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OZET
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Elektrokardiyografi (EKG), cilt iizerine yerlestirilen elektrotlar sayesinde kalbin
elektriksel aktivitesini algilayarak elde edilen kalp grafiginin okunup tani konulmasi
islemidir. Elde edilen verilerle birlikte, hastanin fizik muayenesi, hastanin dykiisii ve
diger etmenler de goz Oniine alinarak kalp ve damar hastaliklar1 teshisi
konulabilmektedir. Kalp hastaliklar1 hayati risk tasiyan ve insanlarin hayat kalitesini
diigiiren hastaliklardandir. Bu sebeplerle erken tani onemli bir rol oynamaktadir.
Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri sayesinde medikal alanda 6nemli
gelismeler elde edilmistir. Gilinlimiizde derin 6grenme yontemi ile EKG cihazindan
elde edilen verilerdeki anormallikleri yorumlayip siniflandirarak ani 6liimlerin 6niine
geemek hedeflenmektedir. Bu ¢alismada amag, derin 6grenme mimarilerinden olan
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN) ve Uzun Kisa
Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) modelleri kullanilarak hibrit bir

sistem olusturulup EKG sinyalleri iizerinde aritmileri tahmin etmek igin bir ¢6ziim



tiretmektir. Caligmada Massachusetts Institute of Technology — Boston’s Beth Israel
Hospital (MIT-BIH) aritmi veri setinde paylasiimig olan 109.446 adet kalp sinyalleri
187 siitunda sayillagtirilmis olup N: Non-ecotic beats (normal beat), S:
Supraventricular ectopic beats, V: Ventricular ectopic beats, F: Fusion beats, Q:
Unknown beats olmak iizere bes sinifa ayrilmistir. Veri setinde bulunan bes siniftan
veri sayis1 en az olan F ve S smifi tek bir sinif olarak birlestirilip Others isminde yeni
sinif olarak degerlendirilmistir. Tiim simiflar icin CNN modelinde bulunan accuracy,
specitivity, sensitivity, F1-score, Matthews correlation coefficient (MCC), Egri
Altindaki Alan (Area Under Curve, AUC) score ortalama degerleri sirasiyla %98.15,
%98.58, %98.20, %98.09, 0.96, 0.997°dir. Tiim siniflar i¢cin LSTM modelinde bulunan
accuracy, specitivity, sensitivity, F1-score, MCC, AUC score ortalama degerleri
sirastyla %98.42, %98.67, %98.46, %98.34, 0.97, 0.997°dir. Tim smflar igin
gelistirilen hibrit model ile bulunan accuracy, specitivity, sensitivity, F1-score, MCC,
AUC score ortalama degerleri sirasiyla %98.48, %98.78, %98.58, %98.54, 0.97,
0.997°dir.

Anahtar Sozciikler : Aritmi, EKG sinyali, CNN, LSTM, derin 6grenme
Bilim Kodu : 92517
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Electrocardiography (ECG) is the process of reading and diagnosing the heart graph
obtained by sensing the electrical activity of the heart by means of electrodes placed
on the skin. Together with the data obtained, the diagnosis of cardiovascular diseases
can be made by considering the patient's physical examination, the patient's history
and other factors. Heart diseases are life-threatening diseases that reduce the quality of
people's lives. For these reasons, early diagnosis plays an important role. Thanks to
machine learning and deep learning methods, important developments have been
achieved in the medical field. Recently, it is aimed to prevent sudden deaths by
interpreting and classifying the abnormalities in the data obtained from the ECG device
with the deep learning method. The aim of this study is to create a hybrid system using
Convolutional Neural Networks (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM)
models, which are deep learning architectures, and to produce a solution to predict
arrhythmias on ECG signals. In this study, 109,446 heart signals shared in the
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MIT-BIH arrhythmia dataset was quantified in 187 columns and N: Non-ecotic beats
(normal beat), S: Supraventricular ectopic beats, V: Ventricular ectopic beats, F:
Fusion beats, Q: Unknown beats. divided into five classes. F and S classes, which have
the least amount of data from the five classes in the data set, were combined as a single
class and evaluated as a new class named Others. The average values of accuracy,
specitivity, sensitivity, F1-score, MCC, AUC score found in the CNN model for all
classes are 98.15%, 98.58%, 98.20%, 98.09%, 0.96, and 0.997, respectively. The
average values of accuracy, specitivity, sensitivity, F1-score, MCC, AUC score found
in the LSTM model for all classes are 98.42%, 98.67%, 98.46%, 98.34%, 0.97, and
0.997, respectively. The average values of accuracy, specitivity, sensitivity, F1-score,
MCC and AUC score found by the hybrid model developed for all classes are 98.48%,
98.78%, 98.58%, 98.54%, 0.97, 0.997, respectively.

Key Word  : Arrhythmia, ECG signal, CNN, LSTM, deep learning
Science Code : 92517
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BOLUM 1

GIRIS

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH) diinya genelinde en c¢ok o&liimle sonuglanan
hastalik smiflarinin basinda gelmektedir. Diinya Saglik Orgiiti (World Health
Organization, WHO) tarafindan yapilan ¢aligma verilerine goére 2019 yilinda tahminen
17,9 milyon insanin 6liim sebebi KVH olmustur. Bu deger diinya niifusunun %32’sini
olusturmustur. KVH i¢inde %385 ile en ¢ok 6lime neden olan, kalp krizi ve felg
durumlaridir [1]. Tiim bu veriler KVH teshis ve tedavisinin ne kadar 6nemli oldugunu

anlatmaktadir.

Saglikl1 bir insana ait normal sayilan kalp hizi 60-100 atim/dk olarak belirlenmistir.
Kalbin 100 atim/dakikadan ¢ok atmasi ya da 60 atim/dakikadan az atmasi durumunda
kalpte aritmi meydana gelmektedir. Kalp atiminin hizli ve yavas olmasi disinda
diizensiz olusu kalp aritmisi olarak degerlendirilmektedir. Kalplerinde ritim bozuklugu
meydana gelen hastalardaki kan basinci, kalp ileti yollarinda siirdiiriilemeyerek biling
kaybt ve ani Oliimlere sebebiyet verebilmektedir [2]. Kardiyak aritmiler kalp
hastaliklarinin 6nemli belirtilerinden biridir ve tiim yas araliklarindaki insanlarda

yaygin goriilmektedir [3].

Elektrokardiyografi (EKG), kalp kasinin ve kalbin elektriksel faaliyetlerinin
kaydedilmesi islemidir. Yapilan kayit sonucunda elde edilen grafik
elektrokardiyogram olarak adlandirilmaktadir. EKG non-invaziv ve uygulanmasi
kolay oldugu icin KVH teshisinde akla gelen yaygin bir yontemdir [4].
Elektrokardiyografi islemi i¢in hastanin kol ve bacaklarina elektrotlar baglanmasi
gerekmektedir. Insan viicudunun cesitli yerlerine gore farkli derivasyonlar
bulunmaktadir. Bu derivasyonlar, bulunduklar yerlere gére hekime hastalik hakkinda
bilgi vermede kolaylik saglamaktadirlar. EKG, kardiyoloji alaninda hastalarin

durumlar1  hakkinda bilgi veren ve kardiyak aritmi gibi hastaliklarin



teshisinin yapilmasina yardimci olan bir teknik olarak kullanilmaktadir [5]. KVH
otomatik teshisi i¢in c¢esitli calismalar yapilmistir. EKG sinyallerinden ozellik
cikarilarak sonrasinda ¢ikarilan 6zellikler siniflandirilarak KVH’lerin otomatik tespiti
yapilmaktadir. EKG sinyallerini siniflandirmak i¢in genellikle iki ¢esit yapay sinir ag1
yaklagimi kullanilmaktadir. Bu yaklasimlar makine 6grenmesi ve derin 6grenme

olarak karsimiza ¢ikmaktadir [6].

Makine 6grenimi insanlarin 6grenme seklini taklit etmede, veriyi ve kendine ait
algoritmalarini kullanan bir yapay zeka tiiriidiir [7]. Makine 6grenmesinde istatiksel
yontemler kullanilmaktadir. Kullanilan yontemler aracilifiyla algoritmalar,
siiflandirmalar ya da tahminler yapilarak model egitilmektedir. Makine 6grenmesi
yaklagiminda, veri tiirii kullanici tarafindan sec¢ilmekte ve tanimlanmaktadir. Bagka bir

ifade ile kullanici kullanmak istedigi veri 6zelliklerini kendisi segmesi gerekmektedir

[8].

Derin 6grenme bir veya daha ¢ok gizli katman i¢eren makine 6grenmesine benzeyen
algoritmalar igeren bir tiir yapay zeka alanidir [9]. Derin 6grenme ve makine
O0grenmesi arasindaki en onemli fark modelde kullanilan algoritmalarin 6grenme
seklidir. Derin 6grenmede 6zellik ¢ikarma otomatik olarak yapilmaktadir. Bu 6zelligi
sayesinde insan miidahalesi olmadan daha biiylik verilerde calisabilme imkani
saglanmaktadir. Makine 6grenmesinde, verilerde belirlenen 6zellikler secildigi i¢in
veri i¢inde onemli sayilabilecek 6zelliklerin kaybolmasi muhtemel bir olaydir. Derin
ogrenmede Vverilerden 6nemli bilgiler otomatik Ggrenilirken, kendi kendine yeni
ozellikleri ¢ikarma imkanina sahiptir [10]. Makine 6grenmesinde insan faktorii daha
etkili olmasma karsilik derin 6grenmede daha azdir. Son yillarda biiyiik verilerde
calismak icin, ozellik ¢ikarma gibi boliimlerde insan faktoriiniin az oldugu derin
o0grenme yaklasimi daha ¢ok tercih edilmektedir [11]. Derin 6grenmenin c¢esitli
mimarileri bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme mimarilerinden CNN
ve Yinelemeli Sinir Agmin (Recurrent Neural Network, RNN) bir tiirii olan LSTM
modelleri kullanilmistir. Segilecek model probleme gore degisiklik gdostermektedir.
Calismada ¢oziilmek istenilen probleme gore en uygun model secilerek istenilen

performans degerlendirme metrik oranlarina ulasmak hedeflenmektedir.



CNN, algoritmalar i¢inde ¢ok popiiler olan ve herhangi bir insan denetimine gerek
kalmadan otomatik 6zellik ¢ikaran derin 6grenme mimarilerinin basinda gelmektedir
[12]. Standart bir CNN vyapisinda ii¢ ¢esit katman bulunmaktadir; Evrisim
(Convolution) Katmani, Havuzlama (Pooling) Katmani ve Tam Baglantili Katman
(Fully Connected Layer, FC). Evrisim ve havuzlama katmanlarinda 6zellik
c¢ikarilirken tam baglantili katmanda ¢ikarilan 6zellikler siniflandirilmaktadir. Bir girdi
goriintiisii alinir, farklilasmay1 saglamak igin goriintiiniin ¢esitli yonlerine 6nemli
agirliklar ve biaslar atanilarak minimum 6n islemle filtreler uygulanmaktadir [13]. i1k
evrigim katmani diisiik seviyeli 6zellikleri yakalarken, sonraki katmanlar daha yiiksek
seviyeli oOzellikleri ¢ikararak veri setindeki goriintilerin analizi ile bir ag

olusturulmaktadir [14].

RNN, bir veri kiimesinin sirali 6zniteligini tanimak ve bir sonraki olasi senaryoyu
tahmin etmek i¢in kaliplart kullanmak iizere tasarlanmis bir derin 6grenme
mimarisidir. Ses, zaman serisi verileri ve yazili dogal dil gibi sirali verileri islemeye
yonelik gii¢lii bir yaklasimdir. Giris ve c¢ikislarin birbirinden bagimsiz oldugu
geleneksel aglarin aksine, bir RNN’de gizli katman 6nceki adimlardan sirali bilgileri
korumaktadir. RNN’de yapilan islem, bir 6nceki adimin ¢iktisinin tahmin amaciyla,
ayni agirlik ve bias kullanilarak mevcut bir adima girdi olarak beslendigini
gostermektedir. Katmanlar tek bir tekrarlayan katman olusturmak igin
birlestirilmektedir. Yapilan iglem geri bildirim dongiilerini ve sirali verileri
islemektedir, bilgilerin bellekte oldugu gibi kalmasina izin vererek son g¢iktiy1
bilgilendirmektedir [15].

Bu tez galismasinin amaci, EKG sinyallerini kullanarak KVH’lerden biri olan kardiyak
aritminin otomatik teshisini saglamaktir. Bu amag¢ dogrultusunda derin 6grenme
mimarilerinden hibrit bir model olusturulup her bir simif i¢in yiliksek accuracy
degerlerine ulasmak hedeflenmistir. Bu tez ¢alismasinda halka agik olarak bulunan
Massachusetts Institute of Technology — Boston’s Beth Isracl Hospital (MIT-BIH)
aritmi veri seti kullanilarak derin 6grenmenin iki farklt modeli olan CNN ve LSTM
modelleri ile hibrit bir model olusturup otomatik kardiyak aritmi tespiti yapilmasi

hedeflenmistir.



Son yillarda tip alaninda hastaliklari tespit etmek i¢in derin 6grenme yontemleri
siklikla kullanilmaktadir. Gelisen teknoloji ile beraber hastaliklart daha iyi anlamak
icin mevcut yontemleri gelistirmek ve yeni yontemler bulmak devam eden arastirmalar
arasinda bulunmaktadir. Kalp insan viicudunda bulunan en 6nemli organlarin basinda
gelmektedir. Kalp rahatsizligi yasam kalitesini dogrudan etkilemekle birlikte 6liim
gibi ciddi sonuglar dogurabilmektedir. Bu sebeple KVVH erken tespit edilmesi tedaviye
zemin hazirlamak i¢in ¢ok Onemlidir. KVH tespiti i¢in gelistiren modellere
bakildiginda, hibrit model {izerinden yapilan degerlendirmeler az olmakla birlikte
kullanilan  performans degerlendirme metrikleri genellikle Dbirbirine ¢ok
benzemektedir. Bu tez calismasinda kullanilan hibrit model bu noktada diger

calismalardan ayrilmakta ve literatiire bir 6zgilinliik katmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinin birinci boliimiinde “Girig” bagligi altinda tez ¢alismasi hakkinda
Ozet bilgi verilerek tez c¢alismasinin amaci, tez calismasimnin kapsami ve tez
calismasmin 6nemi anlatilmustir. Ikinci boliimde kalp, kalp elektriksel ileti sistemi,
elektrokardiyografi, KVH ve kardiyak aritmi hakkinda genel bilgilere yer verilmistir.
Uciincii bolimde yapay zeka ile birlikte yapay sinir aglar, tek katmanli ve ¢ok
katmanli algilayicilar, denetimli ve denetimsiz Ogrenme, yapay sinir aglarinda
ogrenmenin gerceklesmesi, aktivasyon fonksiyonu, derin sinir aglari, derin 6grenme
mimarileri ilgili teorik bilgiler verilmistir. Doérdiincii bolimde EKG sinyal
siiflandirmasinda yapilan ¢aligmalar hakkinda literatiir bilgileri verilmistir. Besinci
boliimde veri seti bilgileri, veri 6n isleme, CNN yapisinin detayli anlatimi, gelistirilen
CNN modeli, RNN hakkinda kisa bilgiler ve LSTM yapisi, gelistirilen LSTM modeli,
hiper parametre optimizasyonu, model performans degerlendirme metrikleri hakkinda
“Materyal ve Yontem” bagligi altinda teorik bilgilere yer verilmistir. Altinct boliimde
ise gelistirilen model ile elde edilen bulgular ve konu ile alakali yapilan diger

caligmalarin sonuglarinin kiyaslandigi tartisma boliimiine yer verilmistir.



BOLUM 2

KALP

Insan kalbinin en énemli islevi, karbondioksit ve diger atiklar1 viicuttan uzaklastirarak
viicut i¢cinde bulunan biitiin organlara devamli oksijen ve besin saglayabilmek i¢in
kardiyovaskiiler sistem araciligiyla kan pompalamaktir [16]. Kalpte bulunan
kulakg¢iklarin koordineli bir sekilde kasilmasi ile kan ventrikiillere iletilmektedir.
Kalpteki isin biiylik bir kismini yapan ventrikiiller, kan1 viicudun geri kalan kismina
iletebilmek i¢in es zamanl olarak kasilmaktadir [17]. Kalbin gogiisteki yeri, gogiis
kafesinin oOzellikle orta mediasten bolgesinde ve diyaframin hemen iizerinde
bulunmaktadir. Kalbi, perikard adinda ¢ift zarli bir kese ¢evreleyerek biiyiik damarlara
yapistirmaktadir [18]. Insan kalbi, dort kapak ile birbirine baglanmis sekilde bulunan
sag ve sol atriyumlar (kulakgik) ile sag ve sol ventrikiillerden (karincik) olusan dort
odaciktan meydana gelmektedir. Bu kapaklarin koordineli bir sekilde ¢alismasi, kan
haznelerinin doldurulmasi isini diizenlerken, elektrik ve mekanik kalp sistemini de
kontrol etmektedir [19].

2.1. KALP ELEKTRIKSEL iLETIiM SiSTEMi

Kalp elektriksel iletim sistemi, kalp atisin1 kontrol edebilmek amaciyla diigiimlerden,
hiicrelerden ve sinyallerden olusan ag seklinde bir yapidir [20]. Kalp, kanin viicuda
yayilabilmesi icin koordineli kasilmalar1 baglatmak adina gerekli elektriksel uyariy1
tireterek ilgili boliimlerine iletmektedir [21]. Sinoatriyal diigiim, kalbin dogal kalp pili
olarak adlandirilmaktadir ve iist sag kulakcikta yer alarak her kalp atisin1 normal kalp
ritminde baslatmak i¢in gerekli elektriksel aktiviteyi otomatik olarak tliretmektedir
[22]. Olusan elektrik sinyali kalp kulakg¢iklarinin kasilmasini tetiklemektedir. Bu
sirada atriyoventrikiiler diglim, atriyumdan kan bosalana kadar gelecek olan elektrik
sinyalini bekletmektedir. Sinyal daha sonra sol ve sag his demet dallar1 boyunca kalbin

karinciklarina dogru ilerlemektedir.


https://en.wikipedia.org/wiki/Bundle_branches

His demeti, elektrik sinyalini purkinje liflerine tasimaktadir. Ventrikiillerde sinyal,
purkinje lifleri ad1 verilen ve daha sonra elektrik yiikiinii kalp kasina ileten 6zel doku
tarafindan tasinmaktadir. Boylece kalp kasinin tam bir kasilmasi olusmaktadir [23,

24].

2.2. ELEKTROKARDIYOGRAFI (EKG)

EKG, cilt lizerine yerlestirilen elektrotlar sayesinde kalbin elektriksel aktivitesini
algilayarak elde edilen kalp grafiginin okunup tani1 konulmasi islemidir. Kalpte siirekli
devam eden bir elektriksel sistem bulunmaktadir. Elektriksel aktivitenin belli bir
stirede degisim grafigi elektrokardiyogram bilgisinin vermektedir. Geleneksel EKG
hastaya yatar pozisyonda 12 derivasyonlu bir sekilde uygulanmaktadir. Viicuttaki
elektrotlar, kalp kasmnin etkisiyle kulakg¢iklarin depolarizasyon ve ventrikiillerin
repolarizasyon olusumlarindan meydana gelen kiigiik elektriksel aktiviteleri tespit
etmektedir [25]. Sinoatriyal diigiimde meydana gelen uyari ile kalp atigmnin
baslamasindan itibaren EKG kaydinda bulunan alti ¢esit dalga ve araliklar1 Sekil
2.1’de gosterilmektedir [26, 27].

- RA intarval .
H F
i PR ST
= segment segment T [=
- ! JU_/L\J
PR-—+% a (
nlersal
S, : g
ST interval — =
QRS
intarval .
at—_t—L OT interval -——u»

mm'mY 1 sgquare = 0.04 =ec/0.1my

Sekil 2.1. Normal bir EKG kaydinda bulunan dalga ve araliklarin gosterimi [27].
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Kalp, her atimina sinoatriyal diigiimden olusan P dalga ile baslamaktadir. P dalgasi,
kalp dongiisii esnasinda ya da bir kalp atisinda atriyumlarin depolarizasyonu ile ortaya
¢ikan ilk elektriksel olay olan dalgadir. P dalgasi pozitif ve yavas bir dalga olarak
degerlendirilmektedir [28]. P dalgasinin ilk yaris1 sag atriyumun depolarizasyonunu
ifade ederken diger yaris1 sol atriyumun depolarizasyonunu ifade etmektedir [29]. Bir
kalp dongiisiinde PR, QRS, QT, ST ve RR mesafesi bir ya da daha ¢ok dalga igeren
tek segmentli siirelerdir. Sekil 2.1’de goriildiigii gibi, PR mesafesi P dalgasinin
baslangicindan QRS kompleksinin basina kadar gegen siirenin araligidir.
Ventrikiillerin depolarizasyonu ve repolarizasyonu arasinda gegen siire QT mesafesi
olarak adlandirilmaktadir. RR mesafesi QRS kompleksinin pik yaptigi zirve
noktasindan itibaren bir sonraki QRS kompleksinin pik yaptigi noktaya kadar gecen
siire olarak tanimlanmaktadir. Hastalik siniflandirma i¢in RR mesafesinin 6nceki
kistmi, sonraki kisimi ve ortalamasi gibi degerleri kullanilmaktadir [30]. iki dalga
birbirine diiz bir ¢izgi ile baglanmaktadir. Bu diiz ¢izgiler arasinda bulundugu dalgalari
birbirine dahil etmeyen segmentlerdir ve izoelektrik ¢izgi olarak adlandirilmaktadir
[31]. Normal bir EKG’de iki tane segment bulunmaktadir. PR segmenti, atriyumlarda
meydana gelen depolarizasyondan sonra ventrikiillerde olusacak depolarizasyona
kadarki zamanda elektriksel aktivitenin olusmadig1 bir siireyi anlatmaktadir. ST
segmenti, QRS kompleksinden T dalgasinin basina kadar olan kisimdaki siireyi
anlatmaktadir [32]. QRS kompleksi Q, R ve S dalgalarinin olusturdugu bir komplekstir
ve Ventrikiillerde olusan depolarizasyon olaymi anlatmaktadir. Q dalgasi,
ventrikiillerde septal depolarizasyon esnasinda olusan hizli, negatif ve boyut olarak
kiigiik dalgalardir. QRS kompleksi i¢inde ilk pozitif olan dalga R dalgasidir. R dalgas1
Q dalgasindan sonra gelen gii¢lii ve hizli bir dalgadir. R dalgasinin olusum sebebi kalp
dongiisti esnasinda biiyiik bir ventrikiiler depolarizasyon olusmasidir [33]. QRS
kompleksinin son dalgasi R dalgasini takip eden hizli ve giiclii S dalgasidir. Bu dalga
kalp atisinda en son olugmaktadir. QRS kompleksinden sonra ilk olusan dalga T
dalgasidir ve ventrikiillerin repolarizasyonunu temsil etmektedir. T dalgasinin
devaminda U dalgas1 gelebilmektedir. U dalgasi, normal yetiskin bir insanda fizyolojik

olarak EKG kaydi igerisinde goriilmeyen bir dalgadir [34].

EKG sinyalini otomatik siniflandirmada ¢esitli sorunlar gozlemlenmistir. Bu

sorunlarin temel nedeni EKG sinyal morfolojisinin karmasik yapisindan
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kaynaklanmaktadir. Kalp ritminde hastaya bagli olarak heyecan, stres, egzersiz ve
diger fizyolojik etmenlerden kaynakli degisimler gozlenebilmektedir. Bahsedilen
etmenler kisinin kalp hizin1 degistirmesi sebiyle PR, RR ve QT mesafelerini
degistirerek farkli EKG modellerinin olusmasina sebep olabilmektedir [35]. EKG
sinyalinin otomatik smniflandirilmasinda sorun olusturan etmenlerden biri de dalga
bi¢iminin bazen farkli hastalardan alinan EKG modellerinin zamansal veya morfolojik
ozelliklerinde farklilik gostermesidir. EKG dalga bicimleri, farkli kalp atislarina sahip
farkli hastalar i¢in benzer olabilir ve ayni hasta i¢in farkli zamanlarda farklh
olabilmektedir [36]. Kalp hastaliklarinin dogru sekilde teshis edilebilmesi i¢in EKG’yi
olusturan dalgalarin baslangici ve kaymasi, dalgalar arasindaki siire, vurusun hizi ile
birlikte diizensiz ya da diizenli olusu, dalga genliginin biytkliigi gibi 6zellikler
dikkate alinmaktadir [37]. Bu sebeplerle KVH’lerin otomatik smiflandirilmasi ve

EKG’nin dogru anlagilmasi giiniimiizde biiyiik bir 6neme sahiptir.

2.3. KARDIiYOVASKULER HASTALIK

KVH, kalp yapilarinda, beyin de dahil olmak iizere diger 6nemli organlari beslemekle
gorevli kaslarda ve damar sistemlerinde meydana gelen bozukluklar1 kapsamaktadir.
Kalpte dogustan rahatsizliklar olusabildigi gibi kisinin yasam sartlarina, beslenme
sekline, gecirdigi hastalik ve sakatliklara gore sonradan olusum gosterebilmektedir.
KVH olusum ve ilerlemesine gore kisinin hayat kalitesini diisiirebilmekte ya da

yasamini durdurabilecek seviyelere getirebilmektedir [38].

EKG verileri ile tespit edilen ve en ¢ok rastlanan KVH’ler agsagidaki gibi listelenmistir
[39]. Bunlar:

. Kalp ritminde anormal degisimler (kardiyak aritmi)
. Kalp blogu ve iletim sorunlar1

. Kalbin yetersiz kanlanmas, kalp lezyonlari, nekroz
. Elektrolit bozukluklar1 (Mg, K, Ca) ve zehirlenme

. Kalp yapisindan kaynakli hastaliklar

o O A WN P

. Senkop veya ani 6liime yatkinlik gésteren durumlar


https://en.wikipedia.org/wiki/Heart_block

2.3.1. Kardiyak Aritmi

Saglikli bir insana ait normal sayilan kalp hizi 60-100 atim/dk olarak belirlenmistir.
Kalp hizininda meydana gelen anormallikler veya diizensizlikler kardiyak aritmi
olarak adlandirilmaktadir. Kalp aritmisine sahip bir hastada carpinti, giigsiizliik, biling
bozuklugu, gogiis agrisi, nefes darlig1 ve nobet goriilebilmektedir. Kalp aritmisi, kalp
krizinin bir belirtisi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. ilerlemis kalp yetmezligi ile
kardiyak arrestin nedenleri incelendiginde kalp aritmilerin de etkili oldugu, ¢esitli kalp
hastaliklarinin sonucunda gelisen ritim bozukluklarinin hastalarda meydana geldigi
gbzlemlenmistir [40]. Oliimciil artitmilerin nedenleri arasinda en 6nemlisi yapisal
koroner arter anormallikleri ve sonuglari, ikincisi ise dilate ve hipertrofik
kardiyomiyopatiler, iiclincii sirada kapakeik veya dogustan gelen kalp hastaliklar1 ve
bilinen iyon kanali anormallikleri gibi hastaliklar olusturmaktadir [41]. Bunlarin
yaninda mevcut hastaliklarin tedavisi i¢in kullanilan ilaglar da yan etki olarak kalp
aritmisi olusturabilmektedir. Kalp aritmisinde en yaygin siiflandirma tiirleri asagida

verilmistir.
2.3.1.1. Atriyal Fibrilasyon (AF)

Atrial Fibrilasyon (AF), atriyum igindeki aksiyon patansiyelinin ¢ok hizli bir sekilde
ateslenmesi sonucunda meydana gelmektedir. Hizli sayilabilecek bir atriyal hiz genel
olarak 400-600 atim/dakikadan fazla olan durumlarda meydana gelmektedir [42].
Normal bir EKG de P dalgalan diisiik genlige sahip olmasindan kaynakli atriyal hizin
yiiksek oldugu AF durumda goriilmeyecektir. Sekil 2.2°de atrial tasikardiye ait
fibrilasyon ve ¢arpint1 6rneklerinin EKG kaydi gosterilmektedir [43].

] Atrial Fibrillation - fibrillatory waves

II

Atrial Flutter - sawtooth pattern

I

Sekil 2.2. Atriyal Tasikardi (fibrilasyon ve ¢arpinti) EKG goriintiisii [43].



2.3.1.2. Sag Demet Dal Blogu (RBBB) ve Sol Demet Dal Blogu (LBBB)

Sag Demet Dal Blogu (Right Bundle Branch Block, RBBB) ve Sol Demet Dal Blogu
(Left Bundle Branch Block, LBBB), iletim sisteminde anormal QRS yapisina yol agan
bir kesinti olayindan kaynaklanmaktadir. RBBB’de depolarizasyon olayi, septumdan
gecerek sol ventrikiilden sag kisma yayildigi i¢cin sag ventrikiiliin aktivasyonu
gecikmektedir. Bu siirede sol ventrikiil aktive olmaktadir. EKG’de QRS kompleksinin
ilk kismi aym kalmaktadir. Geciken sag ventrikiil aktivasyonu sonucunda EKG’de
genligi artan ve uzamis bir S dalgast meydana gelmektedir. Sol demet, sol ventrikiili
depolarize etmektedir. Bir LBBB’de sol demet etkinlestirilememektedir. Bu islem
yerine, sag demetten gelen diirtii sag ventrikiil boyunca yayildiktan sonra devaminda
sol ventrikiile yayilmasiyla sol ventrikiil depolarize edilir [44]. Bu elektriksel yayilma
modeli, anormal bir QRS morfolojisi yaratir. Sekil 2.3’te LBBB ve RBBB’nin EKG

ornekleri agamalariyla birlikte gosterilmektedir [45].

QRS

Sekil 2.3. Asagidan yukariya normal, LBBB ve RBBB’nin EKG 6rnekleri [45].

2.3.1.3. Erken Atrial Kasilma ve Erken Ventrikiiler Kasilma

Erken Atriyal Kasilma (Premature Atrial Complex, PAC) ve Erken Ventrikiiler
Kasilma (Premature Ventricular Complex, PVC), kalbin normal siniis ritminin
premature ya da erken bir vurus nedeniyle kesintiye ugramasi sonucu olusmaktadir.

Aritmi tiirleri i¢inde atriyumdan gelen erken atimlar PAC, ventrikiilden gelen erken
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atimlar PVC olarak simiflandirilmaktadir. Sekil 2.4’de PVC’nin 6rnek EKG goriintiisii
gosterilmektedir [46].

P———

|
|

Nyl

Sekil 2.4. PVC’nin EKG 6rnek goriintiileri [46].
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2.3.1.4. Ektopik Atimlar

Atriyum igindeki siniis diigiimiiniin disinda bir alanda siniis diigiimiinden daha hizl
aksiyon potansiyelleri olustugunda ektopik atriyal ritimler meydana gelmektedir.
Ektopik atimlar, sebebi anlasilamayan etkenlerden kaynakli anormal atimlar olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Sinoatrial diiglimden daha ¢ok atrioventrikiiler kaynakli veya
sadece ventrikiil kaynakli gelismektedir [47]. Sekil 2.5’te ektopik atimlarin EKG

ornekleri gosterilmektedir [46].

IT
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Sekil 2.5. Ektopik atimlar EKG goriintiileri [46].

2.3.1.5. Miyokard Enfarktiisii (MI)

Miyokard Enfarktiisii (Myocardial Infarction, M), arterlerin i¢ duvarlarinda plaklarin
olusumu sonucunda kalbe giden kan akisinin azalmasi ve oksijen yetersizligi nedeni

ile kalp kaslarinda yaralanma meydana gelmesine sebep olan kalp krizi i¢in kullanilan
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bir terimdir [48]. Kalp krizinde ST segmentinin ¢6kmesi ya da yiikselmesi, RBBB,
LBBB ve T dalgasinin yoninin degismesi gibi durumlar EKG’de
goriintiilenebilmektedir [49].

2.3.1.6. Fiizyon Atim1

Farkli kaynaklardan gelen elektrik impulslar1 ayni1 anda kalbin ayni1 bolgesine etki
ettiginde bir fiizyon atim1 meydana gelmektedir. Impulslar, ventrikiiler odaciklar
tizerinde etki ettiginde Ventrikiiler Fiizyon Atimlari (Ventricular Fusion Beats, VFB),
atriyal odaciklar tizerinde etki ettiginde Atriyal Flizyon Atimlar1 (Atrial Fusion Beats,
AFB) meydana gelmektedir [50].

2.3.1.7. Siniis Bradikardisi

Siniis bradikardisi, normal hizin altinda (dakikada 60 atimdan az) siniis ritmidir. Kalp
atis hizi, sempatik ve parasempatik sinir sistemleri arasinda karmasik bir etkilesimi
yansitmaktadir. Yas ve fiziksel kondiisyon gibi birgok faktorden etkilenmektedir [51].
Sekil 2.6’ da siniis bradikardisinin EKG 6rnegi verilmistir [46].

Sekil 2.6. Siniis bradikardisi EKG 6rnegi [46].

2.3.1.8. Tasikardi
Kalp hiz1 normal dinlenme hizinin {izerine ¢iktiginda meydana gelen aritmiye tagikardi

denilmektedir. Yetiskin bir insanin dinlenme halindeki kalp atis hizinin dakikada 100

atimin lizerine ¢iktig1 durum tasikardi olarak kabul edilmektedir.
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Ust kalp odaciklarinda olusan hizli kalp atisma Atriyal veya Supraventrikiiler
Tagikardi (SVT) denilmektedir [52]. Sinoatriyal diigiimden kaynaklanan elektriksel
uyarilarin hizindaki artisa bagl olarak siniis ritminde artisin meydana geldigi tagikardi
tirtine Sintis Tasikardisi denilmektedir [53]. 120 ms’den daha fazla bir siirede ligten
daha fazla anormal QRS kompleksi ve QRS sapmasini gdsteren durumlara Ventrikiiler

Tagikardi (VT) denilmektedir [46]. Sekil 2.7°de Atriyal tasikardi 6rnegi verilmistir

[52]'
a /
N

k.
Sekil 2.7. Atriyal tasikardi rnegi [52].

2.3.1.9. Atriyal Flutter (AFL)

Kalbin atriyumlarinda baglayan anormal kalp ritmine Atriyal Flutter (AFL)
denilmektedir. AFL ilk olustugunda genellikle hizli kalp ritmi meydana gelmektedir.
SVT’nin bir tiirii olarak siniflandirilmaktadir [52]. Sekil 2.8°de AFL’nin EKG 6rnegi
verilmistir [46].

Sekil 2.8. AFL’nin EKG 6rnegi [46].

2.3.1.10. Ventrikiiler Flutter (VF)
Ventrikiiler Flutter (VF), dakikada 150-300 atim hizinda ventrikiilleri etkileyen

kararsiz bir tasikardiye sahip aritmi tiiriidiir. Ventrikiiler tasikardi ile fibrilasyon

arasinda olusan VF ani kardiyak 6liime neden olabilen bir ge¢is asamasidir [54].
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2.3.1.11. Ventrikiiler Fibrilasyon (VFiB)

Ventrikiiler Fibrilasyon (VFIB), ventrikiillerdeki diizensiz elektriksel aktivite
nedeniyle kalbin pompalamak yerine titredigi bir kardiyak aritmidir ve herhangi bir
net P dalgasi olmaksizin diizensiz, bi¢imsiz QRS kompleksleri gdstermesiyle
karakterize edilmektedir [55]. VFIB, hastalarda biling kayb1 olusturmasi sonucunda
tedavi uygulanmadigi takdirde ani 6liimler meydana gelebilmektedir [56]. Sekil 2.9°da
VFIB’nin EKG 6rnegi verilmistir [46].

ANPMNVAANAAA

Sekil 2.9. Ventrikiiler fibrilasyon EKG o6rnegi [46].
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BOLUM 3

YAPAY ZEKA

Yapay zeka, minimum insan miidahalesi ile akilli davranisi modellemek i¢in bir
bilgisayarin kullanimini gerektiren genel bir terim olarak kullanilmaktadir [57]. Yapay
zeka gercek diinyadaki problemleri ¢6zmek icin bilissel islevleri taklit etmenin her
yonii ile ilgilenen ve insanlar gibi 6grenerek diisiinebilen sistemleri insa eden ¢ok genis

bir alan olarak tanimlanmaktadir [58].

Bilgisayari, akilli davranig ve elestirel diislinceyi canlandirmak amacgli kullanma
kavrami 1950 yilinda Alan Turing tarafindan tanimlanmistir [59]. 1956 yilinda John
McCarthy yapay zeka terimini “akilli makineler yapma bilimi ve miithendisligi” olarak
tanimlamugtir. John McCarthy 1956 yilinda yapay zeka konulu konferans vererek
yapay zekanmn arastirilip gelistirilmesi icin 6nemli bir adim atmustir [57]. Ilk
endiistriyel robot kolu (Unimate; Unimation, Danbury, Conn, ABD) 1961'de General
Motors'taki montaj hattina katilmistir ve otomatik basingli dokiim gergeklestirilmistir.
Unimate, adim adim komutlar1 takip edebilmistir [60]. 1964 yilinda, Eliza, Joseph
Weizenbaum tarafindan tanitilmistir. Dogal dil islemeyi kullanan Eliza, insan
konugmasini taklit etmek i¢in kalip eslestirme ve ikame metodolojisini kullanarak
iletisim kurabilmistir (yiizeysel iletisim), gelecekteki sohbet botlar1 igin ¢cerceve gorevi
gormektedir  [61]. 1966 yilinda “ilk elektronik insan” olan Shakey
gelistirilmistir. Stanford ~ Arastirma  Enstitiisii'nde  olusturulan  talimatlar
yorumlayabilen ilk mobil robot olarak karsimiza ¢ikmustir. Shakey bir adimlik
komutlar1 basitce takip etmek yerine daha karmasik talimatlar isleyebilmis ve uygun
eylemleri gerceklestirebilmistir [62]. 1971'de Rutgers Universitesi'nde Saul Amarel
tarafindan Biyotipta Bilgisayarlar Uzerine Arastirma Kaynagi'min gelistirilmesi
konusunda ¢alismalar yapilmasi i¢in tesvik gerceklestirilmistir. Zaman paylagimli bir
bilgisayar sistemi Stanford Universitesi Tibbi Deneysel-Tipta Yapay Zeka 1973 te

olusturulmus ve ¢esitli kurumlardan klinik ve biyomedikal aragtirmacilar arasinda ag
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olusturma yetenekleri gelistirilmistir [63].1970’lerin basinda bir “geriye zincirleme”
yapay zeka sistemi olan MYCIN gelistirilmistir. Doktorlar tarafindan girilen hasta
bilgilerine ve yaklasik 600 kuraldan olusan bir bilgi tabanina dayanarak MYCIN,
potansiyel bakteriyel patojenlerin bir listesini saglayabilmekte ve ardindan hastanin
viicut agirhigma gore uygun sekilde ayarlanmig antibiyotik tedavi segeneklerini
onerebilmektedir. MYCIN, daha sonraki kural tabanli sistem olan EMYCIN'in
cergevesi haline gelmistir [64]. Daha sonra INTERNIST-1, hekime teshiste yardimci
olmak i¢in daha genis bir tibbi bilgi tabani kullanilarak gelistirilmistir. Zaman
paylasimli bir bilgisayar sistemi olan, Ulusal Saglik Enstitiileri sponsorlugunda Tipta
Yapay Zeka ¢alistay1 1975'te Rutgers Universitesi'nde diizenlenmistir [65]. CASNET,
yapay zekayi ilaca uygulamanin fizibilitesini gosteren ilk prototiplerden biridir.
CASNET modeli, ti¢ ayr1 programdan olusan nedensel-iliskisel bir agdir: model
olusturma, danisma ve ortak calisanlar tarafindan olusturulmus ve siirdiiriillen bir
veritabani. Bu model, belirli bir hastalik hakkindaki bilgileri hastalara bireysel olarak
uygulayabilmekte ve doktorlara hasta yOnetimi konusunda tavsiyeler
saglayabilmektedir. CASNET Rutgers Universitesi'nde gelistirilmistir ve 1976'da Las
Vegas, Nevada'daki Oftalmoloji Akademisi toplantisinda resmen gosterilmistir [66].
1986 yilinda, bir karar destek sistemi olan DXplain, Massachusetts Universitesi
tarafindan piyasaya siiriilmiistiir [67]. Bu program, ayirici tan1 olusturmak igin girilen
semptomlar1 kullanmistir. Ayn1 zamanda, hastaliklarin ayrintili tanimlarin1 ve ek
referanslar1  saglayan elektronik bir tibbi ders kitabi olarak da hizmet
vermektedir. DXplain ilk ¢iktiginda yaklasik 500 hastalik hakkinda bilgi
verebilmekteydi [68].

Derin 6grenme ¢alismalari ilk olarak 1950'lerde baslamis olmasina ragmen, tibba
uygulanmas1 “fazla uydurma” sorunuyla sinirli kalmigtir. Fazla uydurma, makine
ogrenimi belirli bir veri kiimesine ¢ok odaklandiginda, yeni veri kiimelerini dogru bir
sekilde isleyemediginde meydana gelmektedir. Bu sinirlamalar, 2000'lerde daha
biiyiik veri setlerinin mevcudiyeti ve 6énemli dlglide gelistirilmis bilgi islem giicii ile
asilmistir [69]. 2007'de Uluslararasi Is Makineleri (International Business Machines),
insan  katilimcilarla  rekabet eden ve televizyon yarisma  programi
Jeopardy'de birinciligi kazanan Watson adinda bir agik alanli soru yanitlama sistemi

olusturmustur. ileri akil yiiriitme (verilerden sonuglara kadar kurallar1 izleyen), geriye

16



doniik akil yiiriitme (sonuglardan verilere kurallar1 izleyen) veya zaman kurallarini
kullanan geleneksel sistemlerin aksine, DeepQA adi1 verilen bu teknoloji, dogal olas1
cevaplar iretmek icin yapilandirilmamistir [70]. Yapay zeka destekli endoskopi,
gelecek vaat eden, gelismekte olan bir alandir. 2010 yilindaki ilk uygulamalar,
neoplastik ve neoplastik olmayan kolon poliplerinin saptanmasi, ayirt edilmesi ve
karakterizasyonu i¢in bilgisayar destekli taniyr (Compter Aided Diagnosis: CAD)
icermekteydi. Gelismis bilgisayar donanimi ve yazilim programlariyla birlikte,
dijitallestirilmis tip daha kolay erisilebilir hale gelmistir ve tipta yapay zeka hizla
bliylimeye baglamistir. Dogal dil isleme, sohbet robotlarini yiizeysel iletisimden
meydana gelen Eliza anlamli konusmaya dayali arayiizlere doniistiiriilmiistiir. Bu
teknoloji, 2011 yilinda Apple'in sanal asistan1 Siri ve 2014'te Amazon'un sanal asistant
Alex i¢in uygulanmistir [71]. Yapay zekanin tibbi goriintiilemeye uygulanmasinin,
raporlamada dogruluga, tutarliliga ve verimliligin artirllmasina dayanmasi
Onerilmistir. Arterys, 2017'de saglik hizmetlerinde Amerika Birlesik Devletleri Gida
ve Ilag Idaresi tarafindan onaylanan ilk klinik bulut tabanli derin 6grenme uygulamasi
olmustur. ik Arterys iiriinii olan CardioAl, kardiyak manyetik rezonans gériintiilerini
saniyeler i¢inde analiz edebilmistir. Bu uygulama giiniimiizde karaciger ve akciger
goriintiileme, goglis ve kas-iskelet rontgen goriintileri ve kafanin kontrastsiz
bilgisayarli tomografi goriintiilerini kapsayacak sekilde genislemistir [72-73]. Sekil

3.1°de tipta yapay zekanin gelisiminin zaman ¢izelgesi verilmistir [68].

1950
Alan Turing develops
the “Turing Test” First Al Winter STE
Mid 19705-1980 Pharmabot was.
Second Al Winter bul
Late 1980s-Early 1990's
2014

1956 1971
John McCarthy coins Research Resource on Computers 1975 Amazon's virtual 2017
the term “Al in Biomedicine was founded: Saul The first NIH-sponsored assistant, Alexa is Arterys: FirstFDA
Amarel at Rutgers University AIM Workshop Held released approved cloud-
based DL application
in healthcare
o loea 1980 2010
First chatbot: Eliza Development of CAD applied to
EMYCIN: expert rule- endoscopy
Based system |
2000
1952 T Deep learning
Machine learning Shakey, “first
electronic person”
1976 2017
CASNET was demomstrated at 2007 Chatbot Mandy:
the Academy of 1BM began automated
1961 Ophthalmology meeting deelopment of patlent intake
Unimate, the first DeepQA
industrialrobot, joins (Watson)
: 1986
theassemib lngat G v Release of Dxplain: a 2018-2020
created decision support Altrials in
system 2011 Gastroenterology
Apple’s virtual assistant,
1972 Siri, is integrated into
MYCIN was iPhones.
developed

Sekil 3.1. Tipta yapay zekanin gelisiminin zaman ¢izelgesi [68].
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3.1. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beyinden ilham alarak biyolojik sinir sisteminin bilgiyi
isleme bigiminin modellenmesi iizerine gelistirilen teknolojidir. Insan beyninde bilgi,
noronlar araciligiyla transfer edilmektedir. Insanlara ait sinir hiicreleri beyinden sinyal
alip sinyal gondermekle gorevlidirler. Cekirdegi icinde bulunduran bir hiicre govdesi
(soma), uzun kuyruk benzeri yapida olan akson ve somadan ¢ikan lifli koklere benzer
yap1 olan dendritler bir sinir hiicresinin temel ti¢ yapisidir [74]. Aksonlar miyelin
adinda bir yap1 ile g¢evrelenmistir. Aksonlar elektrik sinyallerini iletme islemini
miyelin ile gerceklesmektedir. Dendritler anten gibi diger hiicrelerin aksonlarindan
sinyal almaktadirlar. Dendritlerden elde edilen bilgiler, agirliklandirilarak aksonlara
iletilmektedir. Boylece aksonlar bilgiyi baska sinir hiicrelerine transfer etmektedir
[75].

Y SA insan beynini modellemeyi amaglamaktadir. Sinir hiicresinde sinyal iletim islemi

matematiksel olarak Sekil 3.2’de modellenmistir [77].

Z( wo
—— @ Sinaps
Norona giden akson Woo

Dentrit \
"

w11

i f (Z wiT; + b)
Akson Cikis!
Aktivasyon

Fonksiyonu

Sekil 3.2. Sinir hiicresine ait sinyal ve bilgi iletim isleminin modellenmesi [77].

Sekil 3.2’ye bakildiginda, Xo dentrite gelen giris degeridir. Dentritte bulunan agirlik
Wo.’d1r. Bu giris bilgileri ve agirliklar ¢arpilarak (Xo Wo) sinir hiicresine iletilmektedir.
Tim agirlik ve giris degerleri ¢arpilarak toplanmaktadir (3}; w; + x; + b). Toplam
sonucu tekrar bias degeri (b) ile toplanarak aktivasyon fonksiyonuyla isleme
konulmaktadir. Elde edilen deger akson ¢ikisina aktarilmaktadir. Cikis gercek ¢ikis
olabildigi gibi bagka bir hiicrenin giris degeri de olabilmektedir.
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Y SA katman ¢esitlerine gore iki sinifa ayrilmaktadir;

1. Giris ve ¢ikis katmanlarindan olusan “tek katmanli algilayicilar”. Sinir aginda
bulunan giris katmani sinyalleri alarak ¢ikis katmanina iletmektedir. Cikis
katmani aldig1 sinyallere gore bir ¢ikis sinyali liretmektedir.

2. Giris katmani, ¢ikis katmani ve bir veya birden fazla gizli katmandan olusan
“cok katmanli algilayicilar”. Tek katmanli algilayicilardan farki, giris bilgileri

¢ikisa aktarilmadan once gizli katmanlarda ara islemlere tabi tutulmalaridir [78].
3.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Perceptron, ikili smiflandiricilarin = denetimli  6grenimi  igin  kullanilan  bir
algoritmadir. Bu algoritma, ndéronlarin egitim setindeki 6geleri birer birer 6grenmesini
ve islemesini saglamaktadir. Tek katmanli algilayicilar dogrusal olarak ayrilabilen
kaliplarda 6grenme yapabilmektedirler. Siniflandirma isleminde smiflar1 tahmin
etmek icin aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Stirekli degeri tahmin edebilmek

icin dogrusal bir fonksiyon kullanilabilmektedir [79].

Tek katmanli algilayicilar giris katmanindan ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Giris
katmaninda girdi sayist ¢ok fazla olabilmesine ragmen tek bir ¢ikistan meydana
gelmektedir. Girdi degerleri toplam fonksiyonu (3 ) ve aktivasyon fonksiyonuna tabi
tutulmaktadir. Sekil 3.3’te tek katmanli algilayicinin ¢caligma prensibi ve matematiksel

ifadesi verilmistir [80].

Xy
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Girdi Agirhiklar  Wet Toplam ve Bias Aktivasyon Cikag
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Sekil 3.3 Tek katmanli algilayicilarin ¢alisma prensibi [80].
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Cikt1 (y) degerinin, girdi (x) degeri ile agirlik (w) degerinin carpilarak bias (b) degeri
ile toplamindan elde edildigi Esitlik 3.1°de gosterilmistir. Esitlik 3.2’de tek katmanlt

algilayicilarin ¢alisma prensibinin genel formiilii verilmistir.

y=wx*xx+b (3.1)

y =Xk, wix; +b) = p(w'x + b) (3.2)

Agirlik vektoriinii w, girdi vektoriinii X, bias degerini b, dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonunu ¢ temsil etmektedir. Agirlik vektori ve girdi vektorii garpimindan sonra
bilgi iletilir, daha sonra bu etkilesim sonucundan olusan bilgi aktivasyon fonksiyonuna

iletilmekte ve bir y ¢iktisina donistiiriillmektedir.

3.1.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Tek katmanl algilayicilar dogru esik degeri verildiginde ve (and) mantik kapisi ve
veya (or) mantik kapist problemlerini ¢dzebilmektedir. Fakat xor mantik kapisi
problemlerinde tek katmanli algilayicilar yetersiz kalmaktadir. Tek bir dogru ile
siniflar ayrilamadigi i¢in birden fazla dogruya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple ¢ok
katmanli algilayict modeli gelistirilmistir. Cok katmanli algilayicilarda giris katmana,
gizli katman veya gizli katmanlar ve ¢ikis katmani bulunmaktadir. Girdiler giris

katmanina verildikten sonra ileri yayilim ile etkilesim gergeklesmektedir [78].

Cok katmanli algilayicilarda gizli katmanlarda siirekli ve tiirevlenebilir islem
yapilmasi gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonu se¢imi yapilirken dogrusal olmayan
tiirevlenebilir fonksiyonlar segilmektedir. Ileri yayilim asamasinda gizli katmanlarin
ciktisi ve hata degeri hesaplanmaktadir. Geri yayilim agsamasinda ise hesaplanmis olan
hata degerini en aza indirgemek i¢in gizli katmanlardaki agirlik degerleri yeniden

hesaplanmaktadir [81]. Sekil 3.4’te ¢ok katmanli bir algilayici 6rnegi verilmistir [82].
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Sekil 3.4. Cok katmanli algilayic1 6rnegi [82].

3.1.3. Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalari biiyiik verilerinden bilgi edinmek i¢in
kullanilan 6nemli 6grenme modelleridir. Denetimli 6grenme, bir algoritmanin
etiketlenmemis durumlarini tahmin etmek i¢in hedef veya etiketli durumlarla elde
bulunan verilerden elde edilen bilgileri genellestirebilen 6grenme seklidir.
Siniflandirma  (classification) ve regresyon yontemleri denetimli O6grenmeyi
kapsamaktadir. Siniflandirma yontemleri i¢in Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machines), Ayristirma Analizi (Discriminat Analysis), Naive Bayes, En Yakin
Komsu (Nearest Neighbor) drnekleri verilmektedir. Regresyon yontemleri igin Lineer
Regresyon, Karar Agacglar1 (Decision Trees) ve YSA oOrnekleri verilmektedir [83].
Denetimli 6grenmede siniflandirma islemi yapilmasi i¢in sinif sayis1 ve 6rnek grupta
bulunan her bir 6rnegin hangi siifa ait oldugu bilinmektedir. Denetimli 6grenmede
etiketli veri kiimelerinin kullanildig1 bir makine 6grenimi gerceklesmektedir. Veri
kiimelerinin tasarlanma amaci, verileri siniflandirmak ya da sonuglar1 dogru bir sekilde
tahmin etmek i¢in gerekli algoritmalar1 e8itmek veya denetlemektir. Gelistirilen
model, etiketlenmis girdi ve ciktilar1 kullanarak dogrulugunu olcerek zamanla
ogrenebilmektedir [84]. Sekil 3.5’te denetimli makine 6grenmesinin 6rnegi verilmistir

[85].
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Sekil 3.5. Denetimli makine 6grenmesi 6rnegi [85].

Denetimsiz 6grenme, etiketsiz verilerle egitilen makine 6grenmesi seklidir.
Denetimsiz 6grenmede veri Setinin ¢ikis bilgileri bilinmedigi i¢in smiflandirma
problemlerinde ya da tamima c¢alismalarinda kullanilmamaktadir. Denetimsiz
ogrenmede smiflandirma yaparken eldeki verilerin hangi sinifa ait oldugu ve grup
sayist belli degildir. Egitilen sistem, 6grenme islemi sonucunda olusacak yanita
ulasabilmek i¢in davranis ve gerekli geri beslemeyi hesaba katmak durumundadir.

Sekil 3.6’da denetimsiz makine 6grenmesi ornegi verilmistir.

[Denetimsiz Makine égrenmesij

@ Bilinmeyen giktr
® Egitim verileriyok

W@ -®->®—

Ham veri girigi Yorumlama Algoritma isleme

Ll
HEE)

0
3

Sekil 3.6. Denetimsiz makine 6grenmesi ornegi [85].

Denetimsiz 6grenme, genellikle verilerin arasinda benzer olanlarin ya da hi¢ benzerligi
olmayanlarin ayriminin yapildigi nesnelerin kiimeler halinde gruplandigi kiimeleme
yontemlerinde ve verilerin nitelikleri arasindaki iligkilerin bulundugu iligskilendirme

yontemlerinde kullanilmaktadir [86].

Yapay sinir aglarinda 6grenmenin gerceklesmesi i¢cin Sekil 3.7°deki gibi bir yol

izlenmektedir [87]. Soldan saga dogru islemler ileri beslemeyi, sagdan sola dogru
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yapilan islemler ise geri yayilimi temsil etmektedir. Soldan saga bakilacak olursa
denkleme gore x giris vektoriiniin w agirlik vektoriiniin transpozu ile ¢arpimi bias
degeri ile toplanarak bir z degeri elde edilmektedir. Elde edilen z degeri bir aktivasyon
fonksiyonu ile isleme tabi tutulur. Ornekteki denklemde sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Bu islem sonucunda bir a degeri elde edilmektedir. a degeri
elde edilmek istenilen y degeri ile kayip fonksiyonuna (loss fonksiyonu) tabi tutulur
ve maliyet hesab1 yapilir. Amag kayip fonksiyonuna tabi tutularak elde edilen hata
degerini minimize etmektir. Bu sebeple geri yayilim yapmak oOnemlidir. Geri
beslemede, ileri beslemede yapilan islemlerin tersi islemler yapilmaktadir. Islem
sonucunda agirlik degerleri glincellenmektedir. Yeni agirlik degerleriyle tekrar ileri
besleme yapilarak tekrar kayip fonksiyonu degerleri hesaplanmaktadir. Bu sekilde
kayip fonksiyonunu minimize edecek sekilde ileri besleme ve geri yayilim

yapilmaktadir.

w z=wlx+b H a=o0o(z) H L(a,y) ‘

Sekil 3.7. YSA’da 6grenmenin gergeklesmesi [87].

3.1.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Ogrenmenin gerceklesmesinde 6nemli olan ileri ydnde besleme yapildiktan sonra geri
yayilim yapilabilmesidir. Geri yayilimda, islemler tersinden yapilabilmesi igin
kullanilan  aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasi
gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonu katmanlarda kullanilmaktadir. Geri yayilimda
agirhiklarin  giincellenmesinde  aktivasyon  fonksiyonunun yapist  modelin
performansini etkileyen O6nemli parametrelerden biridir. Tiirevlenemediginde geri
yayilimda besleme yapilamamaktadir [88].

Sigmoid fonksiyonu dogrusal olmayan ve siklikla kullanilan bir aktivasyon
fonksyionudur. 0-1 arasinda degisen tstel bir fonksiyondur. Girdi ne kadar biiyiikse
cikt1 1’e yaklasirken, girdi ne kadar kiiglikse ¢ikt1 0’a yaklagsmaktadir [88]. Sekil 3.8’de

tiirevlenebilen lineer olmayan bir aktivasyon fonksiyonunun grafigi verilmistir. Esitlik
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3.3’te normal sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve Esitlik 3.4’te sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi verilmistir. Esitlikte verilen x parametresi sigmoid aktivasyon

fonksiyonundaki giris verilerini temsil etmektedir [89].

Sigmoid

— Derivative

Sekil 3.8. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi [89].

1

fO) == (33)
df(x) _ e*
dx ~ (1+e%)? (3-4)

Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu sigmoid fonksiyonunun +1 ve -1 degerleri
arasinda kaydirilmis halidir. Aktivasyon fonksiyonu tanh’da ortalamanin 0 olmasi bazi
durumlarda istenilen bir olaydir. Ornegin gelecek katman i¢in 6grenmede kolaylik
saglamaktadir. Ara katmanda tanh fonksiyonu, ¢ikis katmaninda sigmoid fonksiyonu
O0grenme agisindan kullanighh  olabilmektedir. Sekil 3.9’da tanh aktivasyon
fonksiyonunun grafigi verilmistir. Esitlik 3.5’te tanh aktivasyon fonksiyonunun

normal denklemi ve Esitlik 3.6’da tanh aktivasyon fonksiyonunun tiirevi verilmisitir
[89].

Tanh
Derivative

Sekil 3.9. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu grafigi [89].
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X

__sinh(x) _ e*-e”
f(x) " cosh(x) eX+e~* (3:5)
T& — 1 - f(x)? (3.6)

dx

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, tiirevlenebilen ve dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlarinda,
belirlenen esik degerinden sonra tiirev alinamadigi i¢in kaybolan gradyan sorunu
ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in RelLU aktivasyon fonksiyonu
gelistirilmistir. Kaybolan gradyan sorununu ¢dzen ReLU, negatif deger aldiginda sifira
karsilik geldigi i¢in, bu noktalarda tiirevlenemez ve 6grenme siireci beklentinin altina
diiserek yavaglamaktadir [90]. ReLU aktivasyon fonksiyonunun en belirgin 6zelligi
diger aktivasyon fonksiyonlarina gére hesaplama yiikiiniin daha diisiik olmasidir. Sekil
3.10’da ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigi verilmistir. Esitlik 3.7°de ReLU
aktivasyon fonksiyonunun normal denklemi ve Esitlik 3.8’de Relu aktivasyon

fonksiyonunun tiirev denklemi verilmistir [89].

RelLU
Derivative

Sekil 3.10. ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi [89].

fo={ 13, (3.7)

df(x)_{(), x<0
ax W, x>0

(3.8
Ogrenmenin gerceklesmesi icin tiirevin siirekli sifirdan farkli ¢ikmasi durumu Leaky
ReLU aktivasyon fonksiyonunda gerceklesmektedir. Sifir an1 hari¢ her durumda

tiirevin bir sonucu bulunmaktadir. Siirekli tiirevlenebilmesi her asamada 6grenmenin
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gerceklestigi anlamina gelmektedir [91]. ReLU aktivasyon fonksiyonunda meydana
gelen negatif bolge sorununu ¢ézen Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu, x giris
degerinin sifirdan kiigiik oldugu durumlarda da Sekil 3.11°de goriildiigii gibi deger
almaktadir. Esitlik 3.9’a bakildiginda Leaky RelL. U aktivasyon fonksiyonunun normal
denklemi verilmistir ve girig degerinin sifirdan kiigiik oldugu durumlarda aktivasyon
fonksiyonu (o) elde edilmektedir. Esitlik 3.10’da Leaky ReLU aktivasyon

fonksiyonunun tiirevi verilmistir [89].

m— | RelU
Derivative

Sekil 3.11. Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi [89].

oax, x < Qvea=0.01

e ={ X x>0 (3.9)

df(x)_{(), x<0
ax 1, x>0

(3.10)
Cok smifli modellerde c¢ikis katmaninda sotfmax aktivasyon fonksiyonu tercih
edilmektedir. Iki etiketli gikis katmanlarinda sigmoid fonksiyonu kullanilirken ikiden
fazla etiketli ¢ikis katmaninda softmax fonksiyonu kullanilmaktadir [92]. Esitlik
3.11°de softmax aktivasyon fonksiyonunun denklemi verilmistir. Softmax
fonksiyonunun girdi vektorii Z ifadesidir. Girdi vektoriiniin girdi degerini z;, girdi
vektoriiniin biitiin 6gelerine uygulanan eksponansiyel fonksiyonu e, ¢oklu smiflar

igin simif say1sini j, normalizasyon islemini }.7_, e”/ ifadesi temsil etmektedir.

eZi

(D)= 577 (3.11)

n
o,
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3.2. DERIN SINiR AGLARI

Derin 6grenme, tip alaninda hastalik siniflandirma, yeni hastalik fenotipleme ve
biyolojik sinyallerden hastalik teshisi gibi bir¢ok karmasik probleme ¢6ziim imkani
sunan c¢ok katmanli bir yapay zeka yontemidir. Derin 6grenme yontemi, konusma
tanima, gorsel nesne tanima, ilag kesfi, hastalik siniflandirma ve genomik gibi bir¢ok
alanda bilgisayar donanimi ve algoritmalarindaki yeniliklerle beraber geliserek tip
alanindaki sorunlarin ¢oziimde umut vadeden bir alan haline gelmistir. Tek katmanl
algilayict modelinin dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalmasi
sebebiyle ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilmistir ve derin 6grenme metotlar
uygulanmistir. Cok katmanli algilayicilar, bilgi girdilerinin saglandig1 giris katmant,
belirlenen sayida gizli katman veya katmanlardan meydana gelen ara katman ve ¢ikis

katmanindan meydana gelmektedir [93].

Cok katmanl algilayicilarda derin 6grenme, 6nceki katmandan gelen bilgileri sonraki
katmana aktarirken nasil degistirmesi gerektigini hesaplayan parametreler ile birlikte
ileri besleme ve geri yayilim algoritmasini uygulayarak karmasik problemlerin
¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ileri beslemede veri setinin girdilerinin oldugu giris
katmaninda girdi miktar1 kadar nron bulunmaktadir. Buradaki bilgiler gizli katmanda
bulunan her bir ndronda agirliklandirilarak bias degeri ile toplanip aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulduktan sonra bir sonraki gizli katmana veya ¢ikis katmanina
iletilmektedir [78]. Esitlik 3.12°de verilen z!" degeri, denklemde belirtildigi gibi ilgili
katmandaki agirliklarla (w!4) bir 6nceki katmandan gelen giris degerlerinin (al*=)
carptminin ilgili katmandaki bias degeri (b[) ile toplamini ifade etmektedir [78].

A=l gl=11 4 plt (3.12)

Esitlik 3.13’te belirtilen ¢ikis katmanindaki ¢ikis bilgisi (alY ) ilgili katmandaki z[!
degeri ile gl!! aktivasyon fonksiyonunun carpma islemine tabi tutulmasi ile elde

edilmektedir [78].

all = gzt (3.13)
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Derin sinir aglarinda ileri besleme ve geri yayilim yapilirken sistem ayni sekilde fakat
biraz daha karmasik yapidadir. Yapay sinir aginda elde edilen ¢ikt1 degerleriyle
baslangista beklenen ¢ikti degerleri karsilastirilacagi icin ¢ikis katmaninda belirtilen
noron sayisi ile veri setinde bulunan ¢ikt1 sayisit ayni olmak durumundadir. Esitlik

3.14’te hata degerinin (ej(n)) hesaplamasi verilmistir. Cikis hiicresinin konumu j,

egitim verisinin konumu n d;(n) ise beklenen ¢ikt1 degerini ifade etmektedir [78].

ej(n) = dj(n) —y;i(n) (3.14)

Cikis katmaninda toplam hata E(n) degerinin hesaplanmasi Esitlik 3.15’te verilmistir

ve C ¢ikis katmanindaki toplam noronlari ifade etmektedir [78].

1
E(n) = 15, ef(n) (3.15)
Cikis katmanina giris katmanindan gelen girdilerin toplami (v;(n) ) Esitlik 3.16°da

verilmistir ve X= (xq, ..., X), J. ndrona kag tane deger (m) girildigini, w; agirligi, x;

girdi degerini, f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir [78].
v (n) = XiZo wji (n)x;(n) (3.16)
Cikt1 hiicrelerinde elde edilen sonug y;(n) Esitlik 3.17°de ifade edilmistir [78].

yi(m) = f(v;(n) (3.17)
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BOLUM 4

EKG SINYAL SINIFLANDIRMASINDA YAPILAN CALISMALAR

Derin 6grenmeye dayali calismalar son yillarda daha da énem kazanmustir. Ozellikle
saglik alaninda hastalik siniflandirmak i¢in makine 6grenmesine karsi derin 6grenme
caligmalar1 yapilarak avantajlar1 ve dezavantajlart degerlendirilmistir. Makine
ogrenmesinde 6zellik ¢ikarma islemleri manuel bir sekilde yapilmaktadir. Manuel
olarak Ozellik ¢ikarmak, siniflandirma kismina gelindiginde bazi 6zelliklerin
kaybolmasina sebep olmaktadir. Siniflandirmada onemli 6zelliklerin kaybolmasi
istenilmeyen bir durumdur. Verilerin yapaylik veya parazit icermesi manuel olarak
Ozellik ¢ikarma agsamasini ¢ok karigik bir hale getirmektedir. Manuel 6zellik ¢ikarmak
kiiglik verilerde kolay olmasma karsi biiyiik c¢aptaki verilerde durumu daha da
zorlagtirmaktadir. Bu tiir sorunlardan dolay1 hastalik siniflandirmada derin 6grenme
yaklagimlar1 son yillarda daha cok tercih edilmeye baslanmistir. Derin 6grenmeye
dayali sistemlerde Ozellik ¢ikarma islemi otomatik olarak yapilmaktadir. Derin
ogrenmede, otomatik olarak Ozellik ¢ikarilmasi sayesinde insan kaynakli hatalar
ortadan kaldirilarak daha iyi performanslar elde edilmistir. Ayrica, 6nemli verilerin
kaybolmas1 problemi, karmasik verilerden Ozellik ¢ikarma problemi, ¢ok biiyiik
boyutlardaki verilerin siniflandirilmasi zorlugu gibi birgok problem derin 6grenme
yaklasimi ile ¢Oziilmiistiir. Derin 6grenme yaklasimlarindaki amacg {ist diizey

ozellikleri 6grenerek en iyi siniflandirmay1 yapmaktir [92].

Kumar vd. (2014), veri setinde bulununan ozellikleri karigtirarak EKG vurus
siniflandirmas1 i¢in Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Ag (MLPNN)
kullanmiglardir.  S-donilistimiine dayali Oznitelikler ile zamansal Oznitelikler
hesaplanarak bir veri seti olusturulmustur. Zamansal 6znitelikler, ST ve WT temelli
Ozniteliklerdir. Yapilan ¢alismada N, S, V, F ve Q olmak {izere bes simif igin ST +
Temporal 6znitelik ¢ikariminda accuracy degeri %96.90 hesaplanirken ST +WT +
Temporal 6znitelik ¢ikariminda bu deger %97.50 olmustur [94].
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Kiranyaz vd. (2015), oznitelik ¢ikarma ve smiflandirmayir tek bir 6grencide
birlestirerek, 1D CNN yaklasimi ile hastaya 6zgii siniflandirma yapip izleyebilmek
icin bir sistem onermislerdir. Sistemdeki tiim egitim ve test kayitlari i¢in ventrikiiler
ektopik atimlar1 (VEB) smiflandirmada accuracy degeri %99.00 hesaplanirken,
supraventrikiiler ektopik atimlarini1 (SVEB) smiflandirmada accuracy degeri %97.60

olarak hesaplanmistir [95].

Xiong vd. (2017), AF tespiti i¢in yapay sinir aglarin1 kullanmiglardir. AF sinifinin
icinde bulundugu bir veri seti ile calisarak 16 katmanli bir CNN mimarisi
tasarlamiglardir. Yapilan ¢alismada CNN ile elde edilen sonuglari karsilastirmak i¢in
RNN ve spektrogram 6grenimi de uygulamislardir. Dort sinifli bir ¢alisma yapilmis
olup, yapilan g¢alisma sonucunda CNN mimarisinde accuracy degerini %90.00
hesaplayarak RNN ve spektrogram 6grenimine goére daha iyi sonug elde etmislerdir
[96].

Li vd. (2017), 1D CNN tabanl bir sinir ag1 modeli ile EKG veri setinde sinyalleri bes
smifta smiflandirmiglardir. CNN modelini toplamda bes katmanli bir sistem haline

getirip accuracy degerini %97.50 elde etmislerdir [97].

Li vd. (2018), bilgi fiizyon ve one-hot encoding teknikleri kullanarak bir CNN
mimarisi tasarlayip EKG veri setinde siniflandirma yapmislardir. Gelistirilen model
kardiyak aritmi teshisi icin etkili olmustur. Ortalama accuracy bes ve sekiz kalp atis1
kategorisinde sirasiyla %99.10 ve %97.00 olarak belirlenmistir [98].

Yildirim (2018), EKG sinyallerini siniflandirmada DBLSTM-WS adinda ¢ift yonlii bir
LSTM yapay sinir agin1 kullanarak dalgacik dizilerini olusturmak i¢in dalgacik tabanh
yeni katman kullanmistir. Bu yeni katman ile frekanslar farkl 6l¢eklerde alt bantlarina

ayristirllmistir. Calismada kullanilan model ile %99.39 accuracy degeri hesaplanmistir

[99].

Baloglu vd. (2019), yaptiklar1 ¢alismada MI teshis etmek amaciyla bir derin 6grenme

modeli gelistirmiglerdir. Standart 12 derivasyonlu EKG sinyalini uctan uca (end to
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end) yapiya sahip bir CNN modeli ile siniflandirma yapmislardir ve accuracy degerini

%99.78 olarak hesaplamislardir [100].

Shaker vd. (2020), 15 siifli bir EKG veri seti ile ¢alismis olup veri kiimesinde
dengesiz veriler igin veri artirma teknigi kullanmiglardir. CNN yapilarin1 kullanarak
%98.30 accuracy degeri elde etmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada veri artirimi ile

accuracy degerinin arttigin1 gézlemlemislerdir [101].

Varli (2021), biyolojik sinyallerin siniflandirilmast icin CNN ve LSTM yapilarini
iceren bir derin 0grenme modeli gelistirip, ikili siniflandirmada %99.47 accuracy

degeri elde etmistir [92].

Mousavi vd. (2021), EKG sinyallerini analiz etmek icin EKG Dil isleme (ELP) adinda
yeni bir teknik gelistirmislerdir. CNN, RNN ve RNN-Attention mimarilerinin {igii i¢in
sirasiyla bulduklari accuracy degerleri %97.00, %96.96, %97.00 ‘dir [102].

Sehirli vd. (2021), yaptiklar1 ¢alismada QRS kompleksinin EKG sinyalleri tizerinde
segmentasyonu ve KVH makine 6grenmesine dayali siniflanidirilmasi igin yeni hibrit
bir model gelistirmislerdir. MIT-BIH Aritmi veritabaninda yedi farkli siif igeren
EKG sinyali ile ¢alisarak DT, KNN, RF, NB, LDA, SVM gibi c¢esitli makine
O0grenmesi algolaritmalar1 ile hibrit bir yap1 olusturup her sinif i¢in performans
degerlendirme metrik degerleri hesaplamiglardir. Yapilan ¢alismada gelistirilen hibrit

model ile %92.41 accuracy degeri hesaplanmigtir [103].
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BOLUM 5

MATERYAL VE YONTEM

Materyal ve yontem boliimiinde, bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti bilgileri, veri
On isleme asamalari, modellerde kullanilan derin 6grenme yapilari, olusturulan CNN
ve LSTM modellerinin yapilari, hiper parametre optimizasyonu ve modellerin dl¢iim

parametreleri agiklanmistir.

5.1. VERI SETI

Bu tez ¢alismasinda EKG sinyallerini elde etmek igin Python uyumlu ve Physio.net
(http://www.physionet.org) adresinden ulasilan MIT-BIH aritmi veri seti

kullanilmistir [104, 105]. Cizelge 5.1°de veri seti sinif bilgileri verilmistir.

Cizelge 5.1. Veri seti siif bilgileri.

Smif | MIT-BIH Kkalp atisi tiirleri
Non-ecotic beats (normal
N
beats)
Supraventricular ectopic
S
beats
\/ Ventricular ectopic beats
F Fusion beats
Q Unknown beats

Veri seti, 1975 ve 1979 yillar1 arasinda BIH Aritmi Labaratuvari tarafindan incelenen
47 denekten elde edilen iki kanalli ayaktan EKG kayitlarmin 48 yarim saatlik

alintilarin1 igermektedir. EKG verilerinin 6rnekleme frekansi 125 Hz. dir.
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Veri setinde, Boston’daki Beth Isracl Hastanesinde yatan hastalarin kayitlarindan
yaklasik %60°’1, geri kalan kisim i¢in karma popiilasyondan toplanan ayakta tedavi
goren hastalardan saatlik olarak alinan EKG kayitlarindan yaklasik olarak %40°1 ve ek
olarak rastgele bir sekilde anlamli aritmileri i¢erecek sekilde ayn1 gruplardan 25 kayit

secilmistir.

Cizelge 5.2°de bu tez ¢alismasinda kullanilan N, S, V, F ve Q suniflarina ait fragment

dagilim bilgileri verilmistir.

Cizelge 5.2. Veri seti siif dagilim bilgileri.

Veri seti N S \ F Q Toplam
MIT-BIH aritmi 90,589 | 2,779 | 7,236 803 8,039 | 109,446

5.2. VERI ON iSLEME

MIT-BIH aritmi veri setinde toplamda bes siif ile ¢alisma yapilmistir. Veri setinde
veri dagilimina bakildiginda F ve S sinifi diger siniflara gore olduk¢a diisiik sayidadir.
Bu yiizden model olusturulmadan 6nce veri setinde ¢esitli caligmalar yapilmistir. F ve
S sinifi “Others” isminde, her iki siiftan 803’er tane fragment gekilerek toplamda
1606 fragmentten olusan yeni bir sinif olarak degerlendirilmistir. N, V ve Q

smiflarindan da ayni sekilde 1606 fragment ile veri seti hazirlanmustir.

Cizelge 5.3’te N, S, V, F ve Q suniflarina ait veri 6n islemeden sonraki fragment

dagilim bilgileri verilmistir.

Cizelge 5.3. Veri 6n isleme sonrasi veri seti sinif dagilim bilgileri.

Veri seti N \ Q Others Toplam
MIT-BIH aritmi 1,606 1,606 1,606 1,606 6,424

Her bir siifi belirleyebilmek amaciyla model ¢alistirilip sonuglar elde edildikten sonra
performans degerlendirme metrikleri karsilastirilarak yiiksek olan sinif veri setinden
¢ikarilarak CNN ve LSTM modellerinde tekrar calistirilmistir. Bunlara ek olarak F ve

S siifi igin modeller ikili siniflandirma yaparak tekrar calistirilmistir.
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Calismanin amaci tiim siiflarda yiiksek accuracy degerlerini tespit etmek oldugu igin,

veri seti farkli siniflar ile tekrar tekrar olusturulmustur.

5.3. EVRISIMLI SiNiR AGLARI (CNN)

CNN, sinyaller ve diziler ig¢in 1D, goriintii veya ses spektrogramlari ig¢in 2D, video ya
da hacimsel goriintiiler i¢in 3D gibi gesitli boyutlardaki verileri islemek amaciyla
tasarlanmis, bir veya daha fazla katmana sahip olabilen, katmanlarinin en az birinde
matris ¢arpimi ya da evrisim islemi uygulanan derin 6grenme modelidir. CNN
mimarilerinin giris degerlerinin tutuldugu bolimden sonra, Evrisim Katmant,
Aktivasyon Katmani, Havuzlama Katmani, Flatten Katmani ve FC Katmani gibi ¢esitli
gorev ve niteliklerde katmanlari barindirmaktadir [106]. Sekil 5.1’de CNN ve

yapilariin genel gosterim 6rnegi verilmistir [107].

\C/;D D — BICYCLE

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN :oiaur:ézvfu SOFTMAX

Y N

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 5.1. CNN genel gosterim [107].

Evrisim Katmani: CNN yapilarindaki katmanlarin i¢cinde en 6nemli katman olarak
kabul edilmektedir. Bu katmani1 6nemli kilan, 6zel dogrusal islem tiirli olan evrisim
islemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Evrisimde temel amag, goriintii verilerini 6zellik
haritasina doniistiirerek matematiksel anlamda iki fonksiyon {izerinden {igiincii
fonksiyon {iretebilmek i¢in yapilan islemleri kapsamaktadir. CNN yapilarinda goriintii
tizerinde ¢esitli islemleri baslatan katmana evrisim katmani denilmektedir. Belirli
piksel degerleri olan goriintiilerden matrisler elde edilmektedir. Goriintii matrisine
karsilik daha kiigiik boyutlarda olan filtre ya da kernel matrisleri ile goriintiiniin diisiik

ya da yiiksek seviyeli 6zellikleri ortaya ¢ikarilmaktadir.
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Filtre matrisleri ¢ogunlukla 3x3, 5x5, 7x7 boyutlarinda degerler alabilmektedir.
Boyutu belli olan goriintiiye daha kiigiik boyutlarda bir filtre matrisi sol kdseden
uygulanarak goriintii izerinde kaydirilmaktadir. Filtre matrisiyle bu igslem goriintiiniin
tamaminda gezdirilmektedir. Bu siirede filtre matrisine ait degerler ile goriintii
matrisine ait degerler indis sayilarina goére carpima tabi tutulmaktadir. Sonuglar
toplanarak yeni bir matris olan ¢ikti matrisine kayit edilmektedir. Goriinti
ozelliklerinin ¢ikarilmasi amaciyla yapilan bu islemler sonucunda Ozellik Haritasi
(Feature Map) elde edilmektedir. CNN modeli 6zellik ¢ikarma islemini siirekli olarak
tekrar ederek giincellemekte ve en iyi 6zellikleri ¢ikarmay1 hedeflemektedir. Evrisim
katmaninda goriintiilere keskinlestirme, giiriiltii ekleme ve kenar tespiti yapma gibi

cesitli islemler de uygulanabilmektedir [92].

Temelde islenecek olan goriintiiniin filtre ile kaydirma isleminde ilerleme sayisini
veren iglem adim degeridir. Adim degeri 6zellik haritasinin boyutunu etkileyen bir
degerdir. Adim degeri biiylimesi sonucunda 6zellik haritas1 daha ¢ok kayacagi icin

boyutu kiigtilecektir [108].

Goriintiiye uygulanan filtreler sonucunda goriintiiniin orjinal boyutlarinda degismeler
olacaktir. Filtre uygulansa da goriintii {izerindeki 6nemli bilgileri kaybetmemek igin
piksel doldurma (padding) islemi yapilabilmektedir. Bu amagla girdi goriintiisii ile
¢ikt1 goriintiisiiniin boyutlarinin ayni olabilmesi i¢in yapilan islem padding islemidir.
Padding isleminde mantik goriintii etrafina sifirlarin  eklenmesiyle boyutun

artirilmasidir [108].

Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue, RGB) gibi ii¢ kanalli goriintiilerin her bir
kanalina evrisim islemi uygulanmakta ve bias degeri ile toplandiktan sonra c¢ikti
matrisi elde edilmektedir. Esitliklerde evrisim isleminin matematiksel gosterimi
vardir. Esitlik 5.1’de ve 5.2°de evrisim isleminde yapilan hesaplamalarin asamalari

verilmistir ve file giris gorintiisi, h ile filtre ifade edilmektedir [92].

Glm,n] = (f * h)[m,n] (5.1)

G[m,n] = X; Y h[j,K]f[m — j,n — K] (5.2)
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Aktivasyon Katmani: Aktivasyon katmant CNN modelinde sinir aglarinin arasina ya
da sonuna konulan bir néronu etkinlestirme islemidir. Bu islem giris sinyaline yapilan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari sayesinde ger¢eklestirilmektedir. Calisma
modelinde ReLLU aktivasyon fonksyonu sinir aglarinin arasinda kullanilmistir. ReLU
aktivasyon fonksiyonunun tercih edilme sebebi tim ndronlari ayni ana aktif hale
dontistiirmedigi icin, her seferinde birka¢ noronu etkinlestirerek hesaplama agisindan
avantaj saglamasidir. Ciinkii sekildeki ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigine
bakilacak olunursa, negatif girdileri sifira doniistiren bir fonksiyon oldugu
anlagilmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonunda gradyanin sifir olmasi sorunu
negatif alanda doygun olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu sorunun ¢éziimii i¢in Leaky

ReLU kullanilabilir [89].

Havuzlama (Pooling) Katmani: Ogrenme asamasinda fazla uydurmayr &nlemek
amaciyla evrisim katmanlar1 arasinda kullanilanmaktadir. Calisma mantig1 evrigim
katmanina benzemektedir. Havuzlama katmani olan bir CNN modelinde hem
parametre hem de hesaplama sayisinin azaltilmasi hedeflenmektedir. Max Pooling ve
Average Pooling (ortalama havuzlama) olmak tizere iki dnemli havuzlama yontemi
mevcuttur. Max Pooling yontemi ile goriintii lizerinde daha kiigiik boyutta olan kayan
filtre aracigiliyla bulundugu kisimdaki maksimum parametre alinarak ¢ikis matrisine
iletilmektedir. Gegmis yillarda yontemi Average Pooling daha yaygimn kullanilsa da
giiriiltli azaltma yetenegi sayesinde son zamanlarda Max Pooling daha yaygin
kullanilmaktadir [109]. Bu tez ¢alismasinda Max Pooling havuzlama yontemi

kullanilmistir.

Flatten Katmani: Havuzlama isleminden sonra modelde kullanilan flatten katmani ile
havuzlanmis 06zellik haritasinin diizlestirildigi yani bir siitun haline getirildigi

katmandir. Goriintii verileri bu katmanda tek bir dizi haline gelmektedir.

FC Katmani: FC katmani, flatten katmanindan gelen verilerle tam baglantiya sahip

olan katmandir.

Bu tez ¢alismasinda derin sinir aglariin CNN ve LSTM yapilarinin her ikisi de

kullanilmistir. CNN modeli, evrisim, ReLU, MaxPooling, Flatten, FC ve cikis
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katmanindan olusan 11 katmanli bir model olarak gelistirilmistir. Model, CNN
katman1 EKG girdisine uygulandiktan sonra accuracy degerlerini daha iyi elde
edebilmek i¢in bes kez tekrar eden bir siralama ile olusturulmustur. Cikt1 katmaninda
ikili smiflandirma yapabilmek i¢in sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ii¢ ve {izeri
smiflandirma yapabilmek i¢in ise softmax aktivasyon fonksiyonu se¢ilmistir. CNN
modelinde optimizer Adam, loss categorical crossentropy olarak seg¢ilmistir. Bu tez
calismasinda gelistirilen CNN model blok diyagrami Sekil 5.2°de gosterilmistir.
Cizelge 5.3’te bu tez ¢alismasinda gelistirilen CNN modelinin blogu i¢in kullanilan

parametrelerin bilgisi verilmistir.

ECG Sinyal Girdisi

G
i

HLM"'"-\-\._\_ __.»’"-H

D S N (D D D U I B

) |
| 1D Convolution U

~ >

1D Convolution
Rel.U

1D Convolution x5
RelU

MaxPooling1D

IR

Flatten

ECG Smmiflandirma

Sekil 5.2. CNN modeli blok diyagrami.
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Cizelge 5.4. CNN modelinin yapisi.

Layer Type Kernel size | Filters | Stride | Padding

1 ConvlD 5x5 32 1 -
Convl1D 5x5 32 1 same

2 ReLU - - - -
Conv1D 5x5 32 1 same

3 RelLU - - - -

MaxPooling1lD 5X5 - 2 -
Convl1D 5x5 32 1 same

4 ReLU - - - -
Convl1D 5x5 32 1 same

5 ReLU - - - -

MaxPoolinglD 5x5 - 2 -

ConvlD 5x5 32 1 -

° ReLU - - - -
Convl1D 5x5 32 1 same

7 ReLU - - - -

MaxPoolinglD 5x5 - 2 -
Convl1D 5x5 32 1 same

8 ReLU - - - -
Convl1D 5x5 32 1 same

9 RelLU - - - -

MaxPoolinglD 5x5 - 2 -
Convl1D 5x5 32 1 same

10 ReLU - - - -
Convl1D 5x5 32 1 same

11 ReLU - - - -

MaxPoolinglD 5x5 - 2 -

5.4. UZUN KISA VADELI BELLEK (LSTM)
RNN’nin bir tiirii olan LSTM, dogal davranig girdilerini uzun siire hatirlamak amaciyla

Ozel gizli birimler kullanan derin sinir agi modelidir. LSTM modeli 6nemli

sayilabilecek bilgileri ag boyunca iletip saklayan hafiza hiicresine sahiptir.
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RNN, zaman serisi seklinde ifade edilen problemlerde ¢6ziim olarak kullanilan bir
derin sinir ag1 modelidir. Ses zamanla meydana gelen bir girdi oldugu i¢in 6zellikle
dogal dil isleme ve konusma gibi sirali girdiler icin RNN modelini kulllanmak daha
avantajlidir. RNN yapilarinda giris dizisi her dongilide 6ge olarak islenir ve gizli
birimlerde dizinin gegmis 6gelerinin gecmisi hakkinda 6rtiik olarak bilgi igeren durum
vektoriinde tutulur. Bunun anlami klasik derin 6grenme modellerinde giris ve
cikislarin birbiriyle baglantisinin olmamasina karst RNN yapilarinda girdiler arasinda
baglant1 olmasidir. Hafiza yetenegine sahip RNN’ler karar verme asamasinda daha
onceden aldig1 girdiden 6grendikleriyle mevcut olan girdiyi birlikte kullanmaktadir.
Bu nedenden dolayr RNN’lerin kisa siireli hafiza karmasik problemlerin ¢éziimiinde
yetersiz kalabilmektedir [106]. Derin 6grenme modellerinde ileri beslemede yapilan
toplama ve g¢arpim islemleri, geri yayilimda ise tiirev islemleri olarak karsimiza
cikmaktadir. Kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin sifir olmasi halinde
ogrenme gerceklesmemektedir. Bu olaya gradyanlarin yok olmasi problemi
denilmektedir. RNN yapilar1 giiclii dinamik yapilar oldugu igin geri yayilimda
gradyanlar her zaman adiminda biiyiiyebilir ya da kiigiilebilirler. Bu sebeple RNN ‘de
gradyanlarin yok olmasi problemi goriilebilmektedir. RNN yapilarinda olusan
problemlerin sonucu olarak zayif performans, diisiik dogruluk ve uzun egitim stiresi
goriilebilmektedir. RNN’ler tiim katmanlarda ayni agirliklar paylastig: icin ¢ok derin
sinir ag1 olarak goriilebilmektedir. RNN’lerde gradyanlarin yok olmasi problem ve
bilgiyi uzun siire hafizada saklayamamasi problemine ¢6ziim sunmak amactyla LSTM

modeli gelistirilmistir.

RNN’lerdeki unutma problemine ¢dziim sunmak i¢in faydali ya da silinmesi gereken
bilgileri belirleyen ii¢ ¢esit kap1 bulunmaktadir. Kapilar sayesinde bilgilerde RNN’e
gore daha az degisim olmaktadir. Sekil 5.3‘te LSTM modelinde bulunan giris kapisi
(input gate), cikis kapis1 (output gate), unutma kapisi (forget gate) ve giincelleme
(update) boliimlerinin bulundugu bir LSTM 6rnegi verilmistir [110].
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Sekil 5.3. LSTM model diyagrami [110].

Unutma Kapisi: Bu kapi, hangi bilgilerin 6nemli olduguna, énemli olan bilgilerin
saklanmas1 gerektigine ve Onemsiz bilgilerin ise unutulacagina karar vermektedir.
Onemsiz gordiigii bilgileri ndronun hiicresinden atmaktadir. Kapida iki girdi
bulunmaktadir; biri 6nceki hiicreden ftiretilen bilgi digeri mevcut hiicrenin girdisi. Bu
bilgiler formuldeki gibi agirlikla c¢arpilip bias degeri ile toplanarak sigmoid
fonksiyonuna tabi tutulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu sayesinde 0 ile 1 arasinda bir
deger tiretilmektedir. 1 degeri bilginin dnemli oldugunu ve saklanmasi gerektigini, 0

degeri ise bilginin 6nemsiz oldugunu ve unutulmasi gerektigini gostermektedir [92].

Giris Kapisi: Norona bilgi eklemek i¢in kullanilan kap1 olarak isimlendirilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak nérona eklenmesi gereken degerleri belirleyen
kapidir ve tanh islevini kullanarak eklenmesi gereken bilgilerden bir dizi olusturur.
Aktivasyon fonksiyonu olan tanh gorevi -1 ve +1 arasinda bir degeri iireterek karar
mekanizmasi olusturmaktir. Sigmoid fonksiyonu bu kapida filtre gorevi goriir ve

eklenmesi gereken bilgileri diizenler [111].

Cikis Kapisi: Kapilarda gorevler bilgilerin 6nemini belirlemektir. Cikt1 kapisi da
hiicreden onemli bilgileri segerek cikti haline getirmekten sorumlu kapidir. Cikis
kapist mevcut hiicre i¢in, Onceki hiicreden gelen bilgi ile sonraki hiicrenin giris
bilgisini belirleyen kapidir. Esitlik 5.3°te giris kapisi (I;), Esitlik 5.4°te unutma kapisi
(F:), Esitlik 5.5’te ¢ikis kapisi (Y;), Esitlik 5.6’da giris kapisinin ve giris otomatik
regresyon degeri (A4;), Esitlik 5.7°de hafiza hiicresinin degeri (B;) ve Esitlik 5.8’de

cikis degerini (o0;) gostermektedir.
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Girdi degerini x;, bir dnceli LSTM blogunun ¢ikt1 degerini o,_4, Sigmoid aktivasyon
fonksiyonunu o, tanh aktivasyon fonksiyonunu & ifade etmektedir. Bulundugu kap1

icin bias degerini b,., bulundugu kapiya gore agirhgi W, ifade etmektedir [110].

Iy = c(Wyixe + W01 + by) (5.3)
Fe = o(Wysxe + Winpor_q + by) (5.4)
Y, = oc(Wyox¢ + Wi00¢—1 + bp) (5.5)
Ay = Wyexy + Wipcoe—q + be (5.6)
By =F, *B,_1 + I, x 0(A;) (5.7)
o, =Y. * O(B;) (5.8)

Bu tez ¢aligmasinda LSTM, Dropout, LeakyReL U, Batch Normalization, FC ve ¢ikt1
katmanlarindan olusan ii¢ katmanli bir LSTM modeli gelistirilmistir. Modelde, ¢ikt1
katmaninda ikili siniflandirma yapabilmek i¢in sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ii¢ ve
tizeri siniflandirma yapabilmek i¢in ise softmax aktivasyon fonksiyonu secilmistir.
LSTM modelinde optimizer Adam, loss ise categorical_crossentropy olarak
secilmigtir. Turevin sifir oldugu yerlerde gradyanlarin yok olmasi problemini
¢ozebilmek ve 6nemli bilgileri kaybetmemek icin aktivasyon katmaninda ReL U yerine

Leaky ReLU secilmistir.
Sekil 5.4’te bu tez c¢alismasinda gelistirilen LSTM modelinin blok diyagrami

verilmistir. Cizelge 5.4 te bu tez ¢alismasinda gelistirilen LSTM modelinin blogu i¢in

kullanilan parametrelerin bilgisi verilmistir.
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Sekil 5.4. LSTM modeli blok diyagrami.

Cizelge 5.5. LSTM modelinin yapisi.

Layer Type Parameter

LSTM 384
Droput 0.1

1 LeakyRelL U -

BatchNormali i

zation

LSTM 384
2 Droput 0.2
LSTM 384
3 Droput 0.3
FC_RNN Dense 128
FC_RNN Dense 64
FC_RNN Dense 32
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5.5. HIPER PARAMETRE OPTIiMiZASYONU

Hiper parametre optimizasyonu, iyi sonuglar veren bir hiper parametre modelini
anlamlandiran problem ya da grafik yapili konfigiirasyon allani {izerinde bir kayip
fonksiyonunu optimize etme problemi seklinde tanimlanabilir. Derin 6grenme modeli
olustururken kullanic1 tarafindan c¢esitli parametre degerleri manuel olarak

ayarlanmaktadir [101].

CNN modelinde ag yapisini Kernel Size, Kernel Type, Stride, Padding, hidden layer,
aktivasyon fonksiyonu gibi hiper parametreler belirlemektedir. Egitilmis ag1 etkileyen
hiper parametreler ise: Ogrenme orani, momentum, epoch sayis1, batch size’dir [101].
Modelde filtre boyutu (Kernel size) bes, evrisim katmaninda strides bir, padding ise
same olarak secilmistir. Padding’de iki segenek vardir: sama ve valid. Valid
secildiginde giris gorlintiisii  doldurulmamaktadir. Eger padding wvalid olarak
belirlenirsee filtre penceresi giris goriintiisii icinde kalmaktadir. Bunun anlami, sadece
giris goriintlistindeki original dgeleri dikkate aldig1 i¢in bilgi kaybolabilir. Pading same
olarak strides degeri de bir olarak segilirse eger ¢ikt1 boyutu girdi boyutuyla ayni

olmaktadir. Boylece filtre girigin tiim 6gelerine uygulanir.

Aktivasyon fonksiyonu ¢iktiy1 etkileyen bir hiper parametredir. CNN modelinde tanh,
sigmoid, ReLU ve Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonlari denenmistir. Modelde
evrisim katmanindan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonunun uygulandig: bir katman
eklenmistir. ReLU fonksiyonu tiim noronlar1 etkinlestirdigi icin egitim siiresinde

avantaj saglamistir.

LSTM modelinde ii¢ kez dropout kullanilmistir. Dropout degerleri 0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5, 0.6, 0.7 ve 0.8 olarak denenmis olup LSTM modelinde sirasiyla 0.1, 0.2 ve 0.3

olarak belirlenmistir.
Optimize islemi i¢in, Adam, Nadam, Adamax c¢esitleri CNN ve LSTM modelinde

denenmistir. Bu tez calismasinda her iki modelde de Adam optimizeri ile yapilan

model degerlendirilirmistir. Iki model icin batch size 8, 16 ve 32 seklinde denenmistir.
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Epoch sayist hem CNN hem LSTM modelinde N-V-Q-Others, N-V-Q, S-F, N-V sinif
kombinasyonlarinda 30-50-100 olarak her biri i¢in ayr1 ayr1 denenmistir. Toplamda 24
farkl1 sekilde modeller egitilmistir. Epoch sayisi arttikca egitim siiresi uzamistir.
Epoch sayisinin simiflandirma sonucunda model performans degerlendirme skorlarina
Iyi ya da kotii seklinde net bir etkisi yoktur. Sonuglara bakildiginda bazen diisiik epoch
degerinde iyi sonuglar alinirken bazen yiiksek epoch degerinde sonuglar
alimabilmektedir. Diisiik epoch degerine gore biraz daha yiiksegi olumlu sonug

verirken belli bir sayidan sonra kotii sonug verebilmektedir.

CNN modeli toplamda 11 katmandan olusmaktadir. Her bir katmanda néron sayis1 32,
64, 128 ve 256 seklinde cesitli kombinasyonlarla denenmistir. Egitim siiresinde néron
sayisinin etkisi oldugu gézlenmistir. LSTM modelinde ndron sayis1 ise 384-384-384,
32-32-32, 64-64-64, 128-128-128 seklinde denenmistir. LSTM modelinde ¢ikti
katmanindan once li¢ katman FC eklenmistir. Buradaki noron sayilar1 128-64-32

olarak belirlenmistir.

Denenen biitiin hiper parametre degerlerine bakildiginda, dogru hiper parametre
degerini secebilmek i¢in ¢ok fazla deneme yanilma yapmak gerekmektedir. Dogru
se¢im yapabilmek modelin ¢esitine, veri setinin igerigine, veri setinde bulunan sinif
dagilimma ve parametrelerin kendi arasindaki uyumuna baglhdir. Sadece epoch

sayisini ii¢ farkl sekilde secmek deneme siiresini ti¢ katina ¢ikarmaistir.

5.6. MODEL PERFORMANSI DEGERLENDIRME

Siniflandirma modellerinde degerlendirme yapabilmek i¢in ¢esitli performans
degerlendirme metrikleri bulunmaktadir. Performans degerlendirme metriklerini
hesaplayabilmek icin karisiklik matrisindeki degerlere ihtiya¢c duyulmaktadir.
Kargiklik matrisi hata matrisi olarak da adlandirilmaktadir. Bu matris, gelistirilen
uygulama ve modellerde, algoritmalarin veya yontemlerin performanslarini tabloda
gorsellestirmeyi saglar. Karigiklik matrisi igerisinde Gergek Pozitif (TP), Gergek
Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanhs Negatif (FN) olmak iizere dort onemli
parametre hakkinda bilgi vermektedir [112].
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TP: Gergekte dogru olan gézlem dogru olarak tanimlanmis anlamina gelmektedir.
TN: Gergekte yanlis olan gozlem yanlis olarak tanimlanmis anlamina gelmektedir.
FP: Gergekte dogru olan gézlem yanlis olarak tanimlanmis anlamina gelmektedir.

FN: Gergekte yanlis olan gbzlem dogru olarak tanimlanmis anlamina gelmektedir.

TP ve TN’de gercek ile tahmin durumlan eslesmektedir. Fakat, FP ve FN’de gercek

ile tahmin durumlar1 eslesmemektedir. Sekil 5.5te karisiklik matrisi verilmistir [112].

Tahmini Sinif
Pozitif Negatif
(Hasta) (Sagliklr)

Pozitif
TP FN
Gergek | (Hasta)
Simif | Negatif
FP ™
(Saglikli)

Sekil 5.5. Karisiklik matrisi [112].

Duyarlilik (Sensitivity): Kisinin hasta oldugu goz ontine alindiginda pozitif bir test
olasihigidir. Bagka bir deyisle, sensitivity, kisinin hasta oldugu gz 6niine alindiginda
“hasta” seklinde siniflandirilma yetenegidir. Esitlik 5.9’da duyarlilhik denklemi
verilmistir [113].

Sensitivity = (5.9)

TP+FN
Ozgiilliikk (Specificity): Kisinin hasta olmadig1 géz éniine alindiginda pozitif bir test
olasiligidir. Baska bir deyisle, specificity, kisinin hasta olmadig1 goz 6niine alindiginda
“saglikli” seklinde smiflandirilma yetenegidir. Duyarlilik ve ozgiilliikk ters orantili
performans degerlendirme metrikleridir. Esitlik 5.10’da 6zgiilliik denklemi verilmistir
[113].

TN
TN+FP

Specificity = (5.10)
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Kesinlik (Precision): Gerg¢ekte dogru olan gozlemlerin dogru olarak tahmin edildigi
durumlarin, tahmini hasta olanlara oranini veren esitliktir. Esitlik 5.11°de kesinlik

denklemi verilmistir [113].

TP
TP+FP

Precision = (5.11)

Dogruluk (Accuracy): Gelistirilen modelde elde edilen sonuglarin dogruya ne kadar
yakin oldugunu gosteren bir metrik degerdir. Hasta olanlarin hasta, saglikli olanlarin
saglikll olarak tahmin edildigi durumlarin toplaminin tiim tahmine oranindan elde

edilen esitliktir. Esitlik 5.12’de dogruluk denklemi verilmistir [114].

TN+TP
TN+FP+TP+FN

Accuracy = (5.12)

F1 Puani (F1 Score): Smiflandirma sonunda performans degerlendirmede kullanilan
bu metrik duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasinin hesaplanmasi ile bulunan,
testin dogrulugu hakkinda bilgi veren bir metrikdir. Esitlik 5.13’te F1 score denklemi
verilmistir [115].

2*Precision*Sensitivit,
F1 Score = 4 (5.13)

Precision+Sensitivity

Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC): Siniflandirma sonunda modelin
performansini 6lgen bu metrik, dengesiz veri kiimeleri probleminden etkilenmedigi
icin performans agisindan daha avantajli bir metrik olarak degerlendirilmektedir.
Esitlik 5.14°te MCC ile ilgili hesaplamalar verilmistir. Bu metrik sonug olarak -1 ve
+1 degerlerini almaktadir. -1 ve -1’e yakin degerler yanlis tahmin edildigi anlamina
gelmektedir. +1 ve +1°e yakin degerler dogru tahmin edildigi anlamina gelmektedir. 0

ve 0’a yakin degerler tahminin gelisigiizel yapildigi anlamina gelmektedir [115].

MCC = TP+*TN—FP*FN (514)

J(TP+FP)+(TP+FN)*(TN+FP)*(TN+FN)
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Alic1 Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC): Aym veriler
tizerinde farkli degiskenlere dayanan testler ig¢in bir analiz grafigidir. ROC egirisi,
gozlemlenen degiskenlerin hangi degerlerinin normal olmadiginin kabul edilecegini
belirleyebilmek icin farkli gozlemlenen degiskenler tarafindan meydana getirilir. Bu
olusumdan sonra elde edilen sonucglara karsilik gelen yanlis pozitif oranlara karsi
duyarhilik degerleri ¢izilerek egri elde edilir. ROC egrisi dogru esik degeri, ayirt edici
ozellikler, ¢oklu smniflandirma modelleri gibi performans degerlendirmelerde
kolayliklar saglamaktadir. AUC, ROC egrisinin sayisal degerini ifade etmek igin
kullanilmaktadir. AUC degerinin bire yakin olmasi hedeflenen bir durum iken AUC
degerinin sifira yaklasmasi accuracy degerinin kotii oldugu anlamina gelmektedir
[116, 117].
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BOLUM 6

CALISMA BULGULARI VE TARTISMA

Calismanin bu bolimiinde, CNN ve LSTM modellerinden elde edilen performans
degerlendirme metriklerinin sonuglarinin analizi detayli bir sekilde anlatilmistir.
Modeller ilk olarak ¢esitli kombinasyonlarda kendi aralarinda karsilaktirildiktan sonra

Oonemli sonuglar elde etmis baska calismalarla kiyaslanarak degerlendirilmistir.

6.1. GELISTIRILEN MODELLERDE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu tez calismasinda EKG sinyallerinde aritmi tespiti yapilmistir. MIT-BIH aritmi veri
setinde bulunan N, S, V, F, Q olmak iizere bes sinif ile siniflandirma yapilmustir. Veri
setinde N ve S smifinin fragment sayisi diger siniflara gore ¢ok daha azdir. Bu yiizden,
F ve S smifinda esit sayida fragment cekilerek Others isminde bir siif
olusturulmustur. N, V, Q ve Others smiflar1 i¢in dortliit CNN ve LSTM modellerinde
siniflandirma yapilmistir. Siniflarin bulunduklar1 modelde yiiksek olan performans
degerlendirme metrikleri tespit edilerek veri setinden ¢ikarilmig ve o sinifin olmadig
daha az smifli veri seti ile model tekrar calistiritlmistir. Boylece dortlii, tglii ve ikili
siniflandirmalar yapilarak tiim siniflar i¢in en iyi performans degerlendirme metrikleri

tespit edilip hibrit bir model {izerinden tiim siniflar belirlenmistir.

Bu tez calismasinda 24 siniflandirilma yapilmistir. N, V, Q ve Others siniflar1 CNN ve
LSTM modellerinde 30, 50 ve 100 epoch degerleri ile siiflandirilmistir. N, V ve Q
siniflart CNN ve LSTM modellerinde 30, 50 ve 100 epoch degerleri ile
siniflandirilmistir. N ve V smiflart CNN ve LSTM modellerinde 30, 50 ve 100 epoch
degerleri ile siniflandirilmistir. F ve S siniflart CNN ve LSTM modellerinde 30, 50 ve

100 epoch degerleri ile siniflandirilmstir.
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Sekil 6.1°de bu tez calismasinda gelistirilen hibrit model ve belirlenen siniflarin

accuracy degerleri verilmistir.

Cizelge 6.1’de N-V-Q-Others simiflar1 i¢in CNN ve LSTM modellerinde hesaplanan

karisiklik matrisi degerleri verilmistir.

Cizelge 6.2’de simif dagilimlarinda N-V-Q-Others, N-V-Q, F-S ve N-V seklinde
kombinasyonlu tiim gruplar icin hem CNN hem LSTM modellerinde epoch sayis1 30,
50, 100 olarak degisen 24 defa caligtirilan modellerin genel performans degerlendirme
sonuglart verilmistir. N-V-Q-Others siniflari i¢in en iyi accuracy degerini %95.07 ile
veren model epoch sayisi 50 olan LSTM modelidir. N-V-Q siniflar1 igin en iyi
accuracy degerini %99.13 ile veren model epoch sayis1 100 olan LSTM modelidir N-
V siniflar1 igin en iyi accuracy degerini %98.75 ile veren model epoch sayisi 100 olan
LSTM modelidir. F-S siniflari i¢in en iyi accuracy degerini %97.72 ile veren model
epoch sayis1 30 olan LSTM modelidir. Bu ¢alismadam LSTM modelinde accuracy

degerleri CNN’e gore daha 1yi performans gostermistir.

Cizelge 6.3’de N-V-Q-Others simiflariin her biri i¢in i¢in hem CNN hem LSTM
modellerinde epoch sayisi 30, 50, 100 olarak degisen modellerde performans
degerlendirme sonuglari verilmistir. N sinifi igin i¢in en iyi accuracy degerini %96.66
ile veren model epoch sayist 50 olan LSTM modelidir. V sinifi igin i¢in en iyi accuracy
degerini %96.00 ile veren model epoch sayist 50 olan LSTM modelidir. Q simifi igin
icin en iyi accuracy degerini %98.24 ile veren model epoch sayisi 50 olan LSTM
modelidir. Others sinifi i¢in i¢in en iyi accuracy degerini %99.27 ile veren model

epoch sayisi 50 olan LSTM modelidir.

Cizelge 6.4’de N-V-Q smiflarinin her biri i¢in i¢gin hem CNN hem LSTM modellerinde
epoch sayist 30, 50, 100 olarak degisen modellerde performans degerlendirme
sonuclar1 verilmistir. Bu ¢alismada N sinifi i¢in i¢in en iyi accuracy degerini %98.83
ile veren model epoch sayis1 50 olan LSTM modelidir. V sinifi i¢in igin en iyi accuracy
degerini %98.62 ile veren model epoch sayis1 100 olan LSTM modelidir. Q sinifi igin
icin en iyi accuracy degerini %99.45 ile veren model epoch sayisi 50 olan CNN

modelidir.
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Cizelge 6.5°de N ve V smiflari i¢in i¢in hem CNN hem LSTM modellerinde epoch
sayist 30, 50, 100 olarak degisen modellerde performans degerlendirme sonuglari
verilmistir. N ve V smiflari i¢in igin en iyi accuracy degerini %98.75 ile veren model

epoch sayisi 100 olan LSTM modelidir.

Cizelge 6.6°de F ve S smiflart i¢in icin hem CNN hem LSTM modellerinde epoch
sayis1 30, 50, 100 olarak degisen modellerde performans degerlendirme sonuglari
verilmistir. F ve S siniflari i¢in igin en iyi accuracy degerini %97.72 ile veren model

epoch sayisi 30 olan LSTM modelidir.

Bu tez caligmasinda, derin 6grenme modellerinden CNN ve LSTM yapilan
kullanilarak accuracy, specitivity, sensitivity, F1 score, MCC, ROCegrisi AUC degeri
ile modeller degerlendirilmistir. KVH igerisinde kardiyak aritmi teshisi, EKG
sinyallerinde otomatik yapilmigtir. Veri setinde veri dagilimi dikkate alinarak en az
veriye sahip olan F ve S smifi birlestirilerek Others isminde yeni bir sinif olusturulup
siiflandirma yapilmistir. Veri setinde veri dagiliminin esitligi saglandiktan sonra,
CNN ve LSTM modellerinde dortli, tglii ve ikili smiflandirma hibrit bir model
tizerinden gerceklestirilmistir. Biitiin siniflar1 belirleyebilmek ve yiiksek dogruluk
oranlarini elde edebilmek i¢in oncelikle iki model i¢in de dortli bir siniflandirma
yapilmistir. Bu islemden sonra dogruluk oranit en yiiksek olan sinif ve model
belirlenerek veri setinden ¢ikarilmis, her bir sinif elde edilene kadar bu islem devam

etmistir.

Elde edilen sonuglara bakildiginda performans sonuglari; model hiper parametreleri,
veri setinde bulununan veri tiirleri, veri dagilimi, model tiiriine bagl olarak farklilik
gostermektedir. Calismanin sonucunda epoch sayisinin siiflandirma iizerinde etkisi

anlasilmstir.
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VERI SETI
(N,V,Q,Others)

CNN, L5TM
L5TM L5TM

Epoch=50 Epoch=50

Accuraccy=99.27%

#
¢

CNN+LSTM
LSTM LSTM CNN CNN
Epoch=30 Epoch=30 Epoch=50 Epoch=50
@ @ Accuraccy=99.45%
CMMN+LSTM
Accuraccy=97.72% Accuraccy=97.72% LSTM LSTM
Epach=100 Epoch=100

Accuraccy= 98.75% Accuraccy=98.75%

Sekil 6.1. Calismada gelistirilen hibrit model.

Cizelge 6.1. N, V, Q ve Others siniflar1 i¢in karigiklik matrisi degerleri.

CNN LSTM
TP | TN |[FP |FN | TP | TN |FP | FN
30 4821374 |54 | 18 | 474 | 1370 | 58 | 26
N 50 | 4471387 | 41 | 53 | 474 | 1387 | 39 | 26
100 | 483 |1365| 63 | 17 | 474 | 1386 | 42 | 26
30 4141432 | 19 | 63 | 421 | 1429 | 22 | 56
\ 50 | 4361393 | 58 | 41 | 432 | 1419 | 32 | 45
100 | 414 | 1430 | 21 | 63 | 432 | 1414 | 37 | 45
30 | 4511436 | 25 | 16 | 443 | 1438 | 23 | 24
Q 50 4391439 | 22 | 28 | 451 | 1443 | 18 | 16
100 | 450 | 1435 | 26 | 17 | 437 1439 | 22 | 30
30 | 4761437 | 7 | 8 |477|1434 | 10
Others | 50 [473]1432| 12 | 11 | 476 | 1438
100 | 469 | 1442 | 2 | 15 |475|1435| 9

Class | Epoch
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Cizelge 6.2. CNN ve LSTM modellerinden elde edilen genel sonuglar.

CNN LSTM

Class | Epoch
] | g [ e 5] 3 | £ [wec
N 30 | 94.55|98.16 | 9455 | 9453 | 0.93 | 0.993 | 94.14 | 98.02 | 94.14 | 94.13 | 0.92 | 0.993
v 50 |93.10 | 97.69 | 93.10 | 93.11 | 0.91 | 0.992 | 95.07 | 98.34 | 95.07 | 95.07 | 0.94 | 0.995
Otge,—s 100 | 94.19 | 98.03 | 94.19 | 94.19 | 0.92 | 0.994 | 94.29 | 98.09 | 94.29 | 94.29 | 0.92 | 0.994
30 |97.79 19890 |97.79 | 97.79 | 097 | 0.998 | 97.51 | 98.78 | 97.51 | 97.51 | 0.96 | 0.998
\I\/I 50 |97.51|98.79 | 9751 | 9751 | 0.96 | 0.998 | 97.65|98.82 | 97.65 | 97.65 | 0.96 | 0.998
Q 100 | 98.20 | 99.10 | 98.20 | 98.20 | 0.97 | 0.999 | 99.13 | 99.07 | 98.13 | 98.13 | 0.97 | 0.998
30 | 9855|9855 |9855|9855| 097 | 0.997 | 98.03 | 98.01 | 98.03 | 98.03 | 0.96 | 0.996
\'\/l 50 |98.34|98.33 9834|9834 | 097 | 0.997 | 98.55|98.55 | 98.55 | 98.55 | 0.97 | 0.997
100 | 97.41 | 97.42 | 9741 | 97.41 | 0.95 | 0.997 | 98.75 | 98.75 | 98.76 | 98.76 | 0.97 | 0.997
30 |96.89 | 96.86 | 96.89 | 96.89 | 0.94 | 0.999 | 97.72 | 97.66 | 97.72 | 97.72 | 0.95 | 0.995
(?g_‘le:gs 50 |93.98 | 93.98 | 93.98 | 93.96 | 0.88 | 0.991 | 97.30 | 97.29 | 97.30 | 97.30 | 0.95 | 0.993
100 | 97.09 | 97.01 | 97.10 | 97.09 | 0.94 | 0.993 | 96.68 | 96.59 | 96.68 | 96.68 | 0.93 | 0.993
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Cizelge 6.3. N, V, Q ve Others smiflarindan elde edilen accuracy degerleri.

CNN LSTM

o 0|t | i S 7 [wec e [ 0S| 2L T e
30 96.26 | 96.22 | 96.40 | 93.05 | 0.91 | 0.990 | 95.64 | 95.94 | 94.80 | 91.86 | 0.89 | 0.990

N 50 95.12 | 97.13 | 89.40 | 90.49 | 0.87 | 0.990 | 96.66 | 97.27 | 94.80 | 93.58 | 0.91 | 0.993
100 | 95.85|95.59 | 96.60 | 92.35 | 0.90 | 0.993 | 96.47 | 97.06 | 94.80 | 93.31 | 0.91 | 0.992

30 95.75 | 98.69 | 86.79 | 90.99 | 0.88 | 0.987 | 95.95 | 98.48 | 88.26 | 91.52 | 0.89 | 0.986

Vv 50 94.86 | 96.00 | 91.40 | 89.80 | 0.86 | 0.986 | 96.00 | 97.79 | 90.57 | 91.82 | 0.89 | 0.990
100 | 95.64 | 98.55 | 86.79 | 90.79 | 0.88 | 0.987 | 95.75 | 97.47 | 90.57 | 91.33 | 0.88 | 0.989

30 97.87 | 98.29 | 96.57 | 95.65 | 0.94 | 0.996 | 97.56 | 98.43 | 94.86 | 94.96 | 0.93 | 0.995

Q 50 97.41198.49 | 94.00 | 94.61 | 0.93 | 0.996 | 98.24 | 98.77 | 96.57 | 96.37 | 0.95 | 0.998
100 | 97.77|98.22 | 96.36 | 95.44 | 0.94 | 0.995 | 97.30 | 98.49 | 93.58 | 94.38 | 0.93 | 0.995

30 99.22 | 99.52 | 98.3598.45| 0.98 | 0.999 | 99.12 | 99.31 | 98.55 | 98.25 | 0.98 | 0.999

?i:s 50 98.8199.17 | 97.73 | 97.63 | 0.97 |0.998 | 99.27 | 99.58 | 98.35 | 98.55 | 0.98 | 0.999
100 |99.12 | 99.86 | 96.90 | 98.22 | 0.98 | 0.999 | 99.07 | 99.38 | 98.14 | 98.14 | 0.97 | 0.999
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Cizelge 6.4. N, V ve Q smiflarindan elde edilen accuracy degerleri.

CNN LSTM

AR AR FA R A
30 98.62 | 98.78 | 98.28 | 97.86 | 0.97 | 0.999 | 98.06 | 97.96 | 98.28 | 97.03 | 0.97 | 0.999

N 50 97.79 | 97.55 | 98.28 | 96.62 | 0.95 | 0.998 | 98.83 | 99.18 | 96.56 | 97.40 | 0.96 | 0.998
100 | 98.75]99.08 | 98.06 | 98.06 | 0.97 | 0.998 | 98.47 | 98.88 | 97.63 | 97.63 | 0.96 | 0.997

30 97.99 | 98.54 | 96.93 | 97.03 | 0.95 [0.998 | 97.92 | 99.06 | 95.70 | 96.89 | 0.95 | 0.998

V 50 97.79 | 98.96 | 95.49 | 96.68 | 0.95 | 0.997 | 97.92 | 97.91 | 97.95 | 96.96 | 0.95 | 0.997
100 |98.54|98.96 | 97.75 | 97.85| 0.97 |0.998 | 98.62 | 98.75 | 98.36 | 97.96 | 0.98 | 0.997

30 98.96 | 99.37 | 98.17 | 98.47 | 0.98 | 0.999 | 99.03 | 99.27 | 98.58 | 98.58 | 0.98 | 0.999

Q 50 99.45 1 99.79 | 98.78 | 99.19 | 0.99 | 0.999 | 99.03 | 99.37 | 98.38 | 98.58 | 0.98 | 0.999
100 |99.10|99.27 | 98.78 | 98.68 | 0.98 | 0.999 | 99.17 | 99.58 | 98.38 | 98.78 | 0.98 | 0.999
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Cizelge 6.5. N ve V siniflarindan elde edilen accuracy degerleri.

CNN LSTM

Class | Epoch | Acc | Spe | Sens | F1 Acc | Spe | Sens | F1
%) | (%) | (%) | (%) | M 1A ] (06) | ) | (@) | () | MCC | AYC
30 98.55 1 98.74 | 98.36 | 98.57 | 0.97 | 0.996 | 98.03 | 97.26 | 98.77 | 98.07 | 0.96 | 0.996
N 50 98.34 | 98.11 | 98.57 | 98.37 | 0.97 | 0.997 | 98.55 | 98.53 | 98.57 | 98.57 | 0.97 | 0.997
100 97.41 197.89|96.93 19743 | 095 |0.997 |98.75|98.74 | 98.77 | 98.77 | 0.97 | 0.997
30 98.55 1 98.36 | 98.74 | 98.53 | 0.97 | 0.996 | 98.03 | 98.77 | 97.26 | 97.99 | 0.96 | 0.996
\V 50 098.34 | 98.57 |1 98.11 | 98.31 | 0.97 | 0.997 | 98.55 | 98.57 | 98.53 | 98.53 | 0.97 | 0.997
100 [97.41196.93|197.8997.38| 0.95 |0.997 | 98.75 | 98.77 | 98.74 | 98.74 | 0.97 | 0.997

Cizelge 6.6. F ve S siniflarindan elde edilen accuracy degerleri.

CNN LSTM

Class | Epoch | Acc | Spe | Sens | F1 Acc | Spe | Sens | F1
%) | %) | (%) | (%) |MCCIAYC ] (06) | ) | () | () | MCC | AYC
30 96.8 | 96.19 | 97.56 | 96.97 | 0.94 | 0.996 | 97.72 | 96.19 | 99.19 | 97.80 | 0.95 | 0.996
S 50 03.98 [ 88.14 | 99.59 | 94.41 | 0.88 | 0.992 | 97.30 | 97.03 | 97.56 | 97.36 | 0.95 | 0.992
100 97.09 19492 199.19 (97.21 | 094 |0.992 |96.68 | 94.49 | 98.78 | 96.81 | 0.93 | 0.992
30 96.89 | 97.56 |1 96.19 | 96.80 | 0.94 | 0.995|97.72 199.19 | 96.19 | 97.63 | 0.95 | 0.995
F 50 03.98 | 99.59 | 88.14 | 93.48 | 0.88 | 0.994 | 97.30 | 97.56 | 97.03 | 97.24 | 0.95 | 0.994
100 [97.09199.19 19492 {9697 | 0.94 |0.993 | 96.68 | 98.78 | 94.49 | 96.54 | 0.93 | 0.993
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6.2. TARTISMA

KVH 6liim oranlar1 diinya genelinde olduk¢a artmustir [1]. Bu yiizden EKG sinyal
analizi ile hastalik siniflandirma klinik agidan biiyiik 6nem arz etmektedir. Makine
O0grenmesi ve derin 6grenme temellerine dayanan KVH siniflandirilmasi alaninda
gegmisten gliniimiize ¢ok fazla ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alismada, MIT-BIH aritmi veri
setinde kardiyak aritmi teshisi gelistirilen hibrit bir model ile yapilmistir. Derin
o0grenme mimarilerinden CNN ve LSTM yapilar1 kullanilarak accuracy, specitivity,
sensitivity, F1 score, MCC, ROC egrisi ve AUC degeri ile modeller

degerlendirilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan hibrit yontem sayesinde, N, S, V, F ve Q siniflarinin tespiti
icin yliksek accuracy degerleri elde edilmistir. Bu tez ¢alismasini diger ¢aligsmalardan
ayiran nokta, siniflarin yliksek dogruluk oranina sahip olan model ve epoch degerleri
belirlendikten sonra veri setinden c¢ekilerek kalan siniflarda yeniden modellerin

egitime sokulmasidir.

Tiim smiflar icin CNN modelinde bulunan accuracy, specitivity, sensitivity, F1-score,
MCC, AUC score ortalama degerleri sirasiyla %98.15, %98.58, %98.20, %98.009,
0.96, 0.997°dir. Tim simflar igin LSTM modelinde bulunan accuracy, specitivity,
sensitivity, F1-score, MCC, AUC score ortalama degerleri sirasiyla %98.42, %98.67,
%98.46, %98.34, 0.97, 0.997°dir. Tiim siniflar i¢in gelistirilen hibrit model ile bulunan
accuracy, specitivity, sensitivity, Fl1-score, MCC, AUC score ortalama degerleri
sirastyla %98.48, %98.78, %98.58, %98.54, 0.97, 0.997"dir.

Cizelge 6.7°de yapilan ¢alismalarin y1l, veri seti, sinif sayisi, model tiirii ve performans
degerlendirme metriklerine gore kiyaslamasi yapilmistir. Kiranyaz vd. 1D CNN derin
o6grenme modelini kullanarak yagtig1 bes sinifli calismada VEB i¢in accuracy degerini
%99.00, SVEB i¢in accuracy degerini %97.60 olarak bulmustur [95]. Luo vd. DNN-
SDA ile yaptig1 dort sinifli calismada VEB i¢in accuracy degerini %99.10, SVEB i¢in
accuracy degerini %98.8 olarak bulmustur [118]. Zhai vd. yaptig1 bes sinifli derin
o6grenme caligsmasinda 2D CNN modelini kullanarak VEB i¢in accuracy degerini

%99.10, SVEB igin accuracy degerini %97.30 olarak bulmustur [119]. Yildirim
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yaptigi bes smifli derin 6grenme ¢alismasinda yedi katmanli DBLSTM-ws ile
accuracy degerini %99.39 olarak bulmustur [99]. Plawiak vd 12, 15 ve 17 sinifli derin
ogrenme c¢alismasinda DGEC modeli ile accuracy degerini %98 olarak bulmustur
[120]. Li vd. yaptig1 bes sinifli derin 6grenme ¢alismasinda CNN modeli ile VEB i¢in
accuracy degerini %98.20 olarak, SVEB i¢in accuracy degerini %99.50 olarak
bulmustur [98]. Yildirim vd. yaptigi 13-15-17 simufli derin 6grenme ¢aligmasinda 1D
CNN modelini kullanarak accuracy degerini %95.20 olarak bulmustur [121]. Hanbay
yaptig1 dort sinifli derin 6grenme calismasinda VEB i¢in accuracy degerini %99.90,
SVEB i¢in accuracy degerini %99.90 olarak bulmustur [122]. Kachuee yaptigi bes
sinifli derin 6grenme ¢alismasinda Deep residual CNN modeli ile accuracy degerini
%95.9 olarak bulmustur [123]. Guo vd. yaptig1 bes sinifli derin 6grenme modelinde
CNN ve RNN modellerini kullanarak VEB i¢in accuracy degerini %91.71, SVEB i¢in
accuracy degerini %88.99 olarak bulmustur [124]. Alquran vd. yaptig1 bes sinifli derin
ogrenme c¢aligmasinda GoogleNet CNN modeli ile ortalama accuracy degerini%94.00
olarak hesaplamistir [125]. Baloglu vd. yaptigi1 10 sinifli derin 6grenme modelinde end
to end CNN modelini kullanarak EKG sinyallerinden otomatik MI teshisi i¢in
accuracy degerini %99.00’1n lizerinde elde etmistir [100]. Hasan vd. yaptig1 4, 7 ve 9
simifli derin 6grenme calismasinda 3 farkli veri seti ile galisip 1D CNN modeli
kulanarak %99.71 accuracy degerini bulmustur [126]. Shaker vd. yaptigi 15 sinifli
derin 6grenme c¢alismasinda Deep CNN ve Two stage deep CNN modellerini
gelistirerek accuracy degerini %98.30 olarak hesaplamistir [127]. Ullah vd. yaptigi
sekiz sinifli calismada 2D CNN modeli gelistirerek accuracy degerini %98.92 olarak
bulmustur [128]. Peinamankar vd. yaptigi dort sinifli derin 6grenme ¢alismasinda
gelistirdigi DENS-EKG modeli ile sensitivity degerini %99.61 olarak bulmustur [129].
Sehirli vd. yaptig1 yedi smifli makine 6grenmesi calismasinda cesitli modelleri
gelistirerek %95.57 accuracy degerini, %94.75 sensitivity degerini, %95.96 specificity
degerini elde etmistir [103]. Farag vd. EKG siniflandirmasinda aritmi tespiti igin kendi
kendine yeten kisa siireli Fourier Doniistimii (STFT) ile CNN modeli gelistirmislerdir.
Yaptiklari galismada Conv1D ile Conv2D’den olusan hibrit model gelistirerek %99.08

accuracy degeri elde etmislerdir [130].

57



Cizelge 6.7. Onerilen yontem ve yapilan diger calismalarin karsilastiriimast.

Calisma | Simif Model Sonuclar
[95] 5 1D-CNN VEB: Acc=99.00, Sens=93.90, Spe=98.90
2015 SVEB: Acc=97.60, Sens =60.30, Spe=99.20
[118] i VEB: Acc=99.10, Sens =93.30, Spe=99.50
2017 | * DNN-SDA SVEB: Acc=98.80, Sens =71.40, Spe=99.80
[119] 5 2D-CNN VEB: Acc=99.10, Sens =96.40, Spec=99.50,
2018 SVEB: Acc=97.30, Sens =85.30, Spe=98.00,
[99] ) i DULSTM-WS2: Acc=99.20
o018 | ° | /layer DBLSTM-WS DBLSTM-WS3: Acc= 99.390
[120] _
2018 12 DGEC Acc=98.00
[98] 5 CNN VEB: Acc=98.20, Sens =99.30, Spe=87.30,
2018 SVEB: Acc=99.50, Sens = 99.40, Spe=99.90,
[121] ) _
5018 13 1D-CNN Acc=95.20
[122] 4 DNN VEB: Acc=99.90, Sens= 99.80, Spe= 100
2018 SVEB: Acc=99.90, Sens = 99.20, Spe= 100
[123] . Acc=95.90 Pre=95.20 Sens=95.10
5018 5 Deep residual CNN Av. Acc=93 50
VEB: Acc=91.71 Sens = 81.80 Spe=95.93
[124] c CNN F1=85.49
2019 RNN SVEB: Acc=88.99 Sens =69.35
Spe=94.38 F1=73.07
[125] Ov. Acc= 96.00, Av. Acc = 94.00,
2019 | ° GoogleNet CNN Sens= 94.00, Spe= 98.50, Pre= 94.60
[100] End-to-end _
2019 10 CNN Acc=99.78
[126] ] _
5019 9 1-D CNN Acc =99.71
[127] 15 CNN Av. Pre=90.00,93,95
2020 15 Ov. Acc=98.30,98.00
[128] i Acc =98.92 Sens =97.26, Spec=99.67,
2020 | 8 2-DCNN Pre=98.69 F1=0.98
[2102291] 4 DENS-EKG Sens=99.61 P+=99.52 Err=0.87
CDM,
[103] 7 K-Means Clustering, Acc = 95.57, Sens =94.75,
2021 Tracking Local Spec = 95.96, PPV=91.86 PPV
Extreme Points
[130] 5 ConvlD+Conv2D Acc=99.08
2022 '
O‘;flrtlelr? . CNN Acc =98.48, Spec= 98.78, Sens = 98.58,
-‘/2022 LSTM F1=98.54, MCC=0.97 AUC= 0.997

Bu tez calismasi 2015 yilindan 2022 yillar1 arasinda literatiirdeki diger caligmalarla

kiyaslandiginda, iyi sayilabilecek accuracy degerlerine sahiptir. Diger ¢alismalardan
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daha fazla performans degerlendirme metriginin kullanilmas: ¢alismanin
giivenilirligini  artirmaktadir. Literatiirdeki veri seti bilgilerine bakildiginda,

birgcogunun MIT-BIH aritmi veri seti oldugu goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasindaki modelde halka acik MIT-BIH aritmi veri seti kullanilmistir.
Literatiirde bu veri seti ile yapilmis olduk¢a fazla derin 6grenme ve makine 6grenmesi
caligmalar1 vardir. Literatlirdeki ¢alismalarin biiyiik ¢ogunlugu ile ayni1 olan MIT-BIH

aritmi veri seti tizerinde ¢aligma yapilmistir.
Sekil 6.2°de epoch sayis1 30 olan siniflandirmalarda ROC egrileri verilmistir. Sekil

6.3 te epoch sayis1 50 olan smiflandirmalarda ROC egrileri verilmistir. Sekil 6.4°te

epoch sayis1 100 olan smiflandirmalarda ROC egrileri verilmistir.
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Sekil 6.2. Epoch sayis1 30 olan siniflandirmalarda ROC egrileri.
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Sekil 6.3. Epoch sayis1 50 olan siniflandirmalarda ROC egrileri.
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Sekil 6.4. Epoch sayis1 100 olan siniflandirmalarda ROC egrileri.
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BOLUM 7

SONUCLAR

Bu tez calismasinda, derin O6grenme modellerinden CNN ve LSTM yapilar
kullanilarak accuracy, specitivity, sensitivity, F1 score, MCC, ROCegrisi AUC degeri
ile modeller degerlendirilmis olup EKG sinyallerinde otomatik kardiyak aritmi teshisi
yapilmustir. Veri setinde veri dagilimi dikkate alinarak en az veriye sahip olan iki sinif
birlestirilip veri setine tek bir siif seklinde dahil edilmistir. Veri setinde veri
dagiliminin esitligi saglandiktan sonra, CNN ve LSTM modellerinde dortli, ti¢lii ve
ikili smiflandirma hibrit bir model iizerinden gerceklestirilmistir. Biitiin siniflari
belirleyebilmek ve yiiksek dogruluk oranlarini elde edebilmek i¢in dncelikle iki model
icin de dortlii bir siniflandirma yapilmistir. Bu islemden sonra dogruluk orani en
yiiksek olan sinif ve model belirlenerek veri setinden ¢ikarilmis, her bir sinif elde
edilene kadar bu islem devam etmistir. EKG sinyalleri tizerinde bes sinifta hibrit model

kullanilarak otomatik kardiyak aritmi teshisinin yapildigi bu ¢alisma sonucunda;

1. Onerilen modelde tiim simiflarm her biri igin accuracy, sepecificty, sensitivity, F1
score, MCC ve ROC egrisi skorlart hem CNN hem LSTM modellerinde
hesaplanmistir. Boylece calismayr kendi i¢inde iki model ile de simf sinif

karsilastirabilme imkan1 olugsmustur.

2. Onerilen modelde halka acik MIT-BIH aritmi veri seti kullanilmistir. Literatiirde
bu veri seti ile yapilmis oldukga fazla derin 6grenme ve makine Ggrenmesi
caligmalar1 vardir. Kullanilan veri seti sayesinde literatiirde belirtilen makine

ogrenimi ve derin 6grenme ¢alismalari ile kiyaslama yapma imkani elde edilmistir.

3. Dortli, tglii ve ikili smiflandirmalarda performans degerlendirme metriklerinin
ortalama degerleri hesaplandigi i¢in CNN ve LSTM modelleri kendi aralarinda
kiyaslanabilmistir. Gelistirilen model i¢in ¢ogunluk olarak LSTM modeli CNN

modelinde gore daha yiiksek dogruluk oranlar1 verdigini kanitlar niteliktedir.
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4. Makine 6greniminde 6zellik ¢ikarma agamasinda onemli bilgiler arastirmacinin
tercihine bagli olarak hesaplanmaktadir. Onerilen model sayesinde derin grenme

yapilar1 kullanilarak 6zellikler otomatik olarak ¢ikarilmistir.

5. Onerilen modelde hiper parametre degerleri ¢ok cesitli kombinasyonlarda
denenmistir. Ozellikle her bir siniflandirmada, ii¢ farkli epoch degeri ile model
egitildiginden hiper parametre degerinin modeller iizerindeki etkisi ortaya
cikarilmistir. Onerilen ¢alisma sonucunda elde edilen bilgilere bakildiginda, siniflar
icin farkli epoch degerlerinin en yiiksek accuracy degerini elde ettigi

gbzlemlenmistir.

6. Onerilen modelde hibrit sistem sayesinde her bir sinifin yiiksek accuracy degeri
elde edilmistir. Yapilan diger calismalarla kiyaslandiginda, elde edilen basari
oranlar1 klinik agidan ¢cok dnemlidir. KVH sebebiyle meydana gelen 6liim oranlari
cok yiiksek seviyelere ulastigi i¢in Onerilen bes sinifli modelde otomatik aritmi
teshisinin 6nemi ¢ok fazladir. Siniflandirmanin otomatik olmasi hasta ve teshis

eden kisi i¢in zaman kaybin1 6nlemektedir.

7. Onerilen modelde 11 katmanli 1D CNN ve ii¢ katmanli LSTM yapilari
kullanilmigtir. Modeller 6nce kendi ig¢inde birbiri ile sonra yapilan diger
caligmalarla kiyaslanmistir. Modelde kullanilan katman gesitlerinin ve katman
sayisinin basart oranlarina etkisini anlamak amaciyla, ilerleyen déonemde katman
sayist ve katman cesitleri degistirilmis 2D CNN ve 3D CNN modelleri ile birlikte
LSTM yapilarinin tek bir modelde kullanildigi bu modelde kullanilan veri setinden

farkl1 bir veri seti ile yeni bir ¢alisma yapilmasi planlanmaktadir.
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