal Flutter, (b) Atriyal Fibrilasyon

2.5.4 Ventrikiiler Aritmiler

Atriyal tasiaritmilere benzer mekanizmaya sahip ventrikiiler tagiaritmiler Ventrikiiler
Tagikardi, Ventrikiiler Flutter ve Ventrikiiler Fibrilasyondur. Bu dalga formlar1 Sekil
2.11’de gosterilmektedir. Ventrikiiler tagikardi kalbin dakikada 120 atimdan fazla
att1g1 durumlarda gozlenir. Morfolojik olarak QRS kompleksi daha genis ve yiiksek
genlik degerine sahiptir. P dalgalar1 goriinmeyebilir. T dalgalarint belirgindir ve
ventrikiiler dongii birbirini takip eder. Ventrikiiler flutter normal EKG dalga
formundan farkli olarak daha karmasik bir dalga formundadir. Belirgin QRS
kompleksi ve T dalgasi icermez. Biiyiik genlikte dalgalar gozlemlenir. Ventrikiiler
flutter  ventrikiiler fibrilasyona doniisebilir.  Ventrikiilerin  diizenli olarak

depolarizasyon gergeklestiremedigi atim bozuklugu Ventrikiiler Fibrilasyondur. Bu
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aritmi tiirtinde dakikada 350-400 atim gdzlenebilir. Bu ritim sonucu kalp viicuda ve

beyine kan gonderemez. Kalp ve solunum durmasi ile sonuglanip 6liimeiil olabilir [6].

e A L
(a)

[}
(b)
Sekil 2.11 : (a) Ventrikiiler Tasikardi, (b) Ventrikiiler Fibrilasyon

2.5.5 iletim Bloklar:

Kalbin elektriksel iletimi iletim yolundaki blok nedeni ile bozulabilir. Bu iletim AV
diigiimiiniin gergeklestirdigi kulakgiklardan karinciklar arasindaki elektriksel iletim ile
iligkilidir. Bu iletimde eger dirtiiler gecikmeli iletilirse AV blogun tiirii mindr olarak
adlandirilir. Diirtiilerden bazilarinin ventrikiilere ulagmamasi sonucu AV blok tiirii
orta derece AV blogu. Higbir diirtiiniin ventrikiilere ulasmadigi blok ise tam AV blogu

olarak adlandirilir.

Sol Dal Blogu (Left Bundle Branch Block, LBBB), normalde septum soldan saga
dogru aktive olurken sol dal blogunda, uyar1 once sag dal demeti araciligi ile sag
ventrikiile, oradan da septum {izerinden sol ventrikiile yayildiginda gézlenmektedir.
Bu yayilim sonucu QRS kompleksinin siiresinde uzama gozlenebilir. RBBB ve LBBB
ritim formu Sekil 2.12°de gosterilmektedir. Sag Dal Blogu (Right Bundle Branch
Block, RBBB) ise kalbin normal elektriksel aktivitesinin bloklanmasi sonucu
elektriksel iletimde ve sag ventrikiil depolarizasyonunda gecikme olur. Bu blok

tiirtinde de gecikme sonucu QRS kompleksinin siiresinde gecikmeler gézlenebilir [6].
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(b)

Sekil 2.12 : (a) RBBB ve (b) LBBB

2.5.6 Pacemaker Ritim

Kalp pilleri iki elektrodu da kalp i¢inde (bipolar) hem kulak¢ik hem karincik etkili ya
da yalnizca bir elektrodu kalp icinde diger elektrot kalp pilinin iizerinde (unipolar)
kulake¢ik veya karmcik etkili sekilinde olabilmektedir. Uyarinin uygulandigi odacik
sadece atriyum, sadece ventrikiil ya da hem atriyum hem ventrikiil seklinde olabilir.
Algilanmanin gergeklestigi odacik ve kalp pilinin olusturdugu tepki (uyari
gondermesini engelleme, uyar1 gonderimini tetikleme veya her ikisinin de
gozlenebildigi degisik ¢alisma prosediirlerine sahip kalp pilleri vardir. Kalp pili EKG
sinyallerinde sivri u¢ olarak gdzlenebilmektedir. Atriyal uyarimda sivri u¢ P
dalgasindan once goriilebilirken ventrikiiler uyarimda QRS kompleksinden hemen

once goriilebilir. Pacemaker ritim 6rnegi Sekil 2.13’te verilmistir.

Sekil 2.13 : Pacemaker Ritim

2.6 Kalp Hiz1 Degiskenligi Analizi

Kalp hiz1 degiskenligi (KHD) (Heart Rate Variability, HRV), birbirini takip eden kalp
atimlarinda bulunan R dalgalar1 arasindaki gecen siireler ile iligkilidir. Bu siireler RR

araliklar1 olarak adlandirilmaktadir. SA diigiimiiniin ateslemesini ve kalp ritminin
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ayarlanmasinda rol oynayan sempatik ve parasempatik sinir sistemi aktivitesine
verilen bir yanittir. Ektopik atimlarin temizlendigi ve sadece SA diglimi tabanl
olusan atimlar arasi uzaklik ise NN aralig1 olarak adlandirilmaktadir. KHD, farkl
siirelerde kayit alinmis EKG sinyallerindeki RR araliklariin 6l¢giilmesi ve dogrusal
yontemler (zaman bolgesi analizleri, frekans bolgesi analizleri ve zaman-frekans
bolgesi analizleri) ve dogrusal olmayan yontemler uygulanarak olgiilebilir. KHD

analizi yaygin kullanilan parametreler Sekil 2.14’ te gosterilmektedir.

KHD Analizi |
I - I I 1
Dogrusal Metotlar Dogrusal Olmayan Metotlar
1 |
I 1
Zaman Bolgesi Frekans Bolgesi
Analizleri Analizleri Poincaré Grafigi
: 1 : | SD1
Co . L_SD2
Istatiksel Geometrik VLF(Hz) SD1/SD?2
Parametreler Parametreler II:|||::((|_H|ZZ)) Yaklasik Entropi(ApEn)
OrtalamaHR . Tepe Frekans(Hz) Omek Entropi(SampEn)
OrtalamaRR Uggen Indeksi | Giig
SDNN(ms) — TINN(ms) LF/HF Orani
SDANN(ms) T —
RMSSD(ms)
—STDHR
SDNN
indeks
NN50
pNN50(%)
SDSD(ms)
HRmax
HRmin__|

Sekil 2.14 : KHD Analizi Parametreleri

2.6.1 Zaman Bolgesi Analizleri

RR araliklarinin zamanla degisiminin gosterildigi takogram veya histogram olarak
adlandirilan egriler elde edilir. Takogram grafiginde x ekseninde sinyalin zamani(sn)
gosterilirken y diizleminde RR araliklarinin siiresi(ms) gosterilmektedir. Histogram
egrisinde ise x ekseninde RR araliklarimin siireleri(ms) gosterilirken y ekseninde bu
RR araliklardan EKG kaydinda kag¢ adet oldugu(frekans) gosterilmektedir. Egriler

Sekil 2.15’te verilmistir. Bu egriler zaman bolgesi analizleri i¢in 6nemlidir.
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HRV Histogram
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Sekil 2.15 : (a) KHD Histogram ve (b) KHD Takogram Egrileri

Zaman alaninda KHD analizleri istatiksel parametreler ve geometrik parametrelerin
belirlenmesi ile gerceklesmektedir. Istatiksel ~yontemler istatiksel —olarak
degerlendirme yapmak i¢in kullanilirken; geometrik yontemler RR araliklar1 egrileri
tizerinden elde edilen geometrik sekil ve seklin 6zelliklerinin ¢ikarilmast ile elde edilir

[11].

2.6.1.1 istatiksel parametreler

HRmax

HRmax (Maximum Heart Rate), maksimum kalp hizin1 gosterir.

HRmin

HRmin (Minimum Heart Rate), minimum kalp hizin1 gdsterir.
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Ortalama HR

Ortalama kalp hizin1 gosterir.

M=

1
OrtalamaHR = N HR; (2.7)

i=1

Bu denklemde N, RR araliklarinin sayisini gostermektedir. HR; ise i. attmin kalp atis

hizin1 géstermektedir.

Ortalama RR

RR araliklarinin siirelerinin ortalamasini gdsterir. RR araliklarinin ortalamasi alinarak

bulunur.

L
OrtalamaRR = NZ RR; (2.8)

i=1

Denklemde goriilen RR;, EKG sinyalinde i. RR aralik degeridir.

SDNN

SDNN (Standard Deviations of NN intervals), RR araliklar1 ya da KHD analizi 6ncesi
ektopik atimlarin temizlendigi ve sadece SA diigiimii tabanli olusan atimlarim NN
araliklarinin standart sapmasinin alinmasi ile SDNN bulunur. Varyans degerinin

karekokidiir.

N
1
SDNN = mZ(RRL- — OrtalamaRR)? (2.9)
i=1

SDANN
SDANN (Standard Deviation of the Averages of NN Intervals), bes dakikalik sinyal

bloklarindaki ortalama NN ve RR araliklarinin standart sapmasini ifade etmektedir.
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N
1
SDANN = mZ(RRi — OrtalamaRR;)? (2.10)
i=1

OrtalamaRR; segmentteki RR araliklarinin ortalamasini ifade etmektedir.

STDHR
STDHR (Standard Deviation of Heart Rate), kalp atim hizlarinin standart sapmasini
gostermektedir.
L
STDHR = mZ(HRL- — OrtalamaHR)? (2.11)
i=1
RMSSD

RMSSD (Root Mean Square Of Successive Differences), EKG kaydinda bulunan tiim
RR araliklarin farklariin karelerinin toplamimin karekokiidiir. Ardisik kalp atislar

arasindaki araliklarin standart sapmasidir. Parasempatik aktiviteyi yansitmaktadir.

N-1
1
RMSSD = mZ(RRHl — RR))? (2.12)
i=1

Denklemde kullanilan degiskenlerden RR; ., bir sonraki RR araligini, RR; ise mevcut

RR araligini ifade eder.

SDNN indeks

SDNN, uzun siireli EKG kayitlarinda bes dakikalik segmentlerden elde edilen bir
istatiksel KHD parametresidir. Bu segmentlerdeki RR intervallerinin standart

sapmalarimin ortalamasidir.
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N
. 1
SDNN indeks = NZ SDNN; 2.13)
i=N

NNS50

Tim kayit boyunca aralarinda 50 milisaniyeden fazla fark olan komsu RR araliklarin

sayisini ifade etmektedir.

N
NN50 = Z{uwei+1 _ RR;| > 50ms) (2.14)

i=1

PNN50

Tiim kayit boyunca aralarinda 50 milisaniyeden fazla fark olan komsu RR araliklarinin
yiizdesini ifade etmektedir. NN50 sayisinin toplam RR interval sayisina bolimii ile

bulunur.

NN50
pNN50 = ——.100 (2.15)

SDSD

SDSD (Standard Deviation of Successive Differences), ardisik RR araliklari

arasindaki farklarin standart sapmasini ifade etmektedir.

N-1
1
SDSD = | —— Z (IRR; — RRy,.| — RRAif)? (2.16)
i=1

. 2.17)
RRif = mZ IRR; — RR;,1]|
i=
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CVNN

CVNN(Coefficient of Variation of NN Intervals), RR aralig1 varyasyon katsayisini

ifade etmektedir.

SDNN
- @ 2.18
CVNN OrtalamaRR ( )

CVSD

CVSD (Coefficient of Variation of Successive Differences), ardisik RR araliklari

arasindaki farklarin vasyasyon katsayisini ifade eder.

RMSSD
= e 2.19
CVSD OrtalamaRR ( )

MedyanRR

RR araliklarinin siirelerinin medyanini ifade eder.

MadNN

MadNN (Median Absolute Deviation) RR araliklarinin siirelerin medyanina olan

mutlak sapmalarin medyanini ifade eder.

MadNN = Median(|RR; — Median(RR)|) (2.20)

MCVNN

MCVNN (Median Coefficient of Variation of NN intervals), RR araliklarinin medyan

mutlak sapmasinin bu araliklarin medyanina oranidir.

MCVNN = MadNN 2.21
"~ MedyanRR (221)
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IQRNN

IQRNN (Interquartile Range of NN intervals), RR araliklarinin geyrekler arasi
araligin1 (Interquartile Range, IQR) ifade eder. Ceyrekler arasi aralik RR araliklarinin
siralanmasindan sonra %75’lik dilimindeki degerden %25°lik dilimindeki degerin

cikarilmasi ile elde edilir.

SDRMSSD

SDRMSSD (Standard Deviations of NN intervals / Root Mean Square Of Successive
Differences), SDNN degerinin RMSSD degerine boliinmesi ile bulunur. Frekans
bolgesindeki karsilist diistik frekansin yiiksek frekansa oranini ifade eder [URL-2].

Prc20NN ve Prc80ONN

Prc20NN (20th percentile of the NN intervals), RR araliklar1 siralandiktan sonra yiizde
yirmilik diliminde bulunan RR aralig1 degerini ifade eder. RR araliklarinin dagiliminin
alt kismini incelemek igin kullanilabilir. Benzer sekilde Prc8ONN (80th percentile of
the NN intervals) ise RR araliklarinin yiizde seksenlik dilimindeki RR araligi degerini
ifade eder. RR araliklarinin yiiksek kismu ile ilgili bilgi verir.

2.6.1.2 Geometrik parametreler

Geometrik parametreleri RR histogrami {izerinde olusturulan geometrik sekilden elde
edilirler. Kalp hiz1 histogrami ya da RR histogram kullanilabilir. Kalp hiz1 histogramda
yatay eksende kalp hiz1 degerleri varken RR histogramda RR araliklar1 vardir. Dikey
diizlemde ise yatay eksendeki degerden ka¢ adet oldugu (frekansi) bulunmaktadir.
Histogram iizerindeki en yiiksek barin uzunlugu histogramin yiiksekligi (h) olarak

alinir. RR dagilimini gosteren RR histogrami Sekil 2.16’°da gosterilmektedir.
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Sekil 2.16 : RR Histogram tiizerinde tiggen indeksi ve TINN degerlerinin
gosterimi [Url-3]

Ucgen Indeksi
Ucgen indeksi (Triangular Index), RR histograminin integralinin (toplam RR araligi

say1st), histogramin ylikseklik degerine boliinmesi ile elde edilmektedir.

KHD Ug¢gen indeksi = — (2.22)

SIS

2.22 numarali esitsizlikte A, RR histogramin integralini ve h ise histogramin

yiiksekligini ifade etmektedir.

TINN
TINN (Triangular Interpolation of NN Interval Histogram), RR histogramin taban

uzunlugunu ifade etmektedir.
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2.6.2 Frekans Bolgesi Analizler

KHD ig¢in frekans bolgesi analizlerinin arkasindaki sebep kardiyovaskiiler kontroliin
(parasempatik ve sempatik sinir sistemi) etkisi ile belirli ritimlerden olustugunun
gozlemlenmesidir. Frekans bolgesi analizleri ile belirli frekans bantlari i¢in kalp atis
hizinin salinimi1 hakkinda bilgi elde edilebilir. Sinyalin frekans bilesenlerine ayrilmasi
Gii¢ Spektral Yogunluk (Power Spectral Density, PSD) analizi ile gergeklestirilebilir.
Sinyali olusturan frekans bilesenlerinin giic dagiliminmi analizi i¢in 6zel bir egri
kullanilir. Egrinin x ekseninde frekans (Hz) ve y ekseninde gii¢ spektrum yogunlugu
verilir. Her bir frekans bilesenin gii¢ yogunlugunun temsil edildigi 6rnek gii¢ spektral

yogunlugu egrisi Sekil 2.17°de verilmistir.

0-0.5Hz arasinda degisen bes frekans bandinda PSD analizi dl¢limleri gerceklestirilir.
Total giiclin ylizde besini olusturan Yiiksek Frekans (High Frequency, HF), Disiik
Frekans (Low Frequency, LF) bantlaridir. Total giiciin ¢gogunu olusturan diger frekans
bantlar1 ise Ultra Diisiik Frekans (Ultra Low Frequency, ULF), Cok Diisiik Frekans
(Very Low Frequency, VLF) ve Cok Yiiksek Frekans (Very High Frequency, VHF)

bandidir. PSD analizi frekans bantlarinin maksimum frekans degeri ve gii¢ degerleri
VHF i¢in 0,4 - 0,5 Hz frekans araligindaki degerler,

HF i¢in 0,15-0,4 Hz frekans araligindaki degerler,

LF i¢in 0,04-0.15Hz frekans araligindaki degerler,

VLF i¢in 0,003 + 0,04Hz frekanstaki degerler,

ULF i¢in 0,003HZ ten diisiik frekanstaki degerleri igerir [12].

TP, toplam spektral gii¢ (Total Spectral Power),

LF/HF, disiik frekans giiciiniin yiiksek frekans giiciine orani,

LFn diisiik frekans giiciiniin normalize edilmis hali (LF/TP),

HFn, yiiksek frekans giiciiniin normalize edilmis hali (HF/TP),

LnHF, HF bileseninin logaritmik donilisimii olan frekans bdolgesi analizi

parametrelerindendir.

PSD analizi i¢in parametrik ve parametrik olmayan metotlar vardir. Ayrik Fourier
Dontistimii (Discrete Fourier Transform, DFT), Hizli Fourier Doniisiimii (Fast Fourier

Transform, FFT) ve Welch periyodogram parametrik olmayan metotlardan yaygin
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kullanilan yontemlerdir. Parametrik metotlara ise Burg periyodogram &rnek

verilebilir.

Sekil 2.17 : KHD sinyali gii¢ spektral yogunlugu [11]

Fourier Doniisiimii

Zaman bolgesi verilerinin frekans bolgesi verilerine doniistiirmek i¢in kullanilan
Fourier dontigiimii siirekli fonksiyonlar i¢in tanimlandigi i¢in; RR uzunluklarinin
bulundugu zaman serisinin ayrik zaman verileri i¢in Ayrik Fourier dontigiimii

kullanilir. ¢; zamaninda X(t;), analize ugrayan zaman serisi olacak sekilde Fourier

doniistimii 2.23 ve 2.24 numarali denklemlerde verilmistir.

N-1
FTy(w) = Y X(t)e 'Y (2.23)

]

w, = — = 2nf, n=12,...,N (2.24)

Denklemde kullanilan degiskenlerden FTy(w), analize ugrayan zaman serisinin
frekans diizlemindeki karsiligini, w ise frekans bilesenlerini ifade etmektedir. N
sinyalin 6rnek sayisini, w,, frekans bilesenlerinin frekansini, T sinyalin periyodunu ve
f, ise n’inci frekans bilesenin frekansini ifade eder. Spektral gii¢ yogunlugu ise 2.25

numarali denklem ile hesaplanmaktadir.
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N-1
1 |
P(w) = NZ IX(t;)e 12 (2.25)
=

Welch Periyodogram

Welch periyodogram ile gerceklestirilen gii¢c spektral yogunlugu asagidaki formiil ile
uygulanmaktadir. Segment uzunlugu ve kullanilan pencerenin tiirii sonuglar igin

onemlidir [11].

M-1 2
1 .
Ppmoax(f) = MU 2 x;(n)w(n)ei2mn (2.26)
n=0

Denklemlerde kullanilan degiskenler: M segment uzunlugu, x;(n) i. segment, f

frekans, w pencere fonksiyonu, U normalizasyon faktortidiir.

2.6.3 Dogrusal Olmayan Analizler

RR araliklarindan olugsan zaman serisinde RR araliklarinin seyrinin dogrusal olmamasi
degerler arasindaki iliskinin diiz bir ¢izgi olarak cizilemeyecegi anlasilir. Dogrusal
olmayan analizlerde arastirilan parametreler KHD’y1 diizenleyen mekanizmalarin

tahmin edilemezligini gosterir [13].

Poincare Grafigi

Bitisik RR araliklar1 arasindaki iliskiyi yansitan grafiktir. Bu grafikte yatay eksende
mevcut RR aralig1 (RR,,), dikey ekseninde ise bir sonraki RR araligi (RR,, ) degerleri
vardir. Grafikte noktalar bulut ad1 verilen yap1 olusturur. Bu yapiin geometrik sekli
(elipse yakin ya da yuvarlak) kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisinde de
kullanilabilmektedir. Poincaré grafiginde elde edilen bulut y=x ve y=-x dogrularinin
kesistigi noktada ortalanir. Bu noktaya merkez nokta (centroid) denir. Bu iki dogrudan
y=-x dogrusu merkez dogrusu L2, y=x merkez dogrusu ise L1 diye adlandirilir. Sol

taraftaki noktaya olan mesafe RR araliklarinin bir 6ncekinden ne kadar kisa oldugunu
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gostermektedir. Sag taraftaki noktaya olan mesafe ise RR araliklarinin bir 6ncekinden
ne kadar uzun oldugunu gostermektedir. Bulut {izerinden ¢ikarilarak elde edilen
parametreler dogrusal olmayan analiz sonucu elde edilen parametrelerdir. Poincaré

Grafigi ve parametreler Sekil 2.18’de gosterilmektedir.

Poincare Grafigi

200

RR .. (ms)

-200

-400 k. : . .
-400 -200 0 200
RR . (ms)

Sekil 2.18 : Poincaré Grafigi [Url-3]

S

S (Sum of the areas under the Poincaré plot of RR intervals), geometrik bu parametre

olusan elipsin alani ile iliskilidir.

SD1

SD1 (Standard Deviation of the Poincaré Plot's Short-Term Axis), parasempatik sinir
sistemi etkileriyle alakalidir. Genelde kisa siireli KDH analizlerinde anlik
degisikliklerle iligkilidir. Elipsin genisligi olarak belirtilir ve y=x eksenine dik olan

noktalarin uzakliklarinin standart sapmasidir.
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SD2

SD2 (Standard Deviation of the Poincaré Plot's Long-Term AXxis), parasempatik ve
sempatik sinir sistemi ile iliskili olabilir. Uzun siireli KDH analizlerinde uzun seyirli
degisimlerle iliskilidir. Elipsin uzunlugu ile iliskilidir ve y=x ekseni boyunca her

noktanin uzunluklarinin standart sapmast alinarak bulunur.

SD1/SD2

RR araligi zaman serisinin ongoriilemezliginin 6l¢iim yoludur. KHD sinyalinin

rastgeleligi ile iliskilidir [11,13]. SD1’in SD2’ye boliinmesi ile elde edilir.

CSlI

CSI (Cardiac Sympathetic Index), kalp sempatik fonksiyonu 6l¢en bir parametredir.

CSI degerinin modifiye edilmis sekli de 2.28 numarali denklemde verilmistir.

4 xSD?2
= 2.27
g 4% SD1 ( )
. (4%5D2)?
== -7 2.28
CSI_Modified 2+ SD1 ( )

CVI

CVI (Cardiac Vagal Index), kalp parasempatik fonksiyonunun bir gostergesidir.

CVI = log,9(4 * SD2 x 4 x SD1) (2.29)

PIP

PIP (Percentage of Inflection Points), RR araliklari serisindeki doniim noktalarinin

ylizdesini ifade eder.
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IALS

IALS (Inverse of the Average Length of Segments), kalp atislarindaki hizlanma ve
yavaslama dinamiklerinin hizini temsil eder. RR araliklarinin artip azaldigi segmentler
bulunur, her segmentin uzunlugu hesaplanir ve ortalama segment uzunluguna

boliinmest ile elde edilir.

PSS

PSS (Percentage of Short Segments), kalp atisinin hizlanmasi ve yavaslama sirasindaki
segmentleri olusturan RR araliklarmin sayisinin ii¢ veya daha az RR araligindan
olusuyorsa o segmentler kisa segmentlerdir. Kisa segmentlerin toplam segment
sayisina boliinmesi ile segmentlerin ylizde kacinin kisa oldugu bilgisini PSS ile ifade

edilir.

PAS

PAS (Percentage of NN Intervals in Alternation Segments), degisim segmentlerindeki
RR araliklarinin yiizdesini ifade eder. Kalp hizinin hizlandig1 segmentlerde bulunan
RR araliklarinin sayisinin dort ve iistiinde oldugu segmentler degisim (alternation)
segmenti olarak ifade edilir. Degisim segmentlerinin sayisinin toplam segment
sayisina boliinmesi ile segmentlerin kagiin degisim segmenti oldugu bilgisi PAS ile

ifade edilir.

Gl

GI (Guzik’s Index), Poincare grafiginde L1 dogrusunun iizerinde bulunan noktalarin
(RR, 41 degerlerinin RR, degerlerinden biiylik oldugu, kalp hizinin azaldigi), L1
dogrusuna uzakliginin, grafikte bulunan biitiin noktalarin L1 dogrusuna olan

uzakligina boliinmesi ile bulunur.
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Sl

SI (Slope Index), Poincare grafiginde L1 dogrusunun iizerinde bulunan noktalarin faz
acilariin toplaminin ve biitliin noktalarin ag1 degerleri toplamina bdliinmesi ile

hesaplanir. Faz agisinin bulunmasi 2.30 numarali esitsizlikte gézterilmistir.
T y
0= |Z — arctan (;)| (2.30)

0 faz acisini, x RR,, degerini ve y RR,,,; degerini ifade eder.

Al

Al (Area Index), Poincare grafiginde L1 dogrusu {izerinde bulunan her noktanin faz
acis1 ve merkez noktaya olan uzakligi yari cap kabul edilerek alan degeri bulunur. Bu
alan degeri toplaminin tiim noktalarin alan degerleri toplamina oran1 Al olarak ifade

edilir. Noktalarin yar1 gap (r) ve alan degerleri 2.31 ve 2.32 numaralari esitsizliklerde

verilmistir.
r= 1/xz + yz (231)
1
Alan = > 0 x r? (2.32)
Pl

PI (Porta's Index), Poincare grafiginde L1 dogrusu altinda bulunan noktalarin sayisinin

biitlin noktalarin sayisina orani PI olarak ifade edilir.

SD1la ve SD1d

SD1a (SD1 Acceleration), kalp atisinin hizlanmasinin (RR araliklarinin kisalmasi) ve
SD1d (SD1 Deceleration), yavaslamasinin (RR araliklarinin uzamasi) kisa siireli
asimetresini (Short-term Asymmetry, SD1) ifade eder. L1 g¢izgisine olan uzaklik
degerleri ile hesaplanir. Hizlanma ve yavaglama segmentlerindeki mesafelerin

(RR,,+1 — RR,,) karelerinin ortalamasinin karekokiidiir.
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Clave Cld

Cla (C1 Acceleration), kalp atisinin hizlanmasinin ve Cld (C1 Deceleration),

yavaslamasinin kisa siireli KHD’ye katkisini ifade eder. SD1a ve SD1d degerlerinden

ile elde edilirler.
SD1I = /SD1a? + SD1d? (2.33)
1 = (SDla)z (2.:34)
4= sp1r '
SD2a ve SD2d

SD2a (SD2 Acceleration), kalp atisinin hizlanmasinin (RR araliklarinin kisalmasi) ve
SD2d (SD2 Deceleration) yavaslamasmin (RR araliklarinin uzamasi) uzun siireli
asimetresini (Long-term Asymmetry, SD2) ifade eder. Kalp hizinin hizlanma ve
yavaglama segmentlerinin L2 ¢izgisine olan uzakliklarini dikkate alarak hesaplanir.
Her iki deger de segmentler i¢indeki mesafelerin karelerinin ortalamasinin karekdkii

olarak hesaplanir,

C2ave C2d

C2a (C2 Acceleration), kalp atisinin hizlanmasinin ve C2d (C2 Deceleration)
yavaglamasinin uzun siireli KHDye katkisini ifade eder. Cla ve C1d parametrelerine
benzer sekilde hesaplanirlar ve hesaplamalarinda kullanilan denklemlerde (Esitsizlik
2.33 ve 2.34) SD1a ve SD1d yerine SD2a ve SD2d degerlerinin koyulmasi ile elde

edilirler.

SDNNa ve SDNNd

Hizlanmalarin toplam katkisi (SDNN Acceleration, SDNNa) ve yavaslamalarin
toplam katkist (SDNN Deceleration, SDNNd) kalp atisinin  hizlanmasi ve
yavaglamasinin total asimetresini ifade eder. SDNNd kalp hizinin yavaglama

segmentlerine ait bilesenlerle (SD1d ve SD2d) hesaplanir. SDNNa ise kalp hizinin
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hizlanmasi segmentlerine ait bilesenlerle (SD1a ve SD2a) hesaplanir. Total SDNN ise
bu iki parametreden elde edilir.

SDNNd = /0,5 * (SD1d? + SD2d?) (2.35)
SDNNa = /0,5 * (SD1a? + SD2a?) (2.36)
Total SDNN = 1/SD1a? + SD2a? (2.37)

Cave Cd

Kalp hiz1 yavaglamalarinin ve hizlanmalarinin KHD'ye toplam katkilarini ifade eder.

2

- (e
2

- (s

ApEN

Yaklasik entropi (Approximate Entropy, ApEn), KHD sinyalinin karmasikligin1 6lger.

Kiigiik ApEn degeri sinyalin diizenli oldugunu hakkinda yorum yapmamizi saglar.

SampEn

Ornek entropi (Sample Entropy, SampEn), yaklasik entropi ile benzer amag igin
uygulanmaktadir. Zaman serileri daha kisa oldugunda da SampEn hesaplamasi

yapilabilmektedir [13].

ShanEn

Shannon Entropi (Shannon Entropy, ShanEn), KHD sinyalinde bulunan bilg

miktarinin nicellestirilmesi amaciyla hesaplamasi yapilabilmektedir.
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Sinyalin karmasikligint 6l¢mek i¢in Bulanik Entropi (Fuzzy Entropy, FuzzyEn) ile
kavramlarin bir kiimedeki {iyelik dereceleri incelenebilir. KHD sinyallerinin
karmasikliginin sabit bir zaman 6lgeginde degil birden fazla Glgekte hesaplamayi
saglayan Cok Olgekli Entropi (Multiscale entropy, MSEn) yontemi de kullanilabilir.
Bilesik Cok Olgekli Entropi (Composite Multiscale Entropy, CMSEn), Rafine Cok
Olgekli Entropi (Refined Composite Multiscale Entropy, RCMSEn) gibi versiyonlari
da kullanilabilir.

KHD sinyalinin karmasikligin1 ve dinamik yapisini tanimlayan baska olgiitler de
vardir. Korelasyon Boyutu (Correlation Dimension, CD), sinyalin geometrik
ozelliklerini analiz ederek, kaotik davraniglarin ve karmagik yapilarinin boyutunu
tahmin eder. Higuchi Fraktal Boyutu (Higuchi’s Fractal Dimension, HFD) zaman
serisinin karmagikligini 6lgiilmesinde kullanilan bir diger olgiittiir. Katz Fraktal
Boyutu (Katz’s Fractal Dimension, KFD) ise sinyalin karmasikligini 6lger ve karmasik

dalga bigimleri gibi degisen farkli fraktal 6zelliklerini ¢ikarir.
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3. KURAMSAL TEMELLER VE LITERATUR ARASTIRMASI

3.1 Spektrogram

Spektrogram, bir sinyalin zamana gore degisen frekans spektrumunu gosterir. Yatay
eksen zamani temsil ederken, dikey eksen frekansi temsil etmektedir. Belirli bir
zamanda belirli bir frekansin genligin biiyiikliigi bir renk haritasi ile temsil edilir [14].
Diisiik genlikler ve yiiksek genlikler sirasiyla mavi renk ve kirmizi renk ile temsil
edilmektedir. Bu aralikta bulunan genlikler ise bu iki renk arasindaki bir renk ile temsil

edilir.

Spektrogram ciktilar1 zaman sinyallerine Kisa Zamanli Fourier Doniistimii (KZFD)
(Short Time Fourier Transform, STFT) uygulanarak elde edilir. KZFD diger zaman-
frekans yontemlerine gore hesaplama acisindan daha verimli olmasi, fizyolojik
sinyallerde zaman-frekans desenlerini tanimlamak i¢in uygun ve uygulamasi kolay
olmasi avantajlarindandir. Pencerelemenin spektral sizinttya neden olmasi ve sabit
pencere genisligi nedeniyle esnekligin az olmasi dezavantajlarindandir [15]. Bir x[n]
sinyalinin spektrogrami x[n] sinyalinin KZFD uygulanmasi sonrasi magnitiide

degerinin karesinin hesaplanmasi ile elde edilir [14].

KZFD ve spektrogram denklemleri 3.1 ve 3.2 de gosterilmektedir. Denklemde w[n]

pencere fonksiyonunu, m zamani, w frekansi ve n pargayi temsil etmektedir [16].

o

KZFD {x[n]}(m, ®) = X(m,w ) = Z x[n]w[n — m]e~I®n (3.1)
spektrogram {x[n]}(m, w) = |KZFD{x[n]}(m, )|? (3.2)

Burada w[n] pencereleme islemi, m zamani, w frekansi, n par¢ay1 temsil etmektedir.
EKG sinyalleri, duragan olmayan ve zamanla degisen frekans igerigine sahip ¢ok
bilesenli bir sinyaldir [17]. KZFD, zamanla degisen sinyallerin anlik frekanslar1 ve
genlik bilgilerinin elde edilmesini saglar, bu sayede EKG sinyallerinin hem zaman
hem frekans alanlarinda temsil edilebildigi spektrogramlar elde edilebilmektedir. Sekil

3.1’de EKG sinyali ve spektrogrami verilmistir.
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Sekil 3.1 : EKG sinyali ve EKG sinyalinin spektrogram ¢iktisi

3.2 Skalogram

Skalogram, bir sinyalin frekans igeriginin zaman igerisinde degisimini gosterir.
Skalogram sinyali ¢esitli Olgeklerdeki pencerelere ayirma yetenegi olan siirekli
dalgacik dontisiimii (SDD) (Continuous Wavelet Transform, CWT) uygulanarak elde
edilir. Bu sayede zaman serisindeki hem ytiiksek hem de diisiik frekansl bilesenler iyi
bir zaman ve 6l¢ek ¢Oziiniirliigi ile analiz edilebilmektedir [18]. SDD esnek zaman
frekans ¢oziiniirliigline sahip olmasi, duragan olmayan sinyallerin zaman frekans
analizinde etkili olmasi1 avantajlarindandir. Ayica KSFD’ye gore daha yiiksek
¢ozlnlirliik sunar. Dezavantajlar1 ise hesaplama agisindan daha yogun ve wavelet
secimi performansi etkilemektedir [15]. SDD ‘nin matematiksel gosterimi 3.3’te

gosterilmektedir.

T

1 —
Wi(s,) = 7= | oo (3.3)

x(t) zaman serisi sinyalini, W(s,t) dalgacik katsayis1, y(t) temel dalgacik fonksiyonu

eslenigi, s 6lgek ve T pozisyon parametresidir [19]. EKG sinyalleri, duragan olmayan
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sinyallerdir ve dalgacik doniisiimii ile elde edilen skalogram goriintiileri sayesinde
sinyal bilesenlerinin zaman frekans alanindaki iligkileri detayli incelenebilir. Sekil

3.2’de EKG sinyali ve skalogram goriintiisii verilmistir.
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Sekil 3.2 : EKG sinyali ve EKG sinyalinin skalogram ¢iktis1

3.3 Makine Ogrenmesi Modelleri

3.3.1 Karar Agaclar

Karar Agaglar1 (KA) (Decision Trees, DT), denetimli simiflandirma tekniklerinden
biridir. Karar agaglar biiylik miktarda veriyi isleyebildigi ve minimum alan bilgisi
gerektirdigi ig¢in popiiler modellerdendir [20]. Yapis1 geregi agaca benzetilir. Kok
diiglim agactaki en yiiksek diiglimdiir. Simiflandirilacak bir 6rnek oncelikle kok
diigiimiindeki teste tabi tutulur. Bu testin sonucu 6rnegin hangi diigiime iletilecegine
karar verir. Bu islem yaprak diiglimiine ulagincaya kadar devam eder. Yaprak digtimii
siniflandirma sonucunu yani smifi igerir. Sekil 3.3’te 6rnek karar agaci semasi
gosterilmektedir. Karar agaglar1 diger modellerle karsilastirildiginda avantaji anlama

kolaylig1 ve yorumlanabilir olmasidir [21].
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Sekil 3.3 : Karar agac1 6rnek semast.

Siniflandiricinin performansini etkileyen parametreler vardir, bu parametreler agacin
biiytikliigii ve diigiimlerin ayrilmasinda kullanilan metottur. Biiyiik agaglarda daha ¢cok
dallanma gozlenir bu dallanma asir1 6grenme ile sonuclanabilir. Diiglimlerin ayrilmasi
genellikle alt diiglimlerin safsizlik derecesine baglidir. Safsizlik derecesinin dlglilmesi
icin kullanilan metotlar Entropi, Gini ve Siniflandirma Hatasi metotlaridir. Bu safsizlik

metotlarinin hesabi Esitlik 3.4 -3.6’da verilmistir.

c—1
Entropi(t) = = ) p(ilt) log, p(ilo) (3.4)
i=0
c-1 (3.5)
Gini(t) =1 — Z[p(ilt)]2
i=0
Smiflandirma Hatasi (t) = 1 — mlax[p(ilt)] (3.6)

Burada p(i | t) belirli bir t diiglimiinde i sinifina ait olan 6rnekleri ve ¢ siif sayisini
belirtmektedir [22]. Entropi ve gini diigimlerdeki safsizlig1r 6lgmekte ve en diisiik

safsizliga sahip diigiimden ilerlemesini saglamaktadir.

3.3.2 Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makineleri (DVM) (Support Vector Machines, SVM) simiflandirma ve

regresyon igin kullanilan baska bir makine 6grenmesi algoritmasidir. DVM ile
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siiflandirma yapilirken amag iki sinif i¢in maksimum marj ile ayrim yapan hiper

diizlemin bulunmasidir [23].

Destek vektorleri karar hiper diizleme en yakin olan veri noktalaridir. Hiper diizlem
etrafindaki marjinin maksimum olmasi istenen durumdur. Marjin, hiper diizlem ile
tanimlanan ve iki sinif arasindaki mesafe miktaridir. Iki smifin oldugu iki boyutlu

diizlemde 6rnek siniflandirma Sekil 3.4’te gosterilmektedir.

7, \ \ Karar Sinin
F O
s N
/. N

- .7" e Marjin
I AR
Destek vektorleri —— i [~-4

Sekil 3.4 : DVM iki boyutlu uzayda 6rnek gosterimi [20]

Hiper diizlem belirlendikten sonra test ornekleri bu diizleme gore siniflandirilir.
Siniflandirilacak yeni 6rnegin diizleme uzakliginin negatif ya da pozitif olmasina ve

diizlemin saginda ya da solunda konumlanacagina gore siifi belirlenir.

DVM smiflandirma calismalarinda siiflarin en iy1 sekilde ayrilabilmesi i¢in kernel
fonksiyonu kullanir. Siniflandiricinin performansini kullanilan kernel tiirii etkiler.
Dogrusal ayrilabilir olmayan verileri dogrusal ayrilabilir olmasi i¢in gerekli formata
dontistiirir. Dogrusal, polinominal, radyal tabanli, sigmoid kernel farkli DVM

kernellerindendir [23].

3.3.3 K-En Yakin Komsu

K- En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN), benzer nesneler birbirine yakin
bulunur varsayimina dayanan denetimli 6grenme modelidir [24]. Siniflandirilacak
nesnenin siifinin belirlenmesi egitim verisinde ona en yakin nesnenin siifinin
bulunmasi ile gercgeklestirilir. Esit uzaklikta birden fazla sinif oldugu durumlarda
sayica fazla olan smif secilerek nesnenin sinifina karar verilir. “k” parametresi
kullanic tarafindan belirlenir ve oylanacak komsularin sayisini ifade eder. Ornegin,

iki smifin bulundugu bir senaryoda k degerinin tek say1 olmasi esitlik probleminin
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olmamas1 i¢in énemlidir. Cok sinifin bulundugu siniflandirmalarda bu tek k degeri
secimi her zaman dogru sonug ile sonuglanmayabilir, bu senaryolarda modelin

tanimlanmasinda uygun mekanizmanin se¢ilmesi kritiktir [21].

Algoritma performansin1 etkileyen bir diger parametre ise nesneler arasindaki
uzakliklarin 6l¢iimiinde kullanilan yontemlerdir. Minkowski uzakligi mesafe ifade

eden bir metriktir. Formiilii Esitlik 3.7°de verilmistir.

DY) = () lx; = yilP)? (37)
i=1

Minkowski uzaklig1 hesaplanirken n sayida 6zniteligi bulunan X ve y noktalar1 x =
(X1, X9, X3, e, Xp) V€ V = (V1,V2, Y3 ., ¥n) vektorleri seklinde ifade edilmektedir
[25]. Geometrik mesafelerin (Oklid uzakligi) karsilastirilmas: iki nokta aras
mesafelerin karsilastirilmas: seklinde tanimlanir. Minkowski uzakligindaki p
degerinin 2 alinmasi ile hesaplanir. Oklid uzakliginin hesaplanmas1 Esitlik 3.8°de

gosterilmektedir.

D(x,y) = (3.8)

Bir diger benzerlik 6lgegi olan uzaklik hesaplama metotlarina Manhattan uzakligi,
Chebyshev uzaklig1 6rnek verilebilir. Minkowski uzakligindaki p degerinin 1 oldugu
6zel durum Manhattan uzakligini; n — oo durumu Chebyshev uzakligini ifade eder
[25].

3.3.4 Topluluk Ogrenme Yontemleri

Topluluk 6grenmesi yontemleri (Ensemble Learning), siniflandirma amaciyla birden
fazla smiflandiricinin egitilmesine dayanan denetimli 6grenme tekniklerindendir.
Birden fazla smiflandiricinin ortak bir karar vermesi sonucu gerceklesen topluluk
O0grenme yontemleri giirliltiilii verilerde, az veri sayisinin ve Ozniteligin oldugu
senaryolarda daha verimli sonuglar alinmasini saglayabilir [23]. Topluluk 6grenme
yontemlerinde bulunan siniflandiricilar temel siniflandiricilar denir. Tek bir sonug i¢in

birden fazla temel siniflandirict kullanildiginda daha yiiksek dogruluk elde edilebilir
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[26]. Temel siniflandiricilarin dogru sonuglar liretmesi, ¢esitli olmasi ve yeteri kadar
veri gérmesi sonuglart etkilemektedir [27]. Zayif siniflandiricilar bir araya getirerek
topluluk Ogrenme algoritmasi olusturmak icin torbalama (Bagging), arttirma

(Boosting) ve istifleme (Stacking) yontemleri vardir.

Torbalama

Torbalama, ayni veri toplulugunun farkli 6rneklerine uygulanan smiflandiricilarin
tahminlerinin ortalamasi alinarak ya da en yiiksek sayida olan tahminin secilmesi ile
siniflandirma gergeklestiren makine 6grenmesi algoritmasidir. Torbalama (bootstrap
aggregating) algoritmas1 iki asamada agiklanmaktadir. Ilk asama olan onyiikleme
(bootstrap) asamasi veri setinden veri seti ile ayni boyutta veri orneklemleri
olusturmaktir. Toplama (aggregating) ise veri setlerinin birbirinden bagimsiz
egitilmesi sonucu elde edilen tahminlerin birlestirilmesi ile (ortalamasi alinarak ya da
cogunlugun goriisii kabul edilerek) daha dogru sonuglar elde edilirken tahmin varyansi
azaltilabilmektedir [28,29]. Torbalama algoritmasina Rastgele Orman 6rnek verilebilir

[23].

Arttirma

Arttirma, giiclii bir model elde edebilmek i¢in zayif bir 6grenme modeli kullanan
topluluk 6grenme yontemidir. Torbalama yonteminden farkli olarak o6rneklemler
rastgele elde edilmez. Ik 6rnekleme uygulanan modele etkisi az ve gok olan etkenler
belirlenir ve yeni 6rneklem modele katkist az olan etkenlerin agirlig: arttirilarak elde
edilir. Bu islem en iyi siniflandirma modeli elde edilene ya da iy1 siniflandirilmayan
verilerin siniflandirilmasi sonlanana kadar devam eder. Adaptive Boosting (AdaBoost)
en bilinen arttirma algoritmalarindan biridir. AdaBoost algoritmasinda siniflayicilar
onceki smiflandiricilarin hatali siniflandirmalarina gore agirliklandirma yaparak
iteratif olarak Ogrenir. Bu sayede dogru smiflandirma orani her asamada
artabilmektedir. Teorik olarak AdaBoost asirt uyuma karsi gelebilir [30] fakat aykir
verilere atanan agirlik degerleri sonucu model etkilenebilmektedir [23,28,29].
Istifleme y&ntemi ise farkli tiir zay1f siniflandiricilarin ¢iktilar1 meta siniflandirici igin

girdi kabul edilerek bu tahminlerden tahmin tiretilmektedir [23].
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3.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt kiimesidir. Makine 6grenmesinde derin
ve klasik mimariler birbirinden farklidir. Klasik mimaride veriden o6zniteliklerin
cikarilmasi ve daha az karmagsik bir siniflandiricinin varhigi s6z konusudur. Derin
mimari ise basitten komplekse dogru Ozniteliklerin ¢ikarilmasit ve siniflandirici
unsurlariin es zamanli 6grenilmesini igerir [31]. Karmasik verilerden 6grenmek igin
sinir aglarina ve sinir aglarin1 egitmek i¢in gelistirilen algoritmalara odaklanir. [32].
Insan beyninde elektriksel uyar1 alan ndronlar uyarana bagli olarak ndronun
aktivasyonunu tetikler ve ¢ikis sinyali dendritler araciligiyla diger noronlara iletilir
bdylece ndron ag1 olusur. Derin 6grenmede kullanilan ¢ok katmanli sistemler beyin
ndronlarma benzer oldugu i¢in sinir aglar1 olarak adlandirilmistir. Sinir aglarinda
bulunan katman ve ndron sayilar1 problemin karmasikli§ina bagli olsa da sinir ag1
modellerinde li¢ ana katman olan girdileri alip bir sonraki katmana ileten giris katmant,
girdiler lizerinde hesaplamalar yapan gizli katman ve ¢ikt1 tahminini tireten ¢ikis
katmanindan olusur[33]. Rosenblatt 1958 yilinda Sinir aglarinin yapi tasi olan tek bir
noronun oldugu perceptron modeli bazi problemlere basit bir yontem olmus fakat
karmagik problemlerin ¢6ziimii i¢in 1990’larda Prof. Geoffrey Hinton birden fazla
noron ile ¢caligmalara devam etmis ve sinir aglarinin yapi taglarindan olan ¢ok katmanl

perceptrona gegilmistir [34].

Derin 6grenmenin gii¢lii yonlerinden biri, verinin yiiksek diizeydeki temsillerini
otomatik olarak 6grenebilmesidir. Bu farkli senaryolara gore ¢esitlilik gosterir 6rnegin
bilgisayarlit goriide kullanilan, goriintiilerdeki desenleri tanimak i¢in evrisimsel sinir
aglar1 (ESA) (Convolutional Neural Networks, CNN) ve dogal dil islemede kullanilan
ardigik verileri islemek igin kullanilan tekrarlayan sinir aglari (Recurrent Neural
Networks, RNN) o6rnek olarak verilebilir. Derin 6grenme goriintii, konugma tanima,

dogal dil isleme, robotik, saglik, finans alaninda genis bir kullanim alanina sahiptir
[33].

3.5 Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglart derin sinir aglarimin bir formudur. Yapisal olarak 6znitelik
cikartma (Feature Extraction) ve smiflandirma (Classification) olmak tizere iki

boliimden olusur. ESA mimarisinde evrisim katmani (Convolution Layer), havuzlama
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katmani (Pooling Layer) ve tam baglantili katman (Fully Connected Layer) olmak
lizere {i¢c ana katman vardir [33]. Oznitelik ¢ikartma yapis1 giris katmanindan (Input
Layer) tam bagli katmana kadar olan boliimdiir. Siniflandirma béliimii ise tam bagh
katman ve ¢ikis (Output Layer) katmanini igerir. Temel ESA yapist Sekil 3.5’te

gosterilmektedir.

Fully connected

Input Convolution

Convolution

Pooling Output

Sekil 3.5 : Evrisimli sinir ag1 yapisi [35]

3.5.1 ESA’nin Temel Basamaklar1

3.5.1.1 Giris katmani

Evrigimsel sinir aglarinin ilk katmanidir. Agin veri setinden gelen verileri almasini ve
bir sonraki katmana iletilmesini saglar. Girdi olarak verilen verinin tiiriine gore veri
boyutu ve 6zellikleri degisiklik gosterebilir. Bir goriintii verisinin boyutu goriintliniin
yiiksekligi, genisligi ve renk kanal1 sayisina gore belirlenmektedir. Bir goriintii verisi

igin giris verisi goriintiiniin piksel degerlerinden olusan matristir [36].

3.5.1.2 Evrisim katmam

Evrigsim katmanlar1 girdi verisine 6nemli Oznitelikleri belirgin hale getirmek ve
gliriiltiiyii azaltmak i¢in filtreler uygular. Her bir filtre giris matrisinin kii¢iik bir
boliimiine uygulanan farkli agirliktaki degerler i¢ceren matristir. Bu filtre matrisi giris
matrisinin iizerinde dikey ve yatay yonde kayan bir pencere gibi hareket ederek giris
matrisindeki degerlerle nokta carpimi gergeklestirir. Bu islem evrisim olarak
adlandirtlir [33]. Evrisim isleminin uygulandig1 yap1 girdi olarak adlandirilir, ikinci
yap1 kernel ya da filtre olarak adlandirilir. Islem ¢iktisi ise 6zellik haritasi (Feature

Map) olarak adlandirilir [37]. Evrisim islemi Sekil 3.6 ‘da gosterilmistir.
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Sekil 3.6 : iki boyutlu evrisim islemi 6rnegi [37]

Her 6zellik haritasi, farkli bir agirlik setini kullanan farkli filtrelerin evrigim islemi
sonucu elde edilir. Evrisim katmanlarinda kullanilan farkl: filtreler elde edilen 6zellik
haritalarin1 belirler ve her bir filtre giris goriintiisiiniin farkli boliimiinii 6grenir. Birden
fazla 6zelligin olmasi ve hiyerarsik olarak artan 6zellik karmasiklig1 ¢cok sayida filtre

uygulanmasi ile yani birden fazla evrisim katmani ile saglanir [31].

Evrisim islemi sirasinda bazi hiper parametreler elde dilen 6zellik matrisinin boyutunu
etkilemektedir. Bunlar adim sayisi (stride), dolgu (padding) ve derinlik (depth)
degerleridir. Adim degeri evrisim sirasinda filtrenin girdi matrisi tizerinde kayarken
attig1 adim sayisidir. Eger degeri bir ise filtre bir piksel kayarak evrisim islemini
gerceklestirir. Dolgu ise girdi matrisinin ¢evresi yatay ve dikey olarak segilen deger
ile doldurulmasi islemidir. Cogunlukla sifir degeri (Zero Padding) ile doldurulur.
Derinlik degeri ise evrisim katmani i¢in kullanilan filtrelerin sayisini ifade etmektedir

[38]. Cikis matrisinin genisliginin degeri Esitlik 3.9 da verilmistir.

W+2P—-F
( )+1

= (3.9)

Cikis genisligi =

Girdi matrisinin genisligi W, filtrenin genisligi F, dolgu miktar1 P ve adim boyutu S

olarak ifade edilmektedir.
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Dogrusal bir iglem olan evrisim katmaninin ¢iktilar1 agin daha hizli 6grenmesi i¢in
dogrusal olmayan bir fonksiyon uygulanir. Oznitelik haritasinda elde edilen verilerden
negatif degerler en yaygm kullanilan ReLU aktivasyon fonksiyonu ile sifir ile
degistirilir. Esitlik 3.10 ‘da ReLU fonksiyonu verilmistir [36].

f(x)={x,x=0; 0,x<0} (3.10)

3.5.1.3 Havuzlama katmam

Havuzlama katmani evrisim katmanindan sonra yapilan islemdir. Bir 6nceki
katmandan gelen baglant1 sayisini azaltarak 6grenilmesi gereken parametre sayisini
azaltir. Bu sayede egitim i¢in gereken siireyi ve agirt 6grenme riskini azaltmis olur.
Ozellik matrisini alt pencerelere ayirarak bu alt pencerelerdeki bilgiler bir dgeye
indirgenir. Genellikle maksimum deger, ortalama deger veya L2 norm degeri
(karelerinin toplaminin karekok degeri) alinarak bu islem gerceklestirilir. Bu
katmanda 6grenme olmaz [31]. Maksimum ve ortalama havuzlama islemi ve ¢ikti

matrisleri Sekil 3.7°de verilmistir.

Maksimum
Havuzlama
20 30
112 37
12|20 30| 0
8 (12|20
34|70 37/ 4 e
112{100| 25 | 12 13| 8
791 20

Sekil 3.7 : Havuzlama islemi 6rnek gosterimi [38]

3.5.1.4 Tam baglantih katmam

Oznitelik cikartma asamasinda bulunan bir dizi evrisim ve havuzlama katmanindan

sonra elde edilen 6zellik matrisi biitiin noronlar1 birbirine bagli ve birkag katmandan
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olusan sinir agina girdi olarak bu katmanda verilir. Sinir aginin girisine matris
formundaki veri diizlestirerek ve vektor forma getirilerek verilir. Bu islem diizlestirme

(Flattening) islemidir [38].

Sinir aginda bulunan her katman c¢iktis1 diger katman ile baglantilidir ve biitiin
parametreler bu katmanda yer aldig1 i¢in asir1 6grenme problemine yol agabilir. Asir
ogrenmenin engellenmesi i¢in soniimleme (Dropout) uygulanan tekniklerdendir.
Egitim asamasinda noronlardan bazilarinin goz ardi edilir. Agdaki diglim diigiim
etkilesimini azaltarak 6nemli 6zniteliklerin 6grenilmesine ve genelleme yeteneginin
artmasma yarar [31]. Soniimleme islemi sonucunda havuzlama islemine benzer

sekilde 6grenme olmaz.

3.5.1.5 Cikis katmam

Mimarinin son katmani ¢ok sinifli problemlerde Softmax aktivasyon katmani yani
siiflandirma katmanini igerir. Son tam baglantili katmanin ¢iktis1 softmax katmanina
iletilir ve kullanici tarafindan belirlenen sinif sayis1 kadar olasilik dagilimi elde edilir.

Bu olasiliklarin toplami 1.0 olmalidir [36,39].

3.5.2 GoogleNet

2014 yilinda Google ILSVRC yarigmasinda Inception mimarisinin 6zel bir uygulamasi
olan GoogleNet’1 tanitmistir. En dikkat c¢ekici 6zellikleri arasinda hata oranin diisiik

olmas1 ve hizli ¢alismasi ve daha diisiik bellek kullanimina sahip olmasi vardi [40].

22 katmanl1 derin bir ag olan GoogleNet eger havuzlama katmanlar1 da dahil edilirse
27 katmandan olugsmakta ve katmanlarin ¢ogunda RelLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Siniflandiricidan 6nce kullanilan ve tam baglantili katmanin yerine
eklenen ortalama havuzlama katmani1 ve dogrusal katman varligi agin farkli etiket
gruplarina kolay uyum saglamasini saglamaktadir. Tam baglantili katman kaldirilsa da
soniimleme kullanimi agir1 6grenmenin Onlenmesi igin gerekli olarak goriilmiistiir.
GoogleNet 6znitelik ¢ikarimi igin bir baslangi¢ modiilii konsepti (Inception module)
sunmustur. Bu modiil farkl filtre boyutlariyla havuzlama, evrisim gibi birden fazla
islemi paralel ¢alistirmay1 saglamaktadir [38]. Sekil 3.8’de baslangi¢ modiilii yapisi
verilmistir. GoogleNet mimarisi ise Sekil 3.9°da verilmistir. Ag girdi olarak 224 x 224
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Kirmizi Yesil Mavi (Red Green Blue — RGB) goriintii girigini kabul etmektedir. Global
Ortalama Havuzlama (Global Average Pooling, GAP) katmani ise 6zellik haritasinin
ortalamasinin alinmasi gergeklestirilerek her 6zellik haritas1 i¢in tek bir deger elde

etmek amaclanmistir. Bu yap1 ile agin parametre sayisi azaltilmaya calisilmaktadir
[40-43].

Filter
concatenation

ﬂ\

3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions

1x1 convolutions 4 [ )

ﬂuons 1x1 convolutions 3x3 max pooling
4//’/

Previous layer

Sekil 3.8 : Baslangi¢ Modiilii Mimarisi [41]
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Sekil 3.9 : GoogleNet mimarisi [40]

3.5.3 ResNet-50

Arastirmacilarin modele daha fazla katman eklenmesinin model dogrulugunu
arttiracagini diistinmesi sonucu iki sorun ile karsilasmislardir. Bu sorunlar derin

aglarin egitilmesi zorlasmis ve dogrulukta artis saglamadigi gozlenmistir. Bu
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sorunlarin ortadan kaldirilmasi i¢in ResNet (Residual Networks) modelinde residual
baglantilar sinir agina katmanlari atlayabilen baglantilar eklemistir ve her evrisim
katmaninda agin veri hakkinda bazi ozellikleri 6grenmesini hatalarin ise ileri
katmanlara iletilmesini saglamaktadir. Katmanlar arast kullanilan  batch
normalizasyon sayesinde ise her katmanin giris dagiliminin ortalamasi 0 ve varyansi
1 olacak sekilde ayarlanir. Bu sayede katmanlar arasi uyum saglama durumuna gerek
kalmaz ve sinir aglarinin 6grenme hizinin artmasini saglar [38]. Residual blok Sekil

3.10°da verilmistir.

Input

Convolution

Batch Norm

Convolution

Batch Norm

Addition

i

Output

Sekil 3.10 : Residual Blok Diyagrami [40]

ResNet’i He ve arkadaglar1 gelistirmistir [44]. 34 katmandan baslayip 1202 katmana
kadar ¢ikan gesitli ResNet tiirleri gelistirilmistir. En yaygin tiir ResNet-50'dir ve bu
model 49 evrisimsel katman ile bir tam baglantili katmandan olusur [43]. ResNet-50

mimarisi Sekil 3.11°de verilmistir.
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Sekil 3.11 : ResNet-50 mimarisi [45]
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3.5.4 SqueezeNet

Parametre sayisin1 azaltarak dogruluk degerini koruma ve sinirli parametre ile
dogrulugu maksimize etmek amaciyla ile yola ¢ikan Iandola ve arkadagslar1 bu amag
icin Ti¢ strateji gelistirmiglerdir. Toplam parametre sayisini azaltmak i¢in 3x3’liik
filtrelerin 1x1°1ik filtrelerle degistirilmesi, filtrelerin giris kanal sayisini azaltmak ve
biiylik aktivasyon haritast elde etmek icin Ornekleme azaltmayi agin sonuna
kaydirmaktir. Bu stratejilerin uygulanmasi1 ic¢in fire modil (Fire Module)
tanitmiglardir. Fire modiil sadece 1x1 filtrelerden olusan bir sikistirma (squeeze)
konvoliisyon katmani ve sikistirma katmanindan beslenen ve hem 1x1 hem de 3x3
konvoliisyon filtrelerinden olusan bir genisletme (expand) katmani igerir. Fire modiil

yapisi Sekil 3.12°de verilmistir.

Sekil 3.12 : Fire modiil mimarisi [46]

SqueezeNet mimarisi Sekil 3.13’te verilmistir. Mimaride agin sonuna dogru Fire
modiilde bulunan filtre sayisinin kademeli artmasi ve agin ilerleyen asamalarinda

uygulanan havuzlama uygulamalar1 ulagilmak istenen hedef i¢in atilan diger

adimlardandir [46].

Output

'y

convl
maxpool/2
512
1000
global avgpool

Input

Sekil 3.13 : SqueezeNet Mimarisi [46]
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3.5.5 AlexNet

2012 yilinda Toronto Universitesi'nde Alex Krizhevsky ve profesorii Jeffry Hinton
tarafindan gelistirilen AlexNet [47], basit yapisi ve si1g derinligi ile yaygin
kullanilmaktadir. AlexNet mimarisinde asir1 0grenmeyi engellemek i¢in ReLU
aktivasyon fonksiyonu ve soniimleme kullanilmaktadir [40]. Erken katmanlarda biiyiik
boyutlu filtre kullanilan AlexNet'i egitmek amaciyla iki GPU paralel olarak
kullanilmistir [43]. AlexNet mimarisi Sekil 3.14’te verilmistir.

21 3 Overlapping
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Sekil 3.14 : AlexNet Mimarisi [43]
3.6 Aritmi Simflandiriimasinda One Cikan Calismalar

EKG sinyali her bir atimda bulunan karakteristik dalgalarin ve araliklarin (P dalgasi,
QRS kompleksi, T dalgasi, RR araligi, PR arali1 ve ST segmenti gibi) bulunmasi ve
bu dalgalarin yiikseklik(genlik), genislik ve dalgalar arasi uzaklik degerlerinden elde
edilen Ozniteliklerin ve c¢esitli makine o©Ogrenmesi modellerinin egitilmesinde

kullanildig1 ¢alismalar yaygin olarak goriilmektedir.

Santanu ve arkadaglar1 yaptiklar1 calismada normal, LBBB, RBBB ve pacemaker
atimlar1 siniflandirmak adina Q genligi, R genligi, S genligi, T genligi, QT araligi, ST
araligi, RR araligi, QRS dalgasi siiresi 6znitelikleri elde etmislerdir. Bu 6znitelikler ve
DVM smiflandiricist ile yliksek dogruluk degerinde siiflandirma performansi elde

etmiglerdir [48].
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Yun-Chi ve arkadaglarinin ¢caligmasinda ise yine EKG sinyalinden elde edilen PQRST
kompleksi 6znitelikleri ile LBBB, RBBB, ventrikiiler erken vurular ve atriyal erken
vurularin siiflandirilmas1 dogrusal diskriminant analizi ile yiliksek dogrulukta

siiflandirilmistir [49].

EKG sinyallerinden elde edilen Oznitelikler farklilasmaktadir. EKG sinyallerine
uygulanan KHD analizi sonucu elde edilen degerlerin klinikte bir¢ok hastaligin
tanisinda kullanildigi goriilmektedir. Bu analizin sonucu elde edilen parametrelerin

aritmi analizi ile kullanildig1 ¢aligmalar yaygin olarak goriilmektedir.

Yoon Jae ve arkadaglart yaptig1 calismada farkli uzunluklardaki EKG sinyallerinde
KHD analizinin hesaplama basart orani incelenmislerdir. KHD analizlerinde
kullanilan sinyalin uzunlugu c¢ok az oldugunda RR araliklarinin sayisinin az
olacagindan KHD analizi hesaplamalarinda basarisizlia neden olacag: belirtilmistir.
Bes saniyeden kisa sinyallerde bu oranin 6nemli ol¢lide azaldigini gérmislerdir.
Aritmi tespiti i¢cin bes saniyelik segmentlere uyguladiklar1 KHD analizinden elde
edilen SDNN, RMSSD, SDSD, pRR20 ve pRR50 oOznitelikleri elde etmisler.
Ensemble 6grenme ve Taguchi yontemi ile elde ettikleri 6znitelikleri birlestirerek

aritmi tespitinde %89,13 dogruluk orani elde etmislerdir [50].

En yaygin gortilen aritmi tiirlerinden olan atriyal fibrilasyon nefes darlig1, yorgunluk,
bas donmesi sorunlarinin goriildiigli ve yasam kalitesini direkt etkileyen
aritmilerdendir. Atriyal fibrilasyonun tespit edilmesi literatiirde calisilan yaygin
konulardandir. Abhimanyu ve Pushpendra yaptiklar1 ¢aligmada atriyal fibrilasyon
atislarinin tespiti icin KHD analizi kullanmislardir. Atriyal fibrilasyon ve normal
atimlar i¢in 31 kalp atimi igceren segmentler belirlemislerdir. Bu segmentlere gore
yaklasik 25-30 saniyelik segmentler elde etmislerdir. Bu segmentlere uygulanan KHD
analizi sonucu zaman bolgesi, frekans bolgesi ve dogrusal olmayan 6znitelikleri elde
etmigler. Tahmin siralamasinda zaman bdlgesinde NN20, dogrusal olmayan
ozniteliklerden SD2 ve frekans bolgesinde ise HF i¢in varyans degerinin en yiiksek
Oonem skoruna sahip oldugunu belirtmislerdir. KNN modeli ile gergeklestirilen
siiflandirma sonucunda %99,46 dogruluk degeri elde etmislerdir [51]. Atriyal
fibrilasyonun tiirlerinden olan erken evresi paroksismal atriyal fibrilasyonun
baslangicinin 6ngoriilmesi i¢in Ali ve arkadaglari EKG sinyali kisa donem KHD

analizi i¢in Onerilen bes dakikalik segmentlere bolmiislerdir. Zaman bélgesi, frekans
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bolgesi KHD analizi olgiitleri elde etmislerdir ve KNN modeli ile 2,5-7,5 dakika
Onceden atriyal fibrilasyonun tespiti %90 dogruluk ile gerceklestirilebilir oldugunu

gostermislerdir [52].

Markos ve Dimitros’un normal ve aritmik atimlar1 siniflandirmak i¢in ¢alismalarinda
RR araligi takogram sinyallerinden 32 RR araligindan olusan segmentler
cikarmiglardir. Zaman bdlgesi ve zaman-frekans bolgesi analizler gerceklestirmis
farkl1 kombinasyonlarda o6znitelikler belirlemislerdir. Bu 6znitelikler bir dizi yapay
zekanin egitilmesinde kullanmislardir. Zaman bolgesi analizi i¢in elde ettikleri
duyarlilik degeri %87.5 ve zaman-frekans bolgesi icin bu deger %90 olarak
belirtmislerdir [53].

Sivanantham ve Shenbaga normal, erken atriyal kasilma, RBBB ve pacemaker
atimlarin smiflandirilmasi i¢cin KHD analizi zaman, frekans bolgesi ve dogrusal
olmayan parametreleri kullanmislardir. DVM makinesini siniflandirici olarak

kullanmiglardir. Smiflandirma performansi %90,26 olarak elde etmislerdir [54].

Skalogram ve spektogram goriintiileri ile sinir aglarmmin egitilmesine dayanan
aritmilerin siniflandirilmasi literatiirde genellikle atimlarin siniflandirilmasi seklinde
gerceklestirilmistir. Bu baglamda her bir atimin, P dalgasi, QRS kompleksi ve T
dalgasinin bulundugu sinyal parcasinin, skalogram ve spektogram goriintiisiine
doniistiiriilmesi ve sinir aglart kullanilarak atimlarin siniflandirilmasi seklinde
gerceklesmektedir.

Mateo ve Juan’in yaptig1 calismada normal atim, atriyal erken kasilmalar ve
ventrikiiler erken kasilmalarin siniflandirilmast i¢in KSFD ve SDD kullanarak
spektogram ve skalogram elde etmislerdir. Bu goriintiileri ALexNet, ResNet-50 ve
DVM kullanarak siniflandirmislardir [55].

Imane ve arkadaslarinin yaptig1 calismada iki wavelet metodunu birlestirerek diisiik
ve ylksek frekansl giiriintiileri temizlemislerdir. Sonrasinda ise R dalgas1 tepe
degerleri bulunmus ve her 0,6 saniyelik kalp atimi sinyali icin siirekli dalgacik
doniislimii  uygulanarak skalogram goriintiileri elde etmislerdir. Skalogram
goriintiilerine iki boyutlu ayrik dalgacik dontisiimii uygulanmig dort farkl frekans
birleseni elde edilerek skalogram goriintiilerinden 6znitelikler ¢ikarilmistir. Kapstil

sinir ag1 (CapsNet) kullanilarak atimlar1 siniflandirmasini gergeklestirmislerdir [56].
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Shadhon ve arkadaglar1 0,225 saniyelik kalp atim sinyallerinin RGB skalogram
goriintiiye ¢evirmis ve CNN modelinin egitilmesi ve aritmilerin siniflandirilmasi
calismas1 gerceklestirmislerdir. Bu ¢alisma ile daha kisa siireli verilerle ama ¢ok veri

ile hizl1 aritmi siniflandirmasi yaptiklarini iletmislerdir [57].

Acharya ve arkadaslar1 diger calismalarla karsilastirildiklarinda daha uzun olan 2
saniyelik ve 5 saniyelik EKG sinyalleri ile ¢alismiglardir. CNN tabanli bu ¢aligma
normal siniis ritmi, atriyal fibrilasyon, atriyal flutter, ventrikiiler fibrilasyon
siniflandirmiglardir. Bu ¢alisma CNN metotlarinda kullanilan EKG sinyallerinin

uzunluklarinin karsilastirildigi ¢alismalardandir [58].

Furqon ve arkadaslart MIT-BIH aritmi veri tabanindan aldiklart bir saniyelik sinyal
epoklarma siirekli dalgacik doniisiimii uygulayarak elde ettikleri skalogram
sinyallerini CNN modellerinden EfficientNet-V2’in egitilmesi ¢aligmasinda bes adet
aritmi tirii siniflandirilmistir. Bu ¢alismada skalogramlarin elde edilmesinde farkli
wavelet fonksiyonlart uygulanmistir. En yiiksek sonucun meksika sapkasi
fonksiyonunda elde edildigini belirtilmistir. Elde edilen skalogramlar farkli renk
haritalar1 ile denenmis ve en iyi performans veren Jet renk haritasi oldugu belirtilmistir

[59].

Shu Lih ve arkadaglart EKG sinyallerinden 5 farkli aritmi sinifinin siniflandirilmasi
icin CNN- LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek, Long Short-Term Memory) modeli
onermislerdir. Model egitimi her atimin uzunlugunun farkli olabilecegi ve sabit bir
uzunluk degeri kullanmak icin 1000 6rnekten olusan yaklasik {i¢ saniyelik sinyal
pargalari kullanmislar. Uzun sinyal pargalarini kullanmalarinin model performansi igin
olumsuz olmadigin1 ve degisken uzunluktaki kalp atimlarmnin siniflandirilmasi igin
onemli oldugunu belirtmigler [60]. CNN-LSTM birlikte model olusturan bir diger
calisma da Parul ve arkadaslaridir. Bu ¢aligmada ise 500 6rneklik sinyaller kullanarak
normal siniis atimi, kardiyak aritmi ve kongestif kalp yetmezligi siniflandirmislardir
[61]. Bir diger iki farkli modelin kullanildigi ¢caligmada Teeranan ve arkadaslari her
bir attimmn dalga formu morfolojisini ve zaman igerisindeki kalp atislarinin
spektrogram tabanli desenini birlestiren bir siniflandirma gelistirmisler. Bu modelde
atimlardan ve spektogram g¢iktilarindan CNN ile elde edilen Oznitelikler LSTM’e
verilmistir. Bu metotla normal siniis ritmi, atriyal fibrilasyon, supraventrikiiler
tasiaritmi, bigemini ve trigemini siiflandirmiglardir [62]. Siniis atim1, kardiyak aritmi

ve kongestif kalp yetmezligi atimlarinin siiflandirilmas: i¢in AlexNet modelini
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kullanan Rashidah ve arkadaglar1 da 500 Ornekten olusan sinyallerden skalogram
sinyalleri elde etmis ve model egitimi i¢in kullanmiglar ve yiiksek performansta

sonuglar elde etmislerdir [63].

Skalogram ve spektogram sinyallerinin siniflandirma performansini karsilastiran
Saravanakumar ve Srinivasan her bir atim uzunlugunun R tepe degerinden dnce ve
sonra sirastyla 100 ve 150 ornek alarak, 250 6rnekten olusan sinyal parcalarina kisa
siireli Fourier doniisiimii ve siirekli dalgacik donilistimii uygulamis spektogram ve
skalogram sinyalleri elde etmislerdir. Bu sinyalleri CapsNet ve ViT tabanli hibrit bir
aritmi siniflandirma modeli ile egitmisler. Bu ¢alismada 16 sinifli siniflandirma igin
skalogram goriintiilerinin en yiiksek dogrulukta performans gosterdigini belirtmisler

[64].

Tao ve arkadaslar yaptiklari calismada R dalgasi tepe degerlerine bagli RR araligi ile
iligkili 6znitelikler ve 200 o6rnekten olusan kalp atimi sinyallerinden elde ettikleri
skalogram goriintiilerinden elde ettikleri  Ozelliklerle birlestirilerek, EKG
siniflandirmasi i¢in tam baglantili katmana girdi olarak verilmislerdir. Bu ¢alisma ile
tic farkli sinif aritmi siniflandirmast gerceklestirmislerdir. Ayrica kullanilan wavelet
tiiriiniin de etkisini arastirmig ve en yiiksek performans gosteren waveletin mexican

hat wavelet oldugunu belirtmislerdir [65].

Girilti giderilmis ve giderilmemis EKG sinyallerinin geri yayilimli sinir ag1
(Backpropagation Neural Network), karar agact ve CNN tabanli siniflandirma
modellerindeki etkisini inceleyen Mengze ve arkadaslan giiriiltiiden arindirilmis ve
kaydedildigi haliyle arasinda performans olarak ¢ok biiyiik fark olmasa da giiriiltii
giderilmis veriler altinda 6nerdikleri CNN aginin daha iyi performans gosterdiklerini

belirtmislerdir [66].

2D-CNN lerin EKG analizinde kullaniminda dogrulugu yiiksek ve efektif sonuclar
elde edilmesi icin Min-Seo ve arkadaslari birden fazla parametre degerini
karsilagtirmistir. CWT tabanli gériintli doniistiirme yontemlerinde en yiiksek bagarinin
Ricker fonksiyonu ve ResNet-18 ile elde edildigini belirtirlerken STFT tabanli goriintii
doniistiirme yontemlerinde Hann penceresi ve ResNet-18 in en yiiksek performans
gosterdigini belirtmislerdir. STFT yontemleri ile CWT yontemini karsilastirdiklar
calismada CWT yontemi STFT yontemlerine goére daha yiiksek performans
gosterdigini belirtmigler [67].

56



Parshuram ve Ajita calismalarinda dort aritmi tliriiniin siniflandirilmast i¢in 12
kanalin da kullanmislardir. 10 saniyelik EKG sinyallerinde her 1 saniye skalogramlari
her kanaldan hesaplanip, 12 kanalli tek bir goriintii elde etmek icin satir bazinda
istiflemislerdir. Farkli sinir aglarinda performansini karsilastirmis ve ResNet-50 i¢in
en iyi performansi elde ettiklerini belirtmigler. Bu baglamda onceden egitilmis
modellerin ince ayar yapilmis versiyonlari sifirdan yazilan CNN modellerinden daha

iyi performans gostermistir sonucuna ulasmiglardir [68].

Hayat1 tehdit eden ve doniisii olmayan sonuglar1 dogurabilen soklanabilir atimlar
ventrikiiler aritmiler ve normal atimlarin sinir aglar ile siniflandirilmasini igeren
Dakun ve arkadaslarinin ¢alismasinda farkli segmentlerde sinyal uzunluklarindan elde
edilen skalogram goriintiileri farkli sinir aglarinda test edilmistir. Calisma 2D CNN

caligmalarimin 1D CNN ¢alismalarindan daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir [69].

Birden fazla modelin birlikte kullanildig1 ya da bir model ¢iktisinin diger modele girdi

olarak verildigi calismalar literatiir de yaygin olarak goriilmektedir.

Kalp yetmezligi, aritmi ve normal atimlardan olusan ii¢ smifli calismada Oznur ve
Ozgiir skalogram goriintiilerinin sinir aglarma verilmesi ile dznitelik elde ettikleri ve
SVM ile smiflandirma gergeklestirdiklerinde yiiksek performans elde ettiklerini
belirtmiglerdir [70]. Bir diger hibrit ¢alisma normal atim, supraventrikiiler ektopik
atim, ventrikiiler ektopik atim ve fiizyon atimin siniflandirilmasi i¢in gergeklestirilen
LSTM ve CNN kullanilan c¢alismadir. Calismada hem EKG sinyalinin zamansal
ozellikleri LSTM ile hem de mekansal 6zellikleri CNN ile elde edilmistir. Bu modeller
capraz birlestirme ile birlestirildigi belirtilmistir [71].

Araglarda siiriiciilerde siiriis sirasinda direksiyondan alinan EKG sinyallerinde aritmi
analizi ¢alismasi yapan Do Hoon ve arkadaslart siirekli dalgacik doniisiimii ve kisa
zamanl Fourier doniisiimii kullanarak farkli sinir aglari ile denemeler yapmislardir ve
en iyi performansin skalogram gorintiileri ile GoogleNet ile elde ettiklerini

belirtmislerdir [72].

Aritmi simiflandirma ¢alismalarinda literatiirde sinir aglarma girdi olarak verilecek
girdilerin ozelliklerinin degerlendirilmesi 6nemli konulardandir. EKG sinyalindeki
karakteristik giirtiltiilerin etkisi, skalogram goriintiileri ve spektogram goriintiilerinin
elde edilmesinde kullanilan farkli parametre degerlerinin etkisini inceleyen Rafael ve

arkadaglar sinir aglariin performansini 6nemli derece etkileyen giiriiltii tiiriiniin taban
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hatti kaymasi oldugunu belirtmislerdir. Ayrica ¢alismada aritmi siniflandirma
skalogram goriintiilerinin spektogram goriintiilerinden daha iyi ¢alistigim1 da

belirtmislerdir [73].

Normal atim, LBBB, RBBB ve pacemaker atim simiflandirilmasi igin spektogram ve
skalogram goriintiilerinden elde edilen Ozniteliklerin  kullanildigt Sara ve
Thirimachos’un ¢aligmasinda tek boyutlu sinyalde tek boyutlu yerel ikili desen ile elde
ettigi Oznitelikleri, spektogram ve skalogramdan elde ettikleri 6znitelikleri DVM ve
KNN smiflandiricilart ile aritmilerin siniflandirilmasi i¢in kullanmiglardir. En yiiksek
performansi skalogram ¢iktilart ile egittikleri DVM algoritmasi ile elde etmislerdir

[74].

Uzun siireli EKG sinyallerinin spektrogramina dayali kardiyak aritmi (15 sinif) tespiti
i¢in altt CNN tabanli siniflayicinin performansini inceleyen Tabassum ve Sunwoong,
VGG-16, ResNet-50, Inception, MobileNet, DenseNet ve EfficientNet gibi giincel
CNN tabanli modeller ile siniflandirmislardir. En yiiksek performans degeri DenseNet
modeli ile elde etmislerdir. Onceden egitilmis modellerin daha az zaman harcayarak

dogru sonuglar elde edebilmeyi sagladigini belirtmislerdir [75].

Spektogram tabanli ve CNN modelleri kullanilarak aritmilerin siniflandirilmasinda
farkli spektogram elde edilme yontemlerini ve CNN modellerinin karsilastirilmasini
yapan Ali ve arkadaglar1 10 farkli aritmi tiirlinlin siniflandirilmasi i¢in AOCT-NET,
Mobile-Net, Squeeze-Net ve Shuffle-Net modellerini ve bu modellere girdi olarak
verilen spektogramlarin elde edilmesinde kullanilan Biyospektrum, Ugiincii
Dereceden Kumulant, Log-Olgek Spektrumu ve Mel-Olgek Spektrumu spektral
temsillerin performansini karsilastirmislardir. Bu baglamda en iyi sonu¢ CNN
mimarileri arasinda MobileNet ile ve kullanilan spektrum temsilleri arasinda ise en

yiiksek dogruluk oran1 Bi-Spectrum ile elde etmislerdir [76].

Ventrikiiler fibrilasyon ani kalp 6liimii belirteclerinden olan ventrikiiler atimlardandir
ve teshisi kritik 6neme sahip oldugunu belirten Li-Ming ve arkadaglar1 ventrikiiler
fibrilasyonun 6nceden belirlenmesi ve miidahale edilebilir olmasi i¢in ventrikiiler
fibrilasyon oncesi sinyalde 1-5 dakika arast ve 10-50 saniye arasi segmentler
belirlemislerdir. Bu segmentlerden spektogram ve skalogram goriintiileri elde etmis
CNN performanslarii karsilastirmislardir. Daha uzun siireli segmentlerde spektogram

ciktilarinin skalogram ¢iktilarina gore biraz daha fazla performans gosterdigini elde
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etmislerdir. Kisa siireli segmentlerde ise uzunlara goére daha diisiik performans elde

ettiklerini iletmislerdir [77].
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ilk olarak tez kapsaminda aritmi siniflandirilmasi i¢in kullanilan EKG
sinyallerinin alindig1 veri seti tanitilacak, daha sonra yapilan 6n ¢alisma hakkinda bilgi
verilecektir. Sinyallere uygulanan sinyal 6n isleme metotlar1 ve parametreleri
hakkinda bilgi verilecektir. Onerilen birinci yéntem olan makine dgrenmesi metotlari
ile aritmilerin belirlenmesi konusunda kullanilan 6znitelikler agiklanacaktir. Daha
sonra ise makine 6grenmesi modelleri ve model parametreleri verilecektir. En son
olarak, onerilen ikinci yontem olan derin 6grenme ile aritmilerin belirlenmesi i¢in

cogunlukla kullanilan farkli mimariler ve parametreler verilecektir.

4.1 Kullanilan Veri Seti

Bu tez kapsaminda, 1975-1979 yillar1 arasinda Beth Hastanesi Aritmi
Laboratuvari’nda kaydedilen 400°den fazla uzun EKG kayitlarindan olusturulan 30
dakikalik 48 adet kayittan olusan MIT-BIH Aritmi Veri Tabani veri seti olarak
secilmistir. Denekler, 32 ile 89 yas araliginda 25 erkek ve 23 ile 89 yas araliginda 22
kadindan olusmaktadir [78,79].

MIT-BIH aritmi veri tabaninda bulunan sinyallerin elde edildigi derivasyonlar farklilik
gostermektedir. Bu derivasyonlar MLII, V1, V2, V4 ve V5’tir. MLII derivasyonu
gogse yerlestirilen elektrotlardan elde edilen modifiye edilmis Lead Il derivasyondur.
Tez ¢alismalarinda da ¢ogu denekte ortak olarak bulundugu, belirgin QRS formu
icerdigi ve yiiksek R dalgasi goriintiisiinden dolay1 kullanilan derivasyon MLII
derivasyonudur. 102 ve 104 numarali verilerde MLII kanal verisi bulunmadigi i¢in bu

veriler analize dahil edilmemistir.

Veri tabanindaki sinyaller, 0,1-100 Hertz (Hz) bant geciren filtreden gectikten sonra
10 mV araliginda 11 bit ¢oziiniirliikte, kanal basina saniyede 360 6rnek olacak sekilde

sayisallagtirilmastir.

Veri setinde her bir atimin ve ritimlerin 2 adet kardiyalog tarafindan gergeklestirilen

notasyonlamasi siniflandirma i¢in etiket olarak kullanilmstir.
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Tez kapsaminda siniflandirmaya alinan aritmi tiirleri 6 adettir. Bunlar, Normal Siniis
Ritmi (N), Atriyal Fibrilasyon (AFIB), Ventrikiiler Bigemini (B), Pacemaker ritim (P),
Sol Dal Blogu (LBBB), Sag Dal Blogu (RBBB)’dur. Aritmilerin tiirleri, sinif etiketleri

ve veri tabanindan hangi sinyallerden elde edildikleri Cizelge 4.1 ‘de verilmistir.

Cizelge 4.1 : Aritmi tiirleri ve kullanilan veri numaralari.

Aritmi Simif Kayit No.
100,101,103,105,106,108,112,113,114,115,
Normal Siniis Ritmi N 116,117,119,121,122,123,200,202,205,213,
215,220,234
Sol Dal Blogu LBBB 109,111,207,214
Sag Dal Blogu RBBB 118,124,212,231
Atriyal Fibrilasyon AFIB 201,202,203,210,217,219,221
Ventrikiiler Bigemini B 106,119,200,207
Pacemaker Ritim P 107,217

Her veri 30 dakikalik EKG sinyalini igermektedir. Veriler analizden 6nce iki dakikalik
ve bes dakikalik segmentlere ayrilmistir. Bu segmentasyon veri sayisini arttirmak i¢in
ve KHD analizlerinin yapilmasi i¢in ger¢eklestirilmistir. iki dakikalik segmentler icin
veri dagilimi 317 adet normal siniis ritmi ve 292 adet aritmi (76 AFIB, 56 LBBB, 60
RBBB, 26 P, 74 B) igermektedir. Bes dakikalik segmentler i¢in 126 normal siniis ritmi
ve 83 adet aritmi (21 AFIB, 22 LBBB, 23 RBBB, 11 P, 6 B) icermektedir. Veriler %70

egitim ve %30 test verisi igerecek sekilde ayrilmstir.
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4.2 On Calisma

Tez 6n caligmasinda [80] sol ventrikiiler disfonksiyonu ve kardiyomiyopati ile iligkili
olabilen ventrikiiler atim bozukluklarindan olan VEV atimlarin [81] ve normal
atimlarin siniflandirilmasi adina ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismada ana hedef VEV
atimlarin yiiksek dogrulukta, anlasilabilir ve az sayida Oznitelik ile siniflandirilmasi
olmustur. EKG sinyallerine uygulanan giriiltii giderme islemi ile giriltiilerin
siniflandirma performansini etkilemesi onlenmistir. MIT-BIH Aritmi Veri Tabani ile
egitilen ve test edilen siniflandiricinin St. Petersburg Kardiyolojik Teknikler Enstitiisti
12 Derivasyonlu Aritmi Veri Tabanindan (INCART) [82] alinan sinyaller ile test
edilmesi simiflandirict performansinin dogrulugunu arttirmis ve asirt 6grenmeyi

onlemeye yardimci olmustur.

Bu c¢alismada ilk olarak MIT-BIH Aritmi Veri Tabanindan VEV atim ve normal
atimlarin bulundugu veriler belirlenmistir. Normal vuruslar, 100, 101, 103, 106, 119,
200 ve 213 numarali kayitlardan secildi. Ote yandan, VEV vuruslar1 106, 119, 200,
213, 221, 223 ve 228 numaral kayitlardan elde edildi. Toplamda 79 normal vurus ve
79 VEV'den olusan 158 vurus cikarildi. St. Petersburg Kardiyolojik Teknikler
Enstitlisti 12 Derivasyonlu Aritmi Veri Tabanindan ise 113, 118, 119, 127, 130 ve 147

numarali kayitlardan, 6nemli sayida normal ve VEV vurus iceren kayitlar secildi.

Sinyal isleme agamasinda R-dalgalarini tespit etmek i¢in Pan ve Tompkins tarafindan
Onerilen algoritma kullanilmigtir. R tepe noktalarinin bulunmasindan sonraki asama Q
ve S dalgalarinin bulunmasi olmustur. Bu dalgalar literatiirde yiiksek sonug veren Yeh
ve Wang tarafindan Onerilen algoritma kullanilmistir [83]. Farkli o6rnekleme
frekanslarina sahip olan iki veri tabani i¢in algoritmadaki parametreler ayarlanmistir.
EKG sinyaline 6zgili dalgalarin bulunmasindan sonra Q ve S dalgalar1 arasindaki
zaman farkini ifade eden QRS genisligi, R dalgalarinin genlik degeri ve iki R dalgasi
arasindaki zaman farki ifade eden RR araliklar1 6znitelik olarak belirlenmistir.
Siiflandirma asamasinda karar agaglari, DVM, KNN modelleri 158 veri ile 5 kath
capraz dogrulama kullanilarak egitilmistir ve 31 veri ile test edilmistir. Modellerin
etkinligini degerlendirmek, asir1 O6grenme sorununu ele almak ve VEV
siniflandiricilarinin genelleme yetenegini 6l¢mek icin INCART veri setinden alinan

78 vurus test verisi olarak kullanilmistir.
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Modellerin dogrulugu dikkatlice degerlendirildikten sonra, ¢esitli veri kiimelerinde en
yiiksek dogruluga sahip model se¢ilmistir. Calisma sonucunda MIT-BIH Aritmi Veri
Tabani ile elde edilen siniflandirma algoritmalarinin ortalama maksimum dogruluk ve
standart sapma degerlerinin karsilastirmasi yapilmistir. DVM ile %87,41, KNN(K=5)
ile %94,31, karar agaci ile %93,04 ve KNN(K=7) ile %93,02 de yiiksek dogruluk
oranlarina ulagmistir. Siniflandiricilar INCART veri setiyle de test edilmistir. DVM,
KNN (K=5), KNN (K=7) ve karar agaci algoritmalarinda elde edilen dogruluk oranlar1
sirastyla %74,36, %70,51, %67,95 ve %94,87 olarak bulunmustur. Karar agaci,
INCART veri setinde en etkili algoritma olarak bulunmus ve %100 duyarlilik, %86,6
ozgulliik ve %92,3 pozitif prediktif degeri elde etmistir.

Bu calisma, VEV'leri ve normal atimlar1 siniflandirmak i¢in yiiksek dogrulukta bir
siniflandirma algoritmasi 6nerilmesi amaglanmistir. VEV'ler ve normal atimlar, (QRS
genisligi, R dalgasi genligi ve RR aralig1) ti¢ 6znitelik ile karar agac1 yontemiyle dogru
sekilde smiflandirilmistir (MIT-BIH i¢in maksimum dogruluk %93,04 ve INCART
veri seti i¢in %94,87). Algoritmanin yiiksek dogruluguna katkida bulunan 6nemli bir
faktor, bilgilendirici ve daha az karmasik 6zniteliklerin se¢ilmesiydi. Calismanin bir
diger 6nemli yonii hem normal hem de VEV atimlarini i¢eren iki ayr1 veri setinin
kullanilmasiydi. Bu yaklasim, algoritmanin performansinin farkli tiirdeki sinyaller
tizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini saglamis, bdylece algoritmanin
saglamligmi ve genelleme yetenegini giliclendirmistir. Ayrica, veri setleri, yanls
pozitiflerin olasiligin1 azaltarak algoritmanin dogrulugunu artirmak amacuiyla titiz bir
On isleme siirecine tabi tutulmustur. Atim bazinda smiflandirma, ardisik atimlarin

izlenmesiyle ¢esitli aritmi tiirlerinin teshisinde 6nemli bir potansiyele sahiptir.

On calismada EKG sinyalinde bulunan her atim iizerinden belirlenen dalgalarm EKG
sinyali lizerinde dogru sekilde tespit edilmesi ve belirtilen 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
onemli bir 6n sinyal isleme asamasi gerektirmektedir. On calismada sadece VEV
atimlar ve normal atimlarin siniflandirilmasi tizerine ¢alisilmistir. Tez 6n ¢alismasinda
elde edilen bilgiler ile ¢alisma daha ileriye gotiiriilmiistiir. Alti aritmi tlirliniin
siiflandirilmas: atim bazli degil belirli bir siirede alinan EKG sinyali (iki dakika ve
bes dakika) Ttzerinden gergeklestirilmistir. Tez calismasinda siiflandirilmasi
gergeklestirilen aritmi tiirlerinden olan bigemini bir anormal atim ve bir adet VEV

atimin birbirini takip etmesi ile ger¢eklesen aritmi tiiriidiir.
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4.3 Tez Akis Semasi

Tez calismasinda Onerilen yontemler ve kullanilan modeller i¢in genel akis semasi

Sekil 4.1°de verilmektedir.

Veri seti
Spektogram/
Giiriiltii giderme Scalogram
giriintiileri
h 4
P:’:'T".'“pl““s (CougleNel ResNet-50 A]e:NetD@lueezeNet
goritmasi

Sekil 4.1 : Tez Akis Semast

4.4 Sinyal On Isleme

4.4.1 EKG Sinyali Giiriiltii Giderme

EKG sinyallerinde kayit alma ortamina ve kayit cihazina bagl olarak yaygin olarak
giirtiltiiler gozlenebilmektedir. Bu giirtiltiilere elektrot hareketi kaynakli giiriiltiiler,
gli¢ hatt1 girisimi giirtiltiisli, kas kasilmasi, solunum kaynakli taban hatt1 kaymasi,
hareket kaynakli giiriiltiiler O6rnek verilebilir. Bahsi gegen giiriiltiilerin EKG
sinyallerinden temizlenmesi, diger biyomedikal sinyal tiirlerine benzer olarak sinyalde

istenen bilgi bozulmadan gergeklestirilmesi 6nemlidir. Ornegin gii¢ hatt1 girisimi
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giiriiltiistiniin filtrelenmesi KDH analizi i¢in uygun iken geg¢ potansiyellerin analizinde

kullanilmak i¢in spektral olarak giiriiltii ile ortlisebilecegi i¢in uygun degildir.

Solunum ya da viicut hareketleri kaynakli deri elektrot arasi empedans farki sonucu
olusan diisiik frekansl sinyal bileseni olan taban hatti kaymasinin (Baseline Wander)
frekans degeri genellikle 0,5Hz ‘den diisiiktiir. Stres testinin ileri adimlart sirasinda
artan nefes alip verme ve hareket sonucu taban hatt1 kaymasimin frekansi degisiklik
gosterebilir. Taban hatti kaymasi giirtiltiisiiniin temizlenmesi i¢in kullanilan metotlar
dogrusal filtreleme ve polinom uydurma (polynomial fitting) metotlar
kullanilmaktadir. Yaygin kullanilan dogrusal filtrelerden ileri geri IIR filtreleme x(n)
sinyalinin bir IRR filtresi h(n) ile filtrelenmesinden sonra elde edilen z; (n) sinyalinin
ters ¢evrilip h(n) ile tekrar islenmesi sonucu z,(n) sinyali elde edilir, son olarak bu
elde edilen filtrelenmis sinyal ¢iktisinin tekrar ters ¢evrilmesi ile ¢ikis sinyali s(n) elde

edilmesi ile gergeklesir. Esitlik 4.1°de ileri geri IIR filtreleme adimlart verilmistir [6].

z1(n) = h(n) * x(n),
32(n) = h(n) * z.(—n), (4.1)

s(n) = z,(—n).

Bir gii¢ hattinin neden oldugu elektromanyetik alan sonucu sinyalin lizerine binmis
EKG sinyalinden bagimsiz SOHz ve 60Hz frekansinda siniizoidal gozlenen giiriiltiler
giic hatt1 girisimi (Power Line Interfrence) giiriiltiileridir [6,84]. Gli¢ hatt1 girigimi
temizlenmesi i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan filtreler 6rnek verilebilir. Genellikle
belirli bir frekansin baskilanmas1 ve sinyalin geri kalaninin gecisine izin verilmesi
amaci ile bant durduran filtreler tercih edilmektedir. Fitrenin derecesi, ¢entigin

genigligi ve filtre tiirii filtre performansini etkilemektedir [6,85].

Hareket kaynakli giiriiltiiler, hastanin hareketi ile elektrotlarin hareket etmesi veya
kopmast sonucu olugsmaktadir. Kas giirtiltiileri ise kalbe ek olarak kas kasilmalarinin
elektrotlar tarafindan algilanmasi ile olusur. Bu giirtiltiilerin bi¢imleri ve frekanslar
tahmin edilemez olabilmektedir [10,84]. Kas giiriiltiisii frekans igerigi EKG sinyalleri
ile st iiste binmis olarak bulunabilmekte ve filtreleme isini zorlastirabilmektedir.
Hareket kaynakli giiriiltiiler ve kas giiriiltiileri sadece sinyalin belirli bir zaman
araliginda  gozlemlenebilirken  sinyalde  belli  araliklarda rastgele de

gbzlemlenebilmektedir. Bu durum da kontrolsiiz yapilan filtreleme islemlerinin
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sinyalde  bozulmalara neden olup EKG’nin tanisal  yorumlanmasini

etkileyebilmektedir [6].

Sinyallerde bulunan taban hatti1 kaymasinin temizlenmesi i¢in ileri geri faz kaymasiz
IIR filtre kullanilmigtir. Filtre tiirti olarak durdurma ve gecis bandinda dalgalanma
olmayan Butterworth yiiksek gegiren filtre kullanilmistir. Filtre derecesi 1 ve kesim
frekans1 0.5Hz olarak alinmigtir. MATLAB butter ve filtfilt fonksiyonlar

kullanilmustir.

Sinyallerde bulunan gii¢ hatt1 girisimi giiriiltiisiiniin temizlenmesi i¢in ikinci derece
IIR notch filtre kullanilmistir. MATLAB iirnotch fonksiyonu kullanilmis ve
parametreleri ¢entik frekansi (w0) 0,33 ve kalite faktorii (Q) 30 olarak segilmistir.

Orijinal sinyal ve filtrelenmis sinyal ¢iktilar1 Sekil 4.2°de verilmistir.

Orijinal EKG Sinyali
T T

Genlik (mV)

Zaman (dakika)

Filtrelenmis EKG Sinyali (Yiiksek Gegiren ve Notch)
T T T T
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Sekil 4.2 : Orijinal sinyal ve filtrelenmis EKG sinyali (121 numaral veri)

4.4.2 R Dalgalarinin Bulunmasi

QRS kompleksi AV digimiine iletilen depolarizasyonun his demeti boyunca
iletilmesi ve ventrikiilerin sirayla aktive olmasi sirasinda olusmaktadir [86]. EKG

sinyallerinde R tepe noktalarinin bulunmasi ¢alismalarda 6znitelik ¢ikarma adimindan
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once onemli bir adim olarak kabul edilir. Bu yiizden QRS kompleksinin bulunmasi
literatlirde dikkat ¢ceken konulardandir. Yiiksek dogruluk orani ile Pan ve Tompkins’in
algoritmas1 tez ¢alismasi icin tercih edilmistir. Bu algoritma alti adimdan
olusmaktadir. Al¢ak gegiren filtreleme, yiiksek geciren filtreleme, tiirev alma, kare
alma, kayan pencere yaklasimi, esikleme islemi olarak listelenebilir. Bu adimlarda
ortak ama¢ R dalgalarinin yiikseltilmesidir. Filtreleme islemi kaskad seklinde
gergeklestirilir. Algak geciren filtreyi yiiksek geciren filtre takip eder. Sonrasinda
almman tiirev QRS kompleksinin egimi ile ilgilidir. Kare alma islemi ile yiiksek
genlikteki T dalgalarinin bastirilmas: ve yanlis pozitif R dalgalarinin bulunmasi
engellenir. Negatif bilesenler sinyalden kaldirilir ve pozitif bilesenler sinyalde daha
fazla yiikseltilir. Kayan pencere yaklasimi ile belirli bir genislikteki o6rnek kayarak
ortalama alma islemini gerceklestirir. Bu adimin nedeni R dalgasinin egim verisine ek
dalga formu 6zelliginin de elde edilmek istenmesidir. Ortalama degerlerden olusan
sinyalde maksimum degeri bulmak icin esikleme uygulamasi yapilmistir. Esik
degerinin belirlenmesi dogru tepe degerlerin bulunmasi i¢in 6nemli bir parametredir

[87]. Pan ve Tompkins algoritmasi akis semast sekil 4.3’te verilmistir.

Alcak Yiiksek
EKG Sinyali Geciren p|  Geciren p Tirev Alma
Filtre Filtre
\ 4
Kayan
R Tepe - Esikleme Pencere |4 Kare Alma
Konumlan
Yaklasimi

Sekil 4.3 : Pan ve Tompkins Algoritmas1 agamalari

Tez kapsaminda R dalgalarinin tepe degerlerinin bulunmas: ic¢in kullanilan bu
algoritmanin ilk agamasinda 5. derece al¢ak Butterworth filtre uygulanmistir. Kesim
frekans1 12 Hz’dir. Denominator ve numerator degerleri MATLAB butter fonksiyonu
ile elde edilmis filtre hem ileri hem de geri yonde uygulanarak sinyal kaymasi yok
edilmistir. Algoritma ikinci asamasinda ise filtrelenmis sinyale 5. derece 0.5 Hz kesim

frekans1 olan butterworth yiiksek geciren filtre uygulanmistir. Bu filtre kesim
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frekanslarinin segilme nedeni literatiirde agiklandigi gibi QRS kompleksinin
enerjisinin Uist diizeyi ¢ikmasi i¢in istenen gecis bandi degeridir [87]. Filtreleme icin

kullanilan fark denklemi 4.2 numarali esitlikte verilmistir.
a() *y(m) =b(1) xx(n) + b(2) *x(n—1) + -+ b(nb+ 1) xx(n —nb)  (4.2)

—a)xy(n—1)—--—a(ma+1)*y(n—na)

Denklemde x filtre uygulanacak sinyali ifade ederken, b numerator ve a denominator

degerlerini ve y filtrelenmis sinyali ifade etmektedir.

Kaskad olarak filtrelenen sinyale tiirev uygulanmistir. Literatiirde uygulanan bes nokta
tiirev kullanilmigtir. Tiirev alma isleminde kullanilan transfer fonksiyon 4.3 numarali
denklemde verilmistir. Denklemde bulunan T degeri 6rnekleme periyodunu ifade

etmektedir.

y(nT) = (%) [—x(nT — 2T) — 2x(nT — T) + 2x(nT + T) + x(nT +2T)]  (4-3)

Tirevi alinan sinyale kare alma islemi uygulanmistir. Uygulanan bu islem i¢in

kullanilan denklem 4.4’te verilmistir.

y(nT) = [x(nT)]? (4.4)

Kare alma isleminden sonra uygulanan metot kayan pencere entegrasyonu
uygulanmistir. Sinyaller i¢in kullanilan pencere genisligi denemeler sonucu 120 6rnek

genisliginde se¢ilmistir. Bu islem i¢in kullanilan denklem 4.5’te verilmistir.

y(nT) = (%) [x(nT — (N = DT) + x(nT — (N = 2)T) + -+ + x(nT)] (4.5)

Kayan pencere entegrasyonu sonrast R tepe degerlerinin bulunmasi i¢in esikleme
yapilmustir. Literatiirden farkli bir yol denenmistir. Esikleme islemi ilk 500 o6rnekte
maksimum degerin bulunmasi ile baslar, bu maksimum sinyal seviyesidir. Bu érnekten
40 6rnek (360Hz i¢in 0,12sn) sonrasindan 72 6rnek (0.2 sn) arasinda maksimum arama
tekrar yapilir. Bulunan maksimum degeri giiriiltii seviyesidir. Bu seviyelerle de 4.6

numarali formiil ile esik degeri bulunur.
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Esik=Giiriiltii Seviyesi + Sinyal Seviyesi *0,2

(4.6)

Belirlenen esik degerinin iizerindeki genlik degerlerine gegici olarak 1, altindaki

degerlere ise 0 atanir. Bizim icin degerli olanlar 1 atananlardir. Bu degerlerinde

sinyalde ka¢ numarali 6rnege denk geldigi bilgisi de tutulur. Bu veriler ile islenmemis

sinyalde +- 15 6rnek ile maksimum aranarak tepe noktasi yani R noktasi tayini yapilir.

QRS dalgasindaki R noktasinin tayini bu sekil gerceklestirilmistir.

Algoritma veri seti i¢in ilk olarak 10 saniyelik verilerle denemistir. Deneme sonucu

literatiirde de en yiiksek basarisiz tespit yiizdesine sahip 108 numarali veride en diisiik

pozitif prediktif degeri (PPV) %27 olarak elde edilmistir. Bu veri i¢in P dalga

boylarinin R dalga boylarindan biiyiik olmasidir. Bu veri i¢in R tepe degerlerinin

belirlenmesinde diizeltmeler yapilmistir. Pan ve Tompkins algoritmasi adimlarindaki

sinyal ¢iktilar1 Sekil 4.4°te verilmistir.
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Sekil 4.4 : QRS kompleksi bulunmas1 adimlari: (a) orijinal sinyal, (b)
filtrelenmis sinyal, (¢) tiirev alinmis sinyal ¢iktisi, (d) kare alinmis sinyal,
(e) kayan pencere entegrasyonu ve esik ¢izgisi, (f) QRS kompleksi R tepe

degerlerinin gosterilmesi



4.4.3 Kalp Hiz1 Degiskenligi Analizinin Gergeklestirilmesi

Ultra kisa siireli (<5 dakika) KHD metriklerinin 6nemi literatiirde farkli hastaliklar i¢in
degerlendirilmistir. Bu metriklerin 24 saatlik KHD metriklerinin yerini alamayacagi
belirtilmistir [88] fakat bu baglamda otonomik tonun degerlendirilmesinde, stress
seviyesi Ol¢iilmesinde, egzersiz performansimin degerlendirilmesinde, dinlenim
durumu KHD analizinde iki dakikalik verilerden elde edilen ve bes dakikalik
verilerden elde edilen metrikler karsilastirdiginda giivenilirlik gosterdigi ve bir veya
iki dakikalik hatta daha kisa siireli EKG verilerinden elde edilen KHD metriklerinin
giivenilir kullanilabilecegi belirtilmistir [89-92]. Veri tabanindan elde edilen EKG
sinyalleri bes dakikalik verilere ve iki dakikalik kayitlara boliinmistiir. Sekil 4.5°te
100 numarali veri i¢in bes dakikalik ve iki dakikalik segmentlerde R tepe degerleri
sinyal iizerinde gosterilmistir ve KHD takogram egrileri verilmistir. Her 30 dakikalik
kayittan bes dakikalik alt1 adet EKG sinyali elde edilirken; iki dakikalik on bes adet
EKG sinyali elde edilmistir. Bu sayede her iki sinyal uzunlugu se¢iminde de hem kalp

hiz1 degiskenligi icin gereken minimum siire saglanmistir ve veri sayis1 arttirilmistir.

100 numaral veri 5dkhk 1. segmenti

Genlik (mV)

0 50 100 150 200 250 300
Zaman (sn)

100 numarah veri 5dklik 1. segment KHD Takogram
|

0 50 100 150 200 250 300
Zaman (sn)
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100 numaral veri 2dkhk 1. segmenti

= Sinyal
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100 numarah veri 2dklik 1. segment KHD Takogram
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Sekil 4.5 : Bes dakikalik ve iki dakikalik sinyal parcalari, R tepe degerleri
ve KHD takogram c¢iktilari

4.4.4 Spektrogram Goriintiilerinin Uretilmesi

EKG sinyallerinin EKG’ye 6zgii dalgalarin belirlenmesi ve 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
adimlar1 olmadan sinir aglar1 kullanilarak aritmi siniflandirilmasi yapilabilmesi igin
literatiirde de yaygin kullanilan spektrogram ve skalogram goriintiilerinin elde

edilmesi ve sinir aglarina girdi olarak verilmesi planlanmistir.

CNN modelleri kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismalarinda literatiirde CNN
modellerinin egitilmesinde girdi olarak verilen iki boyutlu sinyal gorsel temsillerinin
(sinyal goriintiisii, spektogram ve skalogram goriintiileri) performansinin bir boyutlu
sayisal degerleri ve bu sinyallerden elde edilen 6zniteliklerin verilmesinde elde edilen

performans degerinden daha yiiksek oldugu gézlenmistir [93,94].

Bu dogrultuda spektrogram goriintiilerinin elde edilmesi igin literatiirdeki ¢alismalarda
yaygin kullanilan parametre degerleri incelenmistir [16,67]. Spektrogram
goriintiilerinin elde edilmesi i¢in pencere tiirli, pencere boyutu ve Ortiisme degeri
belirlenmesi i¢in bir dizi deneme yapilmistir. Bu degiskenlerin model sonucuna etkisi
degerlendirilmistir. Bu kisimda 6rtiisme orani hep %50 alinarak dort farkli pencere
uzunlugu (200ms, 500ms, bir saniye ve iki saniye), iki farkli pencere tiirii (Hanning ve
Hamming) ile giiriiltiiden temizlenmis sinyallerin spektogram c¢iktilari elde edilmistir.

Kullanilan pencere tiirlerinin zaman diizleminde gosterimi Sekil 4.6’da verilmistir.
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Farkli parametrelerin denendigi 116 numarali verinin ilk segmenti i¢in spektogram

ciktilar1 Sekil 4.7°de verilmistir. Ciktilar farkli sinir aglarina verilerek performanslari

degerlendirilmistir.

Amplitude
)
@

Amplitude

10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60
Samples Samples
Hamming Hanning

Sekil 4.6 : Hamming ve Hanning penceresi
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Sekil 4.7 : (a) Hamming 200ms pencere, (b) Hanning 200ms pencere, (c)
Hamming 500ms pencere, (d) Hanning 500ms pencere, (¢) Hamming
1000ms pencere, (f) Hanning 1000ms pencere, (g) Hamming 2000ms
pencere, (h) Hanning 2000ms pencere spektogram ¢iktilar

Yapilan analizler sonucu her ii¢ modelde de yiliksek sonug¢ veren parametre degerleri
secilmigtir. Pencere tiirii hanning penceresi, pencere uzunlugu 1000ms ve Ortiisme
degeri 500ms olarak belirlenmistir. Cizelge 4.2°de spektogram parametreleri ve model

dogruluk degerleri verilmistir.

Cizelge 4.2 : Spektogram parametrelerinin belirlenmesi.

Spektrogram GoogleNet | ResNet-50| AlexNet | SqueezeNet
Dencere If encler.e Ol;ti.isnfe Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
ZE‘;S‘)‘g“ (fﬁ:;' (%) (%) (%) (9%6)
Hamming 200 100 88,33 87,85 89,52 85,23
Hanning 200 100 90 86,42 92,38 85,95
Hamming 500 250 88,8 87,14 92,14 87,38
Hanning 500 250 89,28 86,19 89,52 86,9
Hamming 1000 500 86,9 83,09 89,04 85,71
Hanning 1000 500 90,47 85,23 91,90 87,38
Hamming 2000 1000 79,76 75,23 85,95 74,04
Hanning 2000 1000 80,47 75 87,14 76,66
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4.4.5 Skalogram Gériintiilerinin Uretilmesi

Skalogram goriintiilerinin elde edilmesi i¢in literatiirdeki ¢alismalar incelenmistir.
Calismalarda kullanilan wavelet fonksiyonlar1 da dikkate alinmustir. [59,65,67,70].
Skalogram goriintiilerinin elde edilmesi i¢in farkli wavelet fonksiyonlari ile bir dizi
deneme yapilmistir. Bu degiskenlerin model sonucuna etkisi degerlendirilmistir. Bu
kisimda denemesi yapilan wavelet fonksiyonlart mexican hat, morse, morlet, bump,
db4, gaus4 ve gaus8’dir. Kullanilan wavelet fonksiyonlari zaman diizlemi
gosterimleri Sekil 4.8°de verilmistir. Farkli wavelet fonksiyonlart uygulanmis 100
numaralt veri birinci segment igin skalogram c¢iktilar1 Sekil 4.9’de verilmistir.

Skalogram ¢iktilar1 farkl sinir aglarina verilerek performanslar1 degerlendirilmistir.

Amplitude

Amplitude

Amplitude
Amplitude
"'\\
e

Db4 Gausd

Gaus8
Sekil 4.8 : Wavelet fonksiyonlar1 [95-97]
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Sekil 4.9 : (a) Meksika sapkast, (b) Morse, (c) Morlet, (d) Bump, (e) db4,
(f) gaus4, (g) gaus8 wavelet fonksiyonlari ile alinmis skalogram ¢iktilar

Yapilan analizler sonucu her ii¢ modelde de yiiksek sonu¢ veren wavelet penceresi
secilmistir. Wavelet fonksiyonu olarak Bump fonksiyonu se¢ilmistir. Cizelge 4.3’te

skalogram parametreleri ve model dogruluk degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.3 : Skalogram parametrelerinin belirlenmesi.

Scalogram |GoogleNet| ResNet-50 [ AlexNet |SqueezeNet
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
et | e | o) %) (%)

Mexican hat 84,79 84,67 83,11 79,88
Morse 90,95 87,14 90 89,76
Morlet 88,80 88,09 90,95 87,85
Bump 92,85 89,28 91,19 90,71
db4 87,85 87,14 92,38 87,85
gaus4 90,23 86,66 88,57 83,80
gaus8 90,71 86,90 87,14 83,57

4.5 Oznitelik Cikarimi

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde aritmilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilacak makine
O6grenmesi modellerinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in girdi olarak verilen KHD
analizi 0znitelikler ¢ikarilmistir. Her segment i¢cin KHD analizi gergeklestirilmistir ve
Oznitelikler elde edilmistir. Bu 6znitelikler zaman bdlgesi, frekans bolgesi ve dogrusal
olmayan Ozniteliklerden olugsmaktadir. KHD analizinin gerceklestirilmesi sonucu bes
dakikalik segmentler i¢in 68 adet 6znitelik (209 x 68 Oznitelik matrisi) elde edilirken
iki dakikalik sinyaller i¢in 6znitelik sayist 65 (609 X 65 Oznitelik matrisi) olarak
belirlenmistir. Bu diisiisiin nedeni KHD analizinden elde edilen 6zniteliklerin sinyal
uzunlugunun azalmasi dolayistyla degerlerinin elde edilememesi ve degerlendirilmeye
alinmamasidir. Ornegin, ULF degeri bes dakikalik segmentlerden elde edilemezken;
VLF degeri bes dakikalik sinyallerde bulunsa da iki dakikalik sinyallerden elde
edilememistir. Belirli bir zaman dilimi igerisindeki ortalama RR siirelerinin standart
sapmasinin (Standard Deviation of Average RR Intervals, SDANN) ve belirli zaman
diliminde bulunan RR araliklarinin standart sapmalarinin ortalamasi (Mean of the
Standard Deviations of RR Intervals, SDNNI) bes dakikalik sinyallerden elde edilirken
iki dakikalik sinyallerden elde edilememistir. Hem iki dakikalik hem de bes dakikalik
sinyallerin KHD analizinden elde edilecek 6zniteliklerin belirlenmesinde agik kaynak
NeuroKit2 referans alinmigtir [98]. Bes dakikalik ve iki dakikalik segment
uzunluklarinin aritmi analizine etkisini gormek adina ortak 6znitelikler belirlenmis ve
Oznitelik sayilar esitlenmistir. Her iki uzunluktaki sinyaller i¢in 6znitelik sayis1 65

olarak belirlenmistir.

77



4.6 Makine Ogrenmesi Modelleri ile Aritmilerin Simiflandirilmasi

Farkli segment uzunluklarina uygulanan KHD analizi ile ¢ikarilan 6znitelikler dort
farkli siniflandiriciya girdi olarak verilmis ve smiflandirilmistir. Bu siniflandiricilar

Karar Agaci, DVM, KNN ve Ensemble modeldir.

Karar agaci smiflandiricisinda model parametreleri yaprak diiglimdeki minimum
gozlem sayisi, dallanma diigiimiindeki minimum go6zlem sayisi, maksimum karar
bolme sayis1 ve bolme kriteridir. Model egitimi igin MATLAB fitctree fonksiyonu
kullanmistir. En iyi sonug veren model parametrelerinin bulunmasi i¢in farkli degerler
denenmistir. Yaprak diiglimdeki minimum goézlem sayist 1, 5, 10 ve 20 degerleri
secilmigtir. Dallanma diigiimiindeki minimum gézlem sayist1 i¢in segilen parametreler
2, 5 ve 10’dur. Maksimum karar bélme sayist degeri ig¢in 10, 20, 50 ve 100 model
egitimi i¢in belirlenen degerlerdendir. Son olarak bélme kriteri olarak gini cesitlilik
indeksi (‘gdi’), twoing kurali (‘twoing’) ve maksimum sapma azalimi ya da gapraz
entropi (‘davience’) kullanilan parametrelerdendir. En iyi performans veren karar
agact parametrelerinin belirlenmesi i¢in kullanilan parametreler Cizelge 4.4°te
verilmigtir. Her iki epok degeri icin yiiksek sonu¢ veren yaprak diiglimiindeki
minimum goézlem sayisi 1, dallanma digiimiindeki minimum gozlem sayisi1 5,

maksimum karar bélme sayis1 50 ve bolme kriteri twoing se¢ilmistir.

Cizelge 4.4 : Karar Agaci parametreleri.

Yaprak Dallanma | Maksimum
Epok diigiimdeki | diigiimiindeki karar Bilme | Dogruluk
Uzunlugu minimum minimum bélme kriteri (%)
gozlem sayis1 | gozlem sayisi sayis1
2 dakika 1 5 50 twoing 78,51
2 dakika 1 5 100 davience 77,58
2 dakika 1 2 100 gdi 75,65
5 dakika 1 2 20 twoing 77,90
5 dakika 5 5 100 davience 77,41
5 dakika 5 10 20 gdi 73,32
2 dakika 1 2 20 twoing 74,28
5 dakika 1 5 50 twoing 75,64

Destek vektor makinesi model parametreleri kernel fonksiyonu ve ¢ok sinifl
siiflandirma i¢in kullanilan kodlama yontemi olarak seg¢ilmistir. Kernel fonksiyonu

olarak dogrusal (‘linear’), gaussian, polinom (‘polynomial’) fonksiyonlar se¢ilmistir.
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Kodlama yontemi olarak her sinif i¢in ayrt DVM modeli olusturan bir-birine karsi
(onevsone) kodlama yontemi ve her smif icin diger siniflara karsi bir siniflandirict
olusturan bir-hepsine kars1 (onevsall) yontemi seg¢ilmistir. Model egitimi igin
MATLAB fitcsvm fonksiyonu kullanmistir. En iyi performans veren destek vektor
makinas1 parametrelerinin belirlenmesi i¢in kullanilan parametreler Cizelge 4.5°te
verilmigtir. Destek vektor makinesi modeli i¢in iki epok siiresi i¢in de ayni model
parametreleri yiiksek performans gostermistir. Kernel fonksiyonu polynomial ve

kodlama yontemi de onevsone olarak se¢ilmistir.

Cizelge 4.5 : Destek Vektor Makinesi parametreleri.

Epok Kernel Kodlama Dogruluk
Uzunlugu Yontemi (%0)
2 dakika | polynomial | onevsone 85,82
2 dakika | polynomial onevsall 83,13
2 dakika gaussian onevsone 81,64
2 dakika gaussian onevsall 83,24
2 dakika linear onevsall 78,07
2 dakika linear onevsone 76,20
5 dakika | polynomial | onevsone 90,48
5 dakika | polynomial onevsall 90,32
5 dakika | gaussian onevone 80,80
5 dakika | gaussian onevsall 86,29
5 dakika linear onevsall 80,32
5 dakika linear onevsone 78,71

KNN model egitimi i¢cin parametreler komsu sayis1 ve uzaklik olarak secilmistir.
Komsu sayisi olarak 5, 11 ve 20 degerleri denenmistir. Komsuluk degerinin ¢ift olarak
secildigi parametrede en yakin komsu verisi kullanilmistir. Veri noktasi ile komsunun
arasindaki uzakligi hesaplamak i¢in chebyshev, minkowski mesafesi, manhattan
mesafesi ve Oklidyen mesafe kullanilmistir. Model egitimi igin MATLAB fitcknn
fonksiyonu kullanmustir. En iyi performans veren KNN parametrelerinin belirlenmesi
i¢in kullanilan parametreler Cizelge 4.6°da verilmistir. KNN modeli igin her iki epok
degeri icin en yiiksek performans gosteren model parametreleri komsu sayist 5 ve

uzaklik manhattan mesafesi segilmistir.
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Cizelge 4.6 : k-En Yakin Komsu parametreleri.

Epok Komsu Dogruluk
Uzu?llugu Saylzl Uzakhk (g%)
2 dakika 5 Chebychev 74,28
2 dakika 5 Manhattan 86,09
2 dakika 5 Euclidean 81,48
2 dakika 5 Minkowski 82,03
2 dakika 11 Chebychev 72,08
2 dakika 11 Manhattan 84,45
2 dakika 11 Euclidean 81,64
2 dakika 11 Minkowski 82,19
2 dakika 20 Chebychev 77,52
2 dakika 20 Manhattan 80,21
2 dakika 20 Euclidean 78,40
2 dakika 20 Minkowski 78,07
5 dakika 5 Chebychev 81,29
5 dakika 5 Manhattan 88,87
5 dakika 5 Euclidean 88,85
5 dakika 5 Minkowski 86,77
5 dakika 11 Chebychev 74,03
5 dakika 11 Manhattan 79,19
5 dakika 11 Euclidean 77,90
5 dakika 11 Minkowski 78,87
5 dakika 20 Chebychev 68,06
5 dakika 20 Manhattan 73,06
5 dakika 20 Euclidean 73,54
5 dakika 20 Minkowski 73,22

Ensemble model i¢in en iyi sonug veren modelin bulunmasi igin se¢ilen parametreler
topluluk d6grenmesi i¢in segilen metottur. Model egitimi i¢in MATLAB fitcensemble
fonksiyonu kullanmistir. Metot olarak ¢ok smifli smiflandirma i¢in kullanilan
AdaBoost (Adaptive Boosting) (AdaBoostM?2) ve Bagging (Bootstrap Aggregating)
(Bag) metotlar1 se¢ilmistir. AdaBoostM2 metodu igin 6grenme orani parametresi de
model performansi i¢in degerlendirilmistir. En iyi performans veren ensemble model
parametrelerinin belirlenmesi i¢in kullanilan parametreler Cizelge 4.7°de verilmistir.
Ensemble model i¢in parametre degerleri AdaBoostM2 ve 6grenme orani 1 olarak

secilmistir.
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Cizelge 4.7 : Topluluk Ogrenmesi modeli parametreleri.

Uzi?l?rgu Metot O(g)":;‘lﬂ‘e Dogruluk (%)
2 dakika | AdaBoostM?2 1 87,91
2 dakika | AdaBoostM2 0,1 82,08
2 dakika Bag 83,40
5 dakika | AdaBoostM2 1 86,77
5 dakika | AdaBoostM2 0,1 81,93
5 dakika Bag 82,74

4.7 Aritmilerin Evrisimsel Sinir Aglari ile Sitmiflandirilmasi

Tez calismasmmin bu boliiminde, aritmilerin simiflandirilmasi ig¢in  olusturulan
spektrogram ve skalogram goriintiileri, literatiirde sik¢a kullanilan farkli sinir agi

modellerine girdi olarak verilmistir.

GoogleNet mimarisinde model parametreleri Mini-Batch Boyutu 32, maksimum
Egitim Tur (Epoch) Sayis1 50 ve 6grenme hiz1 0,0001 olarak secilmistir. Her epokta
egitim verileri karistirilmistir. Modelin dogrulanmasin i¢in validasyon veri seti ile her

30 adimda bir modelin performansi kontrol edilmistir.

ResNet-50 mimarisinde model parametreleri Mini-Batch Boyutu 32, Epoch Sayis1 30
ve 6grenme hiz1 0,0001 olarak segilmistir. Her epokta egitim verileri karistirilmustir.
Modelin dogrulanmasin i¢in validasyon veri seti ile her 30 adimda bir modelin

performansi kontrol edilmistir.

AlexNet mimarisinde model parametreleri Mini-Batch Boyutu 64, Epoch Sayis1 50 ve
ogrenme hiz1 0,0001 olarak segilmistir. GoogleNet ve ResNet-50 modellerinde oldugu
gibi her epokta egitim verileri karistirtlmistir. Modelin dogrulanmasin i¢in validasyon

veri seti ile her 30 adimda bir modelin performansi kontrol edilmistir.

Son olarak SqueezeNet mimarisinde model parametreleri Mini-Batch Boyutu 10,
Epoch Sayisi 6 ve 6grenme hiz1 0,0001 olarak secilmistir. Her epokta egitim verileri
karigtirilmistir. Modelin dogrulanmasin i¢in validasyon veri seti ile her 3 adimda bir

modelin performansi kontrol edilmistir.

Uretilen goriintiiler aga girdi olarak verilmeden énce o agin giris boyutuna gore
yeniden boyutlandirilmistir. GoogleNet ve ResNet-50 i¢in girdi boyutu 224x224x3
iken AlexNet ve SqueezeNet icin 227x227x3 girdi boyutudur. Spektogram ve

skalogram goriintiileri AlexNet ve SqueezeNet i¢in yeniden boyutlanmustir.
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5. BULGULAR, DEGERLENDIRME VE TARTISMA

Tim sinyal 6n isleme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri MATLAB
(R2022a) ve Python ortaminda gergeklestirilmistir. Kullanilan bilgisayar Windows 10
64 bit isletim sistemine sahip olup, donanimsal olarak NVIDIA Quadro RTX 4000
ekran kartina, Intel(R) Core(TM) 19-10900K islemcisine, 32GB RAM bellegine
sahiptir.

Tezin makine 6grenme modellerinin egitilmesi ve test edilmesi asamasinda deneyler
on kez tekrarlanmistir. Derin 6grenme modellerinin egitilmesi ve test edilmesi
asamasinda ise modellerin egitimi daha uzun siirdiigii i¢in bes kez tekrarlanmistir. Elde
edilen bulgularda ortalama performans degeri ve standart sapma degeri birlikte

sunulmustur.

Siniflandirmada kullanilan modellerin performansini degerlendirmek igin literatiirde
yaygin kullanilan metrikler kullanilmistir. Bu metrikler dogruluk, kesinlik veya pozitif
tahmin degeri (Positive Predictive Value, PPV), duyarlilik, 6zgiilliikk ve F1 skor *dur.

Bu performans metrikleri Esitsizlik 5.1- Esitsizlik 5.5’te verilmistir.

Dogruluk = bP + DN 100 (5.1)
B = P DN+ YP+ YN ©
DP (5.2)
Kesinlik veya PPV = DP + VP x 100
DP (5.3)
Duyarhlik = DP T YN x 100
N DN (54)
Ozgulluk = DN—-l-YP X 100
(5.5)

Kesinlik x Duyarlhlik

F1 Skor =
Skor Kesinlik + Duyarlilik X

83



Dogru Pozitif (DP): Belirli bir siifa ait olan ve dogru bir sekilde siniflandirilan

aritmileri temsil eder.

Dogru Negatif (DN): Ilgili sinifa ait olmayan ve dogru sekilde o sinifa ait degil olarak

siiflandirilan aritmileri temsil eder.

Yanlis Pozitif (YP): Ilgili sinifa ait olmadig1 halde model tarafindan o simifa ait olarak

yanlis siniflandirilan aritmilerdir.

Yanlis Negatif (YN): Ilgili simifa ait oldugu halde model tarafindan o smifa ait degil

olarak yanlis siniflandirilan aritmilerdir.

Birden fazla aritmi tiiriinii siniflandiran modellerin performans metrikleri her bir sinif
icin bagimsiz olarak hesaplanmistir. Her bir sinif esit agirlikta degerlendirilmis ve
metriklerinin ortalamasi (makro ortalamasi) alinarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

ozgillik ve F1 skor metrikleri elde edilmistir.

5.1 Bulgular

KHD tabanli 6zniteliklerin makine 6grenmesi modellerinin egitimi i¢in girdi olarak
verildigi siniflandirma gerceklestirilmistir. Iki dakikalik epoklara uygulanan KHD
analizi sonucu elde edilen 6zniteliklerin makine 6grenmesi modellerine verilerek
aritmilerin siniflandiriimasinda kullanilan modellerin performansi Cizelge 5.1°de
verilmistir. Cizelgede gozlenen sonuglar 10 tekrar sonucu ortalama ve standart sapma
degeri ile verilmistir. En yiiksek dogruluk %87,91+0,02 ile ensemble modelde
gozlenmistir. Ensemble model en yiiksek PPV, duyarlilik, 6zgiilliik ve f1 skor degerine
sahiptir.

Cizelge 5.1 : Farkli makine 6grenmesi modelleri ile aritmilerin
siniflandirilma sonuglar1 (Epok siiresi: iki dakika).

P&ggmgﬂs Karar Agact| DVM KNN Ensemble
Dogruluk (%) | 78,51+ 0,02 | 85,82+ 0,02 | 86,09 + 0,02 | 87,91 + 0,02
PPV (%) | 74,76+ 5,74 | 88,42+ 2,41 | 87,85+ 4,62 | 89,71 £3,71
Duyarhhik (%) | 71,82+ 5,11 80,52+ 4,79|83,54+3,11 | 83,03+ 3,81
Ozgiilliik (%) | 94,34+ 0,77 | 95,82+ 0,68 | 96,16 0,51 | 96,53 % 0,74
F1Skor (%) | 73,19+4,87 | 84,22+ 3,14 | 85,61 + 2,45 | 86,17 £ 2,72
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Iki dakikalik EKG sinyali {izerinden gerceklestirilen KHD analizi sonucu elde edilen
Oznitelikler ve makine Ogrenmesi modelleri ile gerceklestirilen aritmi
siniflandirmasinda her bir aritmi tiirii i¢in modellerin performans: Sekil 5.1°de
verilmistir. Sekilde gdzlenen sonuglar, AFIB i¢in en yiiksek dogruluk degeri %91 ile
KNN ile elde edilirken en diisiik simiflandirma performanst %52 ile karar agaci
modelinde elde edilmistir. Ventrikiiler bigemini i¢in en yiiksek ve en diisiikk dogruluk
degerleri sirasiyla %100 ensemble model ve %50 DVM ile elde edilmistir. LBBB i¢in
%88 en yiiksek siniflandirma performanst KNN modeli ile elde edilirken en diisiik
performans %63 ile karar agaci ile elde edilmistir. Normal siniis ritmi i¢in sirasiyla en
yiiksek dogruluk degeri %94 ile ensemble ve DVM ile elde edilitken en diisiik
performans gosteren model %90 ile karar agacidir. Pacemaker atim i¢in en yliksek
performans %100 KNN ile en diisiik performans %37 karar agaci ile elde edilmistir.

RBBB aritmi tiirii i¢in en yiiksek dogruluk degeri ise %74 ile DVM ve en diigiik

RBBB

dogruluk degeri %56 ile karar agaci ile elde edilmistir.

p

AFIB B LBBB N

100
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M Karar Agacc EDVM HKNN ™ Ensemble

Sekil 5.1 : Aritmi tiirlerinin modellerdeki performans karsilagtirmasi (Epok
siiresi: iki dakika)

Bes dakikalik epoklara uygulanan KHD analizi sonucu elde edilen 6zniteliklerin
makine 6grenmesi modellerine verilerek aritmilerin siniflandirilmasinda kullanilan
modellerin performansi ise Cizelge 5.2°de verilmistir. Iki dakikalik verilerde oldugu

gibi bes dakikalik verilerde de 10 tekrar sonucu model performanslari ortalama ve
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standart sapma degeri ile verilmistir. En yiiksek dogruluk DVM modelde gézlenmistir.
DVM model en yliksek dogruluk, PPV, 6zgiilliik ve f1 skor degerleri elde edilmistir.
En yiiksek duyarlilik degeri ise KNN modelinde gozlenmistir. KNN modelinin

Ozgiilliik performansi da diger modellere gore yiiksektir.

Cizelge 5.2 : Farkli makine 6grenmesi modelleri ile aritmilerin
smiflandirilma sonuglari (Epok stiresi: bes dakika).

Performans | . ar Agact | DVM KNN Ensemble
Metrikleri
Dogruluk (%) | 77,00 0,04 | 90,48+ 4,33 | 88,87 = 0,03 | 86,77+ 0.02
PPV (%) | 70.30+ 10,62 | 93,97+3,03 | 89.64+4.22 | 90.94 % 5,03
Duyarlilik (%) | 68,93 8,08 | 83,53+6,53 | 83,60+6,89 | 77,83 7,53
Ozgiilliik (%) | 93,83+ 124 | 96,56+ 1,68 | 96,85+ 1,25 | 95,09+ 1,03
F1Skor (%) | 69.48+8,86 | 88,38+4,69 | 86,38+4,62 | 83,71 + 5,47

Bes dakikalik EKG sinyali iizerinden gergeklestirilen KHD analizi sonucu elde edilen

Oznitelikler ve makine Ogrenmesi modelleri ile gergeklestirilen aritmi
siniflandirmasinda her bir aritmi tiirii i¢in modellerin performans: Sekil 5.2°de
verilmistir. Sekilde gozlenen sonuglar, AFIB i¢in en yliksek dogruluk degeri %100 ile
karar agac1 ve KNN ile elde edilirken en diisiik siniflandirma performansi %83 ile
ensemble modelinde elde edilmistir. Ventrikiiler bigemini igin en yiliksek dogruluk
degerleri %100 olarak karar agaci, DVM ve KNN ile elde edilmistir. Ensemble model
ise %50 ile en diisiik dogruluk gosteren model olmustur. LBBB igin %100 en yiiksek
siiflandirma performansi DVM ve KNN modelleri ile elde edilirken en diisiik
performans %67 ile ensemble model ile elde edilmistir. Normal siniis ritmi i¢in
stirastyla en yiliksek dogruluk degeri %95 ile ensemble ile elde edilirken en diisiik
performans gosteren model %81 ile karar agacidir. Pacemaker atim i¢in en yliksek
performans %67 ile karar agact ve KNN igin esittir. %50 ile en diisiik performans
ensemble ve DVM ile elde edilmistir. RBBB aritmi tiirii i¢in en yiliksek dogruluk

degeri ise %100 ile DVM ve en diisiik dogruluk degeri %83 ile KNN ile elde edilmistir.
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Sekil 5.2 : Aritmi tiirlerinin modellerdeki performans karsilagtirmasi(Epok
stiresi: Bes dakika)

Spektogram ve skalogram ¢iktilarinin sinir aglarina egitim igin girdi olarak verilmis

ve aritmi siiflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Her epogun spektogram ve skalogram goriintiileri elde edilmistir ve sinir aglarina
aritmi smiflandirilmast i¢in girdi olarak verilmistir. Model egitimlerinde kullanilan
modeller ve siniflandirmadaki performanslari Cizelge 5.3’te verilmistir. GoogleNet
modeli i¢in egitim siiresi 75,76 saniye iken test siiresi 0,67 saniyedir. ResNet-50
modeli i¢in egitim siiresi 127,50 saniye iken test siiresi 1,72 saniyedir. AlexNet modeli
i¢in egitim siiresi 26,10 saniye iken test siiresi 0,33 saniyedir. SqueezeNet modeli igin
egitim siiresi 18,04 saniye iken test siiresi 0,30 saniyedir. Cizelgede gézlenen sonuglar
5 tekrar sonucu ortalama ve standart sapma degeri ile verilmistir. En yiiksek dogruluk
AlexNet’te gozlenmistir. En yiliksek PPV, duyarhilik, 6zgiillik ve f1 skor degeri

AlexNet modelinde gozlemlenmistir.

87



Cizelge 5.3 : Spektogram goriintiilerinden farkli sinir aglari ile aritmilerin
siniflandirilma sonuglari.

Pl\e/l':fr Emgﬂs GoogleNet | ResNet-50 AlexNet SqueezeNet
Dogruluk (%) 90,47+2,22 | 85,23 +2,16 | 91,90 £3,19 | 87,38 £2,98
PPV (%) 90,80+ 2,45 | 87,07+ 2,86 | 92,44 + 4,34 | 84,86+ 5,75
Duyarhhlik (%) | 87,93 +£3,79 | 78,12+4,36 | 90,93 + 4,08 | 85,47 + 5,81
Ozgiilliik (%) 97,27+ 0,87 | 95,69+ 0,67 | 97,67 £0,90 | 96,92 + 0,70
F1 Skor (%) 89,30+ 2,36 | 82,32 +3,44 | 91,63 + 3,56 | 85,16+ 5,73

Iki dakikalik EKG sinyallerinden elde edilen spektogram ciktilarmin sinir aglari
kullanilarak gergeklestirilen aritmi siniflandirmasinda her bir aritmi tiiri i¢in

modellerin performansi Sekil 5.3°te verilmistir.

Sekilde gbzlenen sonuglar, AFIB i¢in en diisiik dogruluk degeri %80 ile ResNet-50 ile
elde edilirken diger sinir aglarindaki performansi %100’diir. Ventrikiiler bigemini i¢in
en yiiksek dogruluk degerleri %100 olarak AlexNet ve ResNet-50 ile elde edilmistir.
GoogleNet ise %67 ile en diisiik dogruluk gosteren sinir agi olmustur. LBBB i¢in
%100 en yiiksek siniflandirma performansi GoogleNet ve AlexNet ile elde edilirken
en diistiik performans %63 ile ResNet-50 ile elde edilmistir. Normal siniis ritmi igin
sirasiyla en yiiksek dogruluk degeri %100 ile AlexNet ile elde edilirken en diisiik
performans gosteren ag %87 ile SqueezeNet’tir. Pacemaker atim igin en yiiksek
performans %100 ile GoogleNet ve AlexNet i¢in esittir. %80 ile en diisiik performans
ResNet-50 ve SqueezeNet ile elde edilmistir. RBBB aritmi tiirii i¢in en yiiksek
dogruluk degeri ise %89 ile SqueezeNet ve en diisiik dogruluk degeri %56 ile
GoogleNet ile elde edilmistir.
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Sekil 5.3 : Aritmi tiirlerinin modellerdeki performans karsilastirmasi

(Spektogram)
Skalogram goriintiilerinin sinir aglar1 ile siniflandirilmasi sonucu kullanilan modeller
ve siniflandirmadaki performanslar1 Cizelge 5.4°te verilmistir. GoogleNet modeli i¢in
egitim siiresi 77,73 saniye iken test siiresi 0,71 saniyedir. ResNet-50 modeli i¢in egitim
stiresi 125,16 saniye iken test siiresi 1,70 saniyedir. AlexNet modeli i¢in egitim siiresi
25,09 saniye iken test siiresi 0,30 saniyedir. SqueezeNet modeli i¢in egitim siiresi
17,12 saniye iken test siiresi 0,92 saniyedir. Cizelgede gozlenen sonuglar 5 tekrar
sonucu ortalama ve standart sapma degeri ile verilmistir. En yiiksek dogruluk degeri
%92,85+2,52 ile GoogleNet ile ulasilmistir. SqueezeNet modelinde de yiiksek
dogrulukta, duyarlilikta ve ozgiillikkte ¢iktilar elde edilmistir. GoogleNet modeli en
yiiksek PPV, duyarlilik, 6zgilliik ve f1 skor degerine sahiptir.

Cizelge 5.4 : Skalogram goriintiilerinden farkli sinir aglari ile aritmilerin
siniflandirilma sonuglari.

P&gﬁ, Emgﬂs GoogleNet ResNet-50 AlexNet SqueezeNet
Dogruluk (%) | 92,85+2,52 | 89,28 £0,84 | 91,19+ 1,59 | 90,71 = 4,86
PPV (%) 93,01 £3,32 | 92,13+297 | 91,38+3,92 | 91,35+ 4,00
Duyarhhk (%) | 92,03+2,73 | 8536+1,84 | 88,50 3,80 | 87,01 8,37
Ozgiilliik (%) | 98,06+ 0,65 | 96,61 0,47 | 97,62+0,42 | 97,57+ 1,38
F1 Skor (%) 92,48 £2,06 | 88,58+0,89 | 89,82 +221 | 89,03+5,93

89




Iki dakikalik EKG sinyallerinden elde edilen skalogram giktilarmin sinir aglari
kullanilarak gergeklestirilen aritmi siniflandirmasinda her bir aritmi tiiri igin
modellerin performansi Sekil 5.4’te verilmistir. Sekilde gézlenen sonuglar, AFIB i¢in
en yliksek dogruluk degeri %100 ile dort sinir aginda da elde edilmistir. Ventrikiiler
bigemini i¢in en yiiksek dogruluk degerleri %100 olarak GoogleNet ile elde edilmistir.
ResNet-50 ise %67 ile en diisiik dogruluk degeri gdsteren sinir ag1 olmustur. LBBB
icin %100 en yiiksek smiflandirma performansi ResNet-50 ve AlexNet ile elde
edilirken en diisiik performans %62 ile SqueezeNet ile elde edilmistir. Normal siniis
ritmi i¢in sirasiyla en yiiksek dogruluk degeri %100 ile SqueezeNet ile elde edilirken
en diisiik performans gosteren ag %83 ile AlexNet’tir. Pacemaker atim igin en diisiik
performans %80 ile SqueezeNet ile elde edilirken diger biitiin aglarda %100
siniflandirma performansi elde edilmistir. RBBB aritmi tiirii i¢in en yliksek dogruluk

degeri ise %89 ile GoogleNet ve en diisiik dogruluk degeri %33 ile SqueezeNet ile

il

LBBB RBBB

elde edilmistir.

100
9
8
7
6
5
4
3
2
1

B

B GoogleNet M ResNet-50 AlexNet M SqueezeNet

O O O O O O o o o o

AFIB

Sekil 5.4 : Aritmi tiirlerinin modellerdeki performans karsilastirmast
(Skalogram)

5.2 Degerlendirme ve Tartisma

Bu tez calismasinda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kullanilarak aritmilerin
siniflandirilmas1 gergeklestirilmistir. Oncelikle, EKG sinyallerine uygulanan KHD

analizi sonucu elde edilen 6zniteliklerle makine 6grenmesi modelleri kullanilarak daha
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sonrasinda daha ¢ok zaman alan, sinyal isleme ve Oznitelik ¢ikarma agamalari
gerektiren analizler olmadan EKG sinyallerinden elde edilen spektogram ve skalogram
goriintiileri kullanilarak dort farkli evrisimsel sinir aglari ile aritmi siiflandirilmasi

gergeklestirilmistir. Bu sayede bu iki yontemin karsilastirilmasi saglanmustir.

Birinci kisimda farkli uzunluklardaki (iki dakika ve bes dakika) sinyallere uygulanan
KHD analizinden elde edilen dzniteliklerle egitilen makine 6grenmesi modellerinin
(Karar Agaci, k- En Yakin Komsu, Destek Vektor Makinesi ve Ensemble) basarisi

arastirilmistir.

Ikinci kisimda aritmi analizi igin literatiirde siklikla kullanilan skalogram
goriintiilerinin ve spektogram goriintiilerinin evrigimsel sinir aglarindaki (GoogleNet,

ResNet-50, AlexNet ve SqueezeNet) basarisi aragtirilmistir.

Calismada kullanilan EKG sinyalleri MIT-BIH Aritmi veri tabanindan alinmustir. Tlk
kissmda KHD analiz Oznitelikleri ile gergeklestirilen siniflandirmada iki sinyal
uzunlugu incelenmistir. {1k olarak iki dakikalik segmentler icin veri dagilimi 317 adet
normal siniis ritmi ve 292 adet aritmi (76 AFIB, 56 LBBB, 60 RBBB, 26 P, 74 B)
icermektedir. ikinci olarak bes dakikalik segmentler icin 126 normal siniis ritmi ve 83

adet aritmi (21 AFIB, 22 LBBB, 23 RBBB, 11 P, 6 B) i¢cermektedir.

Spektogram ve skalogram goriintiileri ise iki dakikalik segmentlerden elde edilmistir
ve veri dagilimi 317 adet normal siniis ritmi ve 292 adet aritmi (76 AFIB, 56 LBBB,
60 RBBB, 26 P, 74 B) seklindedir. Veriler her iki kisim i¢in %70 egitim ve %30 test

verisi igerecek sekilde ayrilmstir.

Tez kapsaminda ele alinan dort farkli yontemin en yiiksek dogruluk veren model i¢in
performans ¢iktilar1 dogruluk, PPV, duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skor degerleri Sekil 5.5°te

verilmistir.

91



100

95
90
85
80
75
Dogruluk (%) PPV (%) Duyarlilik (%) Ozgiillik (%) F1 Skor (%)
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Sekil 5.5 : Analizlerin performans karsilastirmasi

En yiiksek siniflandirma performansi gosteren yontem %93 dogruluk degerine sahip
olan skalogram ve GoogleNet’in kullanildig1 yontem olmustur. Bu yontem ayrica en
yiiksek duyarlilik, 1 skor ve 6zgiilliik performansi da gostermektedir. En yiiksek PPV
degeri bes dakikalik sinyallerde gerceklestirilen KHD analizi ve DVM modeli ile elde
edilirken ikinci en yiiksek PPV performansi gosteren yontem skalogram ve GoogleNet

olmustur.

KHD analizi ile elde edilen 6znitelikler ve makine 6grenmesi modellerinin kullanildigi
yontemin performansi iki farkli EKG sinyal uzunlugu i¢in karsilastirilmistir. Bes
dakikalik sinyallere uygulanan KHD analizi sonucu elde edilen 6znitelikler ile en
yiiksek performans gosteren DVM modeli i¢in %90 dogruluk, %94 PPV, %84
duyarlilik, %97 6zgiilliik ve %88 f1 skor degeri gdzlenmistir. iki dakikalik sinyallere
uygulanan KHD analizi ile en yliksek performans gosteren Ensemble modeli i¢in %88
dogruluk, %90 PPV, %83 duyarlilik, %97 6zgiilliik ve %86 f1 skor degeri gozlenmistir
(Sekil 5.5).

Bes dakikalik sinyallerden elde edilen KHD metriklerinin siniflandirma performansina
etkisi ile iki dakikalik sinyallerden elde edilen KHD metriklerinin siniflandirma

performansina etkisi yakindir. Fakat iki dakikalik sinyallerle yapilan caligmanin
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performansinin bes dakikalik sinyallere gore daha diisiik olmasinin nedeni sinyal
uzunluklart kisaldik¢a diger bir ifade ile RR araligi sayisi azaldikca KHD analizi
sonucu elde edilen parametrelerin dogrulugu etkilenmektedir. Bes dakikalik
sinyallerin kullanildig1 yontemdeki performansin daha yiiksek olmasinin nedeni uzun
sinyallerden elde edilen KHD analizi parametrelerinin daha dogru degerler olmasi

olabilir.

Skalogram goriintiileri ile egitilen evrisimsel sinir aglar1 ve spektogram goriintiilerinin
girdi olarak verildigi evrisimsel sinir aglarinin kullanildig: iki yontemin performansi
karsilagtirilmistir. Spektogram goriintiileri kullanilarak aritmilerin
smiflandirilmasinda en yiiksek performans gosteren AlexNet i¢in %92 dogruluk, %92
PPV, %91 duyarlilik, %98 6zgiilliik ve %92 f1 skor degeri gozlenmistir. Skalogram
gorilintiileri ile aritmilerin smiflandirilmasinda en yiliksek performans gosteren
GoogleNet i¢in %93 dogruluk, %93 PPV, %92 duyarlilik, %98 6zgiillik ve %92 fl1
skor degeri gozlenmistir (Sekil 5.5). EKG sinyallerinin zaman frekans analizinin
gerceklestirilmesinde kullanilan kisa siireli fourier dontisiimii ve siirekli dalgacik
doniisiimii ile elde edilen spektogram ve skalogram goriintiileri aritmi siniflandirilmasi
icin evrigimsel sinir aglarinin egitilmesinde kullanilan yiiksek performans gosteren
girdilerden olmustur. Spektogram goriintiilerinin elde edilmesinde hanning penceresi
en yiiksek performansi verirken skalogram goriintiilerinin elde edilmesinde kullanilan
bump dalgacik fonksiyonu en yiiksek siniflandirma performansi gostermistir.
Skalogram goriintiileri literatiir ile paralel olarak spektogram goriintiilerinden daha
yuksek performans gostermistir. Bunun nedeni skalogram gorsellerinde EKG
sinyalindeki ani degisikliklerin daha yiliksek c¢oziiniirliikkte goriilebildigi ve
spektogramdaki sabit pencere uzunlugunun sinyaldeki yiliksek ve diisiik frekans

bilesenlerinin tespitinde kisitlayic1 olmasi olabilir.

Tez kapsaminda siniflandirilan alt1 ritim tiiriiniin ayr1 ayr1 siniflandirma performansi
smiflandirictya ve elde edildigi EKG sinyalinin siiresine gore degisiklik
gostermektedir. Farkli aritmi tiirleri i¢in analizlerin karsilastirilmasi sonucu AFIB i¢in
skalogram ve sinir aglarinin kullanilmasi dort sinir aginda da en yliksek basari
gostermistir. Bigemini i¢in bes dakikalik KHD analizi ve makine 6grenmesi modelleri
ile yapilan smiflandirma ve spektogram goriintiileri ile sinir aglar1 ile yapilan

siiflandirma yiiksek performans gostermistir. LBBB icin en diisiik basarim iki
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dakikalik KHD analizi ve makine 6grenmesi modelleri ile elde edilirken diger analizler
yaklasik olarak ayni performansi gostermistir. Normal ritim i¢in spektogram ve
makine 6grenmesi modelleri en yiiksek performans degerini gdstermistir. P atim i¢in
skalogram ve sinir aglar1 en yiiksek performans vermistir. Bes dakikalik KHD analizi
ve makine 6grenmesi modelleri ile yapilan ¢alismada ise P atim tiirii diisiik performans
ile siniflandirilmistir. RBBB i¢in bes dakikalik KHD analizi ve makine 6grenmesi
modelleri en iyi smiflandirma performansini gostermistir. iki dakikalik KHD analizi
ve makine 6grenmesi modelleri ile yapilan ¢alismada ise en disiik smiflandirma
performansi gdsteren aritmi tiirii RBBB olmustur. Skalogram ve spektogram gorselleri
ile evrisimsel sinir aglari RBBB siniflandirmasinda ¢ok yiiksek performans

gostermemistir.

Spektogram ¢iktilarinin sinir aglar ile simiflandirilmasinda en diisiik egitim ve test
stiresi SqueezeNet ile elde edilmistir. Skalogram ¢iktilarinda ise bu model egitimde

SqueezeNet olurken test igin AlexNet olmustur.

Sonuglar literatiirle paralellik gostermistir ve skalogram goriintiilerinin sinir aglari ile
siniflandirmasindaki performansi spektogram goriintiilerine gore daha yiiksek

performans degerleri elde edilmistir.

Skalogram ve spektogram tabanli siniflandirma ¢alismalarinda genellikle her bir kalp
atiminin smiflandirilma igin kullanilmasi sonucu kullanilan verinin biiytikligii EKG
sinyallerindeki atim sayisina bagli olarak artmaktadir. Derin 6grenmede veri sayisinin
fazla olmasi nedeniyle smiflandirma performansinin da pozitif yonde etkilenmesi
beklenen sonuglardandir. Literatiirde ayn1 veri seti ile yapilan ¢alismalardan Acharya
ve arkadaslarinin c¢alismasinda elde edilen sonuclar tezde bahsedilen sonuglara
yakindir. Calismada modellerin egitilmesinde veri sayis1 daha fazladir fakat yaklasik
degerler elde edilmistir [58]. Shu Lih ve arkadaslarinin ¢alismasinda hibrit model
kullanilmast bagarimi arttirmig olabilir [60]. Tabassum ve Sunwoong’un yaptigi
calismada 10 saniyelik EKG sinyallerinin spektrogramina dayali smiflandirma
gerceklestirmislerdir ve tez kapsamindaki ¢alismadan diisiik performans degerine
sahiptir [75]. Tezde bahsedilen skalogram tabanli sinir aglari ile gergeklestirilen
siniflandirma diger ¢alismalarda her bir atimin bulunmasi adimini igermemektedir. Bu
nedenle R tepe degerlerinin belirlendigi sinyal ©on isleme asamasma gerek

duyulmamaktadir. Belirli 06lgiide uzun sinyal pargalarinda gergeklestirilen
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siiflandirma farkli uzunluklarda olabilecek atimlardan, yanlis belirlenen atimlardan,
giirliltiilii ya da siniflandirilamayan atimlarin varligindan daha az etkilenmektedir.
Giiriiltiiden arindirilmis iki dakikalik sinyallerde gerceklestirilen bu siniflandirma

daha az sinyal 6n isleme ve zaman ile yiiksek siniflandirma performansi saglamaktadir.

Literatiirdeki EKG sinyallerinden benzer veri tabani ile aritmilerin siiflandiriimasi
amaciyla gergeklestirilen benzer ¢aligmalarin bulgular1 ve bu tez calismasinda en
yuksek performans gdsteren skalogram ¢iktilari ile GoogleNet modelinden elde edilen

sonuglarin 5 kez tekrariin ortalamasi ile karsilastirmasi Cizelge 5.5’te verilmistir.
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Cizelge 5.5 : MIT-BIH Aritmi Veri tabani igin aritmi siniflandirilmasi benzer ¢alismalarin karsilastirmalart.

. .. F1
Kullanilan Sinyal o R . Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiillik| PPV
Referans No Veri Seti Uzunlugu Aritmi Tiirleri Yontem (%) (%) (%) (%) S((I)(/:)))r
MIT-BIH
[56] Aritmi Veri | 0,6 saniye Belirtilmemis CapsNet 96,1 96,7 - 97,6 96,3
tabani
MIT-BIH 0.225 N, LBBB, RBBB, Atriyal
[57] Aritmi Veri sa{niye Prematiir Atim, CNN 99,65 98,87 99,85 - -
tabani Ventrikiiler Prematiir Atim
MIT-BIH N, Atriyal Fibrilasyon,
[58] Aritmi Veri 2 saniye | Atriyal Flutter, Ventrikiiler CNN 92,50% | 98,09% | 93,13% - -
tabani Fibrilasyon
MIT-BIH N, LBBB, RBBB, Atriyal
[60] Aritmi Veri 3saniye | prematiir atim, Ventrikiiler | CNN-LSTM 98,1 97,5 98,7 98,7 -
tabanti prematiir atim
MIT-BIH
[75] Aritmi Veri | 10 saniye 15 adet aritmi DenseNet 88,4 88,5 - 87,0 85,7
tabani
Tez MIT-BIH
kapsamindaki | Aritmi Veri | 120 saniye N, RBBB’PL%BB' AFIB, GoogleNet 92,85 92,03 98,06 93,01 | 92,48
calisma tabani ’
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6. SONUC VE ONERILER

Kalp atimi1 sirasinda normal olmayan ritimlerin EKG kayitlarindan tespit edilmesi ve
tanm1 konulmasi tedavi siireci basarisi i¢in O6nemlidir, bu nedenle bu kayitlarin
incelenmesi uzman saglik c¢alisanlar1 veya yazilim programlari tarafindan
yapilmaktadir. Uzun kayitlarin incelenmesi ve aritmilerin tiirlinlin, sayisinin
belirlenmesinin daha kisa siirede ve yiiksek dogrulukta gergeklestirilmesi onem

tasimaktadir.

Gelisen makine 0grenmesi uygulamalar: ile aritmilerin belirlenmesinde kullanilan
yontemler de gelismekte ve arastirmacilar tarafindan ilgi ¢ekici konu olmaya devam

etmektedir.

Bu tez calismasinda, normal olmayan ritimlerin belirlenmesi amaciyla makine
o6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda normal siniis ritmi, atriyal
fibrilasyon, sol dal blogu, sag dal blogu, ventrikiiler bigemini ve pacemaker ritimlerin
bulundugu EKG verileri MIT-BIH aritmi veri tabanindan alinmistir. EKG sinyallerine
0zgii bulunan giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in giiriiltii giderme islemi uygulanmistir ve
filtrelenmis sinyal kayitlar1 iki dakika ve bes dakika olmak {izere segmentlere
ayrilmistir. Bu EKG segmentlerinde R dalgasi tepe noktalart bulunmustur. Bulunan
R tepe degerleri ile KHD analizi uygulanmis ve iki sinyal uzunlugu i¢in de 6znitelik
cikartma islemi gerceklestirilmistir. KHD tabanli Oznitelikler literatiirde yaygin
kullanilan dért farkli makine grenmesi modeline girdi olarak verilmistir. Iki dakikalik
ve bes dakikalik EKG sinyal uzunlugu i¢in modellerin performansi karsilastirilmistir.
KHD analizi ve makine 6grenmesi modellerinin kullanildig1 aritmi siniflandirma
caligmasinda en basarili performans bes dakikalik sinyallere uygulanan KHD analizi

Oznitelikleri ile egitilen DVM ile elde edilmistir.

Bir diger yontem olarak 6znitelik ¢ikartma adimima gerek duymadan ve sinyal 6n
isleme siirecini  kisaltan evrisimsel sinir aglart ile aritmi smiflandirilmasi
gergeklestirilmistir. Evrigimsel sinir aglarina girdi olarak iki dakikalik sinyallerden

elde edilen skalogram ve spektogram gorselleri verilmistir. ESA mimarileri ile aritmi
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simiflandirilmasinda  skalogram giirlintiilerinin - ve spektogram  goriintiilerinin
performansi karsilagtirllmistir. Bu karsilastirmaya ek olarak KHD analizi ve makine
o0grenmesi modelleri ile gergeklestirilen calismanin ¢iktilar da spektogram, skalogram
goriintiileri ve ESA mimarileri ile gerceklestirilen calisma performanslart ile
karsilastirilmistir. En bagarili performans skalogram goriintiileri ile egitilen GoogleNet
mimarisi ile elde edilmistir. Normal siniis ritim ve aritmi tiirleri i¢in en iyi ve en kotii

performans gosteren yontem ve siniflandiricilar da karsilastirilmistir.

Tez calismasinda en basarili bulunan model, literatiirdeki benzer calismalar ile
karsilagtiritlmis ve her bir atimin degil belirli bir slirede alinan EKG sinyalinin
degerlendirildigi ¢calismada daha c¢ok veri sayisi kullanilan yontemlere gore yiliksek

performans elde edilmistir.

Skalogram ve GoogleNet mimarisinin kullanildigir simiflandirma modelinin yiiksek
performans gostermesi ilerleyen ¢alismalarda tez 6n ¢alismasinda oldugu gibi ikinci
bir veri setinden aliman EKG sinyalleri ile model performansi genisletilerek, farkli
smiflandirma modelleri denenerek gelistirilecektir. Tek kanal EKG sinyallerinin
kullanildig1 tez ¢aligmasi birden fazla kanaldan alinan sinyallerin kullanilmasi ile

gelistirilecektir.

Aritmilerin belirlenmesi ve sinflandirilmast amaciyla bu c¢alismada karsilastirilan
yontem ve siniflandiricilarin - gelistirilerek ventrikiiler fibrilasyon, ventrikiiler
tasikardi, atriyal flutter, Wolff-Parkinson-White sendromu gibi daha fazla aritmi

tiirliniin belirlenmesinde de ¢alisilmasi planlanmaktadir.
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