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GRAF DONUSUMLU DERIN OGRENME iLE EKG SINYALLERININ
SINIFLANDIRILMASI

Gokhan KUTLUANA

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismanai:
Doc. Dr. ilker TURKER
Kasim 2023, 102 sayfa

Biyolojik sistemler, sosyal aglar, besin aglari, bilgisayar aglari ve daha birgok
karmagik sistemi ifade etmek i¢in kullanilan graflar, giiniimiizde yapay zeka alaninda
bir temsil yontemi olarak da yaygin bir kullamm alani bulmaktadir. Ozellikle bu
karmasik sistemler ile ilgili karsilasilabilecek makine 6grenmesi problemlerinin
¢oziimiinde graf ve graf Ozelliklerinden yararlanilmaktadir. Zaman serilerinden olan
EKG, EEG, EOG ve EMG gibi ¢esitli biyomedikal sinyaller biyolojik durum ve
rahatsizliklarin tespit edilmesi ve smiflandirilmas: i¢in gerekli veri altyapisini
saglarlar. Gorlntrliik graflar1 ise zaman serisi verilerinin bazi temel sinyal
ozelliklerinin graf olarak temsil edilmesine olanak saglamakta, bu 0Ozelligiyle

kullanimi gittikge artan bir doniisiim yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu tez calismasinda, ¢ok boyutlu bir zaman serisi olarak nitelendirilebilecek 12-

derivasyonlu EKG’nin graf temsillerinden elde edilen komsuluk matrisi diyagonalleri



ve digiim agirlik dizisi 6zellik setlerinin ResNet ve Inception ag modellerine girdi
olarak verilerek graflarin EKG sinyallerini temsil yetenegi arastirilmistir. Calismada
21801 kayittan olusan PTB-XL veri seti kullanilmistir. PTB-XL veri seti st tani, alt
tan1, form ve ritim kategorilerinde yer alan 71 farkl1 EKG durumunu icermektedir. Ust
tan1 durumlar1 dikkate alinan ¢alismada ¢oklu-etiket siniflandirma gergeklestirilmistir.
ResNet ve Inception ag modelleri 6zellik setlerinin farkli kombinasyonlari icin tek

kanall1 ve ¢ok kanall1 olarak olusturulmus ve her bir deneme 10 kez tekrar edilmistir.

Veri setleri iizerinde gerceklestirilen smiflandirma denemelerinde komsuluk
matrisinin ilk 3 diyagonalinin giris verisi olarak kullanildig1 ResNet ag modeli, orijinal
sinyal, diigiim agirliklar1 ve farkl giris verisi kombinasyonlarina oranla daha iistiin bir
siiflandirma basaris1 gostermistir. Coklu-etiket siniflandirmada kullanilan basari
metrigi olan AUC degeri dikkate alindiginda, tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen en
yiiksek deger olan %93,46 ile bu veri seti i¢cin daha Once gergeklestirilen calismalardan
daha yiiksek bir siniflandirma basarist elde edilmistir. Boylece graf tabanh
siiflandirmanin geleneksel yontemlerden daha iyi sonu¢ verme potansiyeli ortaya

koyulmustur.

Anahtar Soézciikler : EKG siniflandirma, Derin 6grenme, Agirlikli goriiniirlik grafi,

Karmagik aglar.

Bilim Kodu 192410
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Graphs, which are used to represent biological systems, social networks, food
networks, computer networks and many other complex systems, are now widely used
as a representation method in the field of artificial intelligence. In particular, graphs
and graph properties are used to solve machine learning problems that may arise in
these complex systems. Various biomedical signals such as ECG, EEG, EOG and
EMG, which are time series, provide the necessary data infrastructure for the detection
and classification of biological conditions and disorders. Visibility graphs, on the other
hand, allow some basic signal properties of time series data to be represented as a
graph, and with this feature, it stands out as an increasingly used transformation

method.

In this thesis, the ability of graphs to represent ECG signals is investigated by giving
the adjacency matrix diagonals and node weight sequence feature sets obtained from

Vi



graph representations of 12-lead ECG, which can be considered as a multidimensional
time series, as input to ResNet and Inception network models. The PTB-XL dataset
consisting of 21801 records was used in the study. The PTB-XL dataset contains 71
different ECG conditions in the categories of upper diagnosis, lower diagnosis, form
and rhythm. Multi-label classification was performed in the study considering the
upper diagnostic conditions. ResNet and Inception network models were created as
single-channel and multi-channel for different combinations of feature sets and each

trial was repeated 10 times.

In the classification experiments performed on the datasets, the ResNet network
model, in which the first 3 diagonals of the adjacency matrix were used as input data,
showed a superior classification success compared to the original signal, node weights
and different input data combinations. Considering the AUC value, which is the
success metric used in multi-label classification, the highest value of %93.46, which
is the highest value obtained within the scope of this thesis, has achieved a higher
classification success than previous studies for this dataset. Thus, the potential of
graph-based classification to provide better results than traditional methods has been
demonstrated.

Key Word : ECG classification, Deep learning, Weighted visibility graph,

Complex networks.

Science Code : 92410
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BOLUM 1

GIRIS

Giliniimiizde gercek diinyada var olan bir¢ok karmasik sistem, ag gésterimi ile ifade
edilebilmektedir. Ag olarak ifade edilebilen sistemlere; biyolojik sistemler, sinir
aglari, mekansal oyunlar, genetik aglar, bilimsel is birligi aglari, sosyal aglar, aktor
aglari, bilgisayar aglari, besin aglari, elektrik sebekesi aglar1 ve linguistik aglar ve daha
birgok sistem ornek gosterilebilir [1-6]. Cesitli ag doniisiimii stratejileri sayesinde bu
sistemler 1ile ilgili karsilagilabilecek bazi makine Ogrenmesi problemlerinin
¢Oziimiinde aga dayali oOzelliklerden yararlanilabilmektedir. Yapilan calismalar
incelendiginde Ozellikle graf cekirdekleri (graf kernels), graf gédmme (graph
embeddings) ve graf evrisimli aglar gibi yontemlerin ag simiflandirmada siklikla

kullanildig1 goriilmektedir [7—-16].

Zaman serileri de aglar ile ifade edilebilen verilerdendir. Bu verilerin analizi, tibbi,
duyusal, fiziksel, meteorolojik, biyolojik, finansal alanlardaki ¢esitli veri dizilerini
karakterize etmek i¢in hayati 6neme sahiptir [17-21]. Biyomedikal alan, EKG, EEG,
EOG, EMG gibi ¢esitli sinyallerin biyolojik durum ve rahatsizliklarin tespit edilmesi

ve smiflandirmast i¢in kullanimina odaklanmaktadir [19,22-24].

EKG, kardiyolojik hastaliklarin tanisinda kullanilan bir aragtir. Giiniimiizde EKG
verilerinin yorumlanmasi i¢in bilgisayar tabanli sistemler yaygin bir kullanim alam
bulmaktadir. Diislik maliyet, giivenilirlik, invazif olmayan yap1 ve hizli raporlama gibi
bircok ozelligi ile EKG sinyalleri, kardiyolojik hastaliklarinin teshisinde en sik
kullanilan ara¢ olmustur [25,26].

EKG smiflandirma metotlar1 incelendiginde, orijinal EKG sinyallerinden ¢ikarilan
ozelliklerin giris verisi olarak kullanildig1 geleneksel yaklasimlar, destek vektor

makinalari, karar agaclari, Naive Bayes, lojistik regresyon, k-en yakin komsu gibi



siiflandirma modellerinden olusmaktadir [27-31]. Geleneksel yontemler diginda
derin 6grenme yaklasimlart olan CNN, RNN, RNN aglarinin farkli bir varyant1 olan
LSTM, ResNet, Inception ve VGGNET gibi transfer 6grenme aglar1 da popiiler olarak
kullanilmaktadir [32—-38].

Siniflandirma igleminden 6nce EKG verilerinden 6zellik ¢ikartimi yapmak igin farkli
yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlere EKG morfolojisi, sinyal dalgacik
dontistimleri, EKG verisinin istatistiksel 6zellikleri, hermit polinomu, gii¢ spektral

ozellikleri ve gii¢ spektral resimleri 6rnek olarak verilebilir [39-47].

Derin 0grenme teknikleri geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine oranla daha
yiiksek siniflandirma basarilarina ulasabilirken, asir1 6grenmeyi 6nlemek icin daha
yiiksek miktarda veriye ihtiya¢ duyarak onemli Olgiide daha yiliksek bellek ve
hesaplama ayak izine sahiptirler [48]. Derin 6grenme modelleri, hiyerarsik mimarileri
ile derin ozellikleri yakalamalar1 ve geleneksel modellere nazaran sinyallerden daha
iyi Oznitelik ¢ikarmay1 bagsarmalar1 sebebiyle daha yiiksek siniflandirma performansi
gosterebilmektedirler [26].

Son yillarda zaman serisi sinyal verilerinin siniflandirmadan 6nce ag yapisina
dontstiiriildiigii yaklasimlara ilgi kayda deger bir sekilde artmaktadir. Bu ilginin
altinda yatan neden sinyal verilerinin zamana bagh iliskisel Ozelliklerini
yakalayabilmek ve bu sekilde ham veriden ¢ikartilamayan nitelikleri elde edebilmektir
[49]. Ag bilimindeki ilerlemelerin bir sonucu olarak, zaman serilerinin altinda yatan
dinamik davraniglar, sinyal alaninda da uygulanabilen ag gosterimleri araciligiyla
kesfedilebilir olmustur [50-52]. Tekrarlanan veya karakteristik nitelikteki sinyal

olusumlarini ag yaklagiminin daha iyi yansittig1 raporlanmistir [53].

Zaman serisi verilerinin ag donilisiimii i¢in farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Bu
yaklasimlar zaman serisi verilerin tek kanall1 ve ¢ok kanall1 sinyalleri i¢in doniisiim
saglamaktadir. Bu noktada goriiniirliik, gegisli ve yakinlik temelli yaklagimlar
bulunmaktadir. Goriintirliik temelli yaklagimlar, zamandaki her bir veri noktasinin bir
diiglimii temsil ettigi ve bu diigiimlerin dogrusal ¢izgilerle diger diiglimlere ait genlik

barlarina takilmadan birbirini gérmesi durumunda aralarinda baglant1 kurulan dogal
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goriiniirlik ag1 [54] ve yatay goriiniirlikk ag1 [55] yontemleridir. Bu iki yaklagimin daha
0zel varyantlari olan limitli penetre goriiniirlikk ag1 [56] ve agirlikli goriintirliik ag1 [57]
da bulunmaktadir. Ag doniisiimii i¢in kullanilan diger bir yaklasim ise zaman uzayini
agin diigiimleri olacak bir dizi gecici duruma veya parcaya bolerek tanimlanan
durumlar arasindaki gecis olasiliklarina dayanan ¢eyreklik aglari [23] ve sirali pargali
gecis aglaridir [58]. Bir diger yaklasim ise ¢ok boyutlu faz uzayina dahil edilen zaman
serilerinin noktalar1 arasindaki mesafeyi hesaplamak icin mesafe veya benzerlik
6l¢iilerini kullanan yakinlik aglaridir. Bu ag yaklagimlari korelasyon aglar1 [59], dongii
aglar1 [60] ve yineleme aglaridir [61]. Cok kanalli zaman serilerinde ise tek kanalli ag
dontigiimleri her bir kanala ayr1 ayr1 uygulanmaktadir. Doniigsiimlerin ardindan olusan
aglarda yer alan diiglimlerin birbirleri ile kurduklan iliskilerle ¢ok kanalli sinyalleri
temsil eden aglar olusturulabilmektedir [19]. Ayrica dogrudan ¢ok kanalli sinyallerin
tek tek goriiniirliik aglar ile ifade edildigi ve olusan aglarin katmanl sekilde temsil
edildigi ¢ok katmanli goriintirliikk aglar1 da bu verileri temsil etmede kullanilmaktadir

[62].

EKG dalga formu diizenli olarak tekrar eden periyodik sinyallerden olusur. Saglikli
bir kisinin EKG dalga sekli olan siniis ritmi, R dalgalar1 arasindaki diizenli kalp
atiglarim1 (R-R aralifi) gosterir ve kalbin elektriksel iletim sisteminin diizgiin
calistigin1 gosterir. Aritmiler, kalp yetmezligi ve iletim bozukluklar1 gibi kalbin
elektriksel aktivitesindeki anormallikler, EKG dalga seklinde diizensizliklere ve
degisikliklere neden olarak sinyal karmasikliginin artmasina yol acar [63-66]. Fiziksel
aktivite seviyeleri, solunumdaki degisiklikler, duygusal durumlar ve ilag¢ kullanimi
gibi fiziksel ve patolojik faktorler de EKG sinyal degiskenligine neden olabilir [67,68].
Yiiksek degiskenlik, kalbin elektriksel aktivitesindeki daha biiyiik bir karmasikligi
yansitir. Karmagsikligin ve diizensizligin arttigi durumlar, EKG dalga formundaki P
dalgalarinda, QRS komplekslerinde ve T dalgalarinda morfolojik ¢esitlilige neden olur
[43,45,69]. EKG diizenli periyodik sinyallerden olusur ancak sinyal karmasikligi ve
diizensizligi degiskenlik gosterebilir. Bununla birlikte, periyodik, rastgele ve fraktal
zaman serisi verilerini analiz etmek i¢in kullanilabilen goriiniirliik graflart, EKG'nin

sinyal 6zelliklerini analiz etmek i¢in bir yaklagim olarak kullanilabilir [54,70].



Bu tez ¢alismasinda kardiyolojik rahatsizliklarin tespit edilmesinde 6nemli bir arag
olan EKG sinyallerinin siniflandirilmasinda, ag doniisiimii yaklasimlarindan olan
agirlikli dogal goriiniirliik agi, ¢ok kanalli bir EKG veri seti olan PTB-XL veri setine
[25] uygulanarak veriyi temsil eden bir ag yapisi elde edilmistir. Elde edilen ag yapisi
icerisinde yer alan diigimlerin agirlik ozellikleri ve ag komsuluk matrisindeki
diyagonal olarak ifade edilen derece komsuluklari, siniflandirmada kullanilacak
Ozellikler olarak secilmistir. Cikartilan ozellikler standartlastirma islemine tabi
tutularak sinmiflandirma asamasinda kullanilmistir. Bu 6zellikler, literatiirde basarili
sonuglar veren derin 6grenme mimarileri olan ResNet ve Inception modellerine girdi
olarak verilmis, elde edilen siniflandirma basaris1 literatiirdeki diger ¢alismalarin
sonuclart ile karsilastirilmistir. Yapilan karsilagtirmalar sonucu ag doniisiimii ile
Ozellik ¢ikartma yaklasimlarina tabi tutulan verilerin simiflandirma isleminde daha

basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Bu tez calismasi yedi bolimden olusmaktadir. B6lim 1’de ¢alismanin amaci ve
organizasyonu, literatiir 6zeti ve ¢aligmanin literatiire katkilar1 verilmistir. Boliim 2°de
EKG’nin yapisi ve oOzellikleri ile ilgili bilgi verilmistir. Boliim 3’te graf teorisi ve
karmasik aglarin genel Ozellikleri ve ag doniisimii yaklagimlarmin detaylari
verilmistir. Bolim 4’te yapay 6grenme ve derin 6grenme aglar ile ilgili detaylar
verilmistir. B6lim 5’te, kullanilan EKG veri seti ve 6zellik ¢ikartimi i¢in kullanilan
metotlarla ilgili bilgi verilmistir. Boliim 6°da gerceklestirilen siniflandirma
uygulamasiyla ilgili detay bilgiler ve uygulama sonuglar1 verilmistir. B6liim 7°de ise
calisma kapsaminda elde edilen sonuclarin degerlendirmesi yapilmis ve gelecege dair

Onerilere yer verilmistir.

1.1. LITERATUR OZETi

EKG, insanin cilt ylizeyine yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla kalbin elektriksel
aktivitelerine ait voltaj degerlerini zamana karsi gosteren bir grafiktir [71].
Kardiyolojik rahatsizliklarin belirlenmesi ve kalbin durumu hakkinda detayl bir bilgi
elde edilmek icin kullanilan 6énemli bir tan1 aracidir. EKG’de elde edilen veriler ile

hastanin saglikli olup olmadigi, saglikli degil ise kalpteki atriyal fibrilasyon,



miyokardiyal enfarktiis, hipertrofi, ST ¢okmesi, iletim bozuklugu, tasikardi vb. ritim
bozukluklari tespit edilebilmektedir [72].

Standart bir EKG, her biri ayr1 elektrotlardan gelen sinyal kayitlarinin tanimladigi 12
derivasyondan olusmaktadir (I, II, III, avR, avL, avF, V1, V2, V3, V4, V5, V6 vb.).
12 derivasyondan olusan EKG nin biitiinliik ve gesitlilik olmak {izere iki dogal 6zelligi
vardir. Kalbin farkli uzaysal agilarindan elde edilen elektriksel aktivitelerle kalbin
genel durumu hakkinda bilgi igerirken, kalbin farkli anatomik bolgelerine karsilik

gelen derivasyonlar spesifik bilgiler igermektedir [73].

EKG verilerinin siniflandirilmasinda geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yaklagimlart yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Geleneksel yaklasimlarinda ilk
olarak ozellik ¢ikartma ve ardindan siiflandirma islemleri gergeklestirilmektedir.
EKG verisini temsil eden ozellikleri ¢ikarmak i¢in farkli yaklagimlar mevcuttur.
Sinyallerin yerel spektral ve zamansal bilgilerinin ¢ikartildig1 dalgacik dontistimii ile
yapilan ¢alismalar [74-76], verilerin istatiksel Ozelliklerinin ¢ikarildigi ¢aligmalar
[77-80], EKG’nin siniis formlu sinyal yapisindaki morfolojik (sekilsel) 6zelliklerin
cikartildigi ¢alismalar [69,81], yiliksek boyutlu EKG sinyallerini diisiik boyutlu
sinyallere doniistlirerek bilgilerin elde edildigi bagimsiz bilesen analizi, temel bilesen
analizi ve dogrusal ayirma analizi ile ilgili ¢aligmalar [82—84] bulunmaktadir. Ayrica
ozelliklerin ¢ikartilmasindaki basarty1 artirmak igin optimizasyon temelli 6zellik

se¢imi de galismalarda kullanilmaktadir [81,85].

Ozellik ¢ikarma isleminin ardindan siniflandirma asamasinda EKG igin birgok
geleneksel yaklasim kullanilmaktadir. Destek vektér makinalar1 [27,86-88], karar
agaclar1 [89,90], k-en yakin komsu [39,91] ve Naive Bayes siniflandiricilari gibi

makine 6grenmesi yaklasimlari yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [28].

EKG sinyallerinin siniflandirilmasinda geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine
alternatif olarak, giiniimiizde derin 6grenme modelleri de sinyallerden daha iyi
Oznitelik ¢ikarma kapasiteleri ve daha yiiksek siiflandirma performansi gostermeleri
sebebiyle yaygin bir kullanim alanina sahip olmustur. Evrigimsel sinir aglart (CNN)

en temel derin O0grenme tekniklerinden biridir. CNN ile yapilan siniflandirma
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calismalarina 6rnek olarak Zhao vd.’nin 2020 yilinda dalgacik doniisiimii ve 24
katmanli bir CNN agiyla softmax siniflandiricisini kullandigi ¢alismasi [46], Baloglu
vd.’nin 2019 yilinda 12-derivasyonlu EKG’den miyokardiyal enfarktiis rahatsizliginin
tespit edilmesinde CNN kullandig1 ¢alismasi [38], Muayed vd. nin 2020 yilinda EKG
sinyallerini resimlere doniistiirerek 2 boyutlu CNN ag yapisi ile siniflandirdigt

calismasi [92] verilebilir.

CNN yaklasimi disinda zaman serisi verilerinin ardisil ve birbiriyle baglantili olmasini
en iyi sekilde siniflandirabilecek aglarin basinda RNN ve bu modelin kisa siireli bellek
problemini ¢dzen ve verinin ag boyunca taginmasini saglayan LSTM gelmektedir[93].
Sumaiya vd. tarafindan 2021°de EKG’ye dayali depresyon risklerini RNN ve LSTM
aglar1 ile belirledikleri calismasi [94], Sampath ve Sumithira’nin 2022’de EKG
verisindeki tanimlayici noktalar olan P-QRS-T tepelerini uyarlamali esikleme teknigi
ile tanimladigi ve RNN-CNN aglart ile smiflandirarak basarisini  geleneksel
yontemlerle kiyasladigi ¢aligmasi [95] 6rnek olarak verilebilir. Ayrica CNN ve LSTM
yaklagimlarinin hibritlenerek kullanildigi ¢alismalar da bulunmaktadir [96-98]. CNN
mimarisi disinda karmasik aglarin egitimini kolaylastiran, artik ag olarak adlandirilan
ve girig verisinin diger katman bloklarina hizli bir sekilde yayilmasini saglayan 6zelligi
ile karmagiklig1 artan yapilarda performansi iyilestiren ResNet bulunmaktadir [99].
Strodhoff vd. 2021°de bir EKG veri seti olan PTB-XL i¢in derin 6grenme yontemlerini
test ettigi calismasinda ResNet basarili sonuglar vermistir [32]. Ayrica ayni ¢alismada,
agda hem vyerel alana 0zgii Ozelliklerin ¢ikartilmasi hem de genel o6zelliklerin
cikartilmasinda etkili bir model olan Inception modeli de basarili smiflandirma

sonuglar1 vermistir.

Zaman serisi verilerinin ag doniisiimii i¢in kullanilan bir¢ok yaklasim bulunmaktadir.
Bu yaklasimlar, biyomedikal alanda 6zellikle EKG ve EEG gibi sinyallerin analiz
edilmesi ¢alismalarinda kullanilmaktadir. M. McCullough vd.’nin 2017’de sirali
bolme aglari ile EKG sinyallerindeki dinamik degisiklikleri belirledikleri ¢aligsmasi
[100], Zhang ve Small’un 2006’da dongii aglar1 doniisiimii ile olusan agin topolojik
Ozellikleri ile saglikli ve sagliksiz insanlar arasindaki farklar1 EKG agisindan
belirledikleri ¢calismasi [101], Kulp vd. ‘nin 2016°da sirali bdlme aglarini, saglikli ve
sagliksiz hastalardaki ¢esitli kardiyolojik hastaliklarin tespit edilmesinde kullandiklar
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caligmas1 [58], Li vd.’nin 2021°de atriyal fibrilasyon ritimlerini agirlikli ¢oklu
Olgeklenebilir penetre goriniirliik aglan ile kesfettikleri ¢alismast [17], Ma vd.’nin
2020’de ¢oklu goriiniirliik aglar ile saglikli ve miyokardiyal enfarktiis rahatsizligina
sahip hastalar1 ag ozellikleri ile tanimladiklar1 ¢alismasi [102], ag doniisiimli EKG

caligmalarina 6rnek olarak verilebilir.

EEG verilerinde ise goriiniirliik ag doniisiimlerinin yaygin bir kullanimi s6z
konusudur. Bu c¢alismalara 6rnek olarak, Ahmadlou vd.’nin 2010’da Alzhemier
hastaliginin tanimlanmasinda goriiniirlik aglarint kullandiklar1 [103], Wang vd.’nin
2016°da yine Alzheimer hastaliginin tanisinda sinirli goriiniirlikk aglarini kullandiklart
[104], Pineda vd.’nin 2020’de EEG sinyallerinin tanimlanmasinda ¢eyreklik aglarini
kullandiklar1 [23], Zhu, Li ve Wen’in 2014’te goriiniirliik aglarinin farklarindan
yararlanarak uyku durumlarmi tanimladiklart [105] c¢alismalar1 verilebilir. Buna
karsilik EKG verilerinde goriiniirliik aglart ile ilgili ¢alismalarin literatiirde gorece

daha az oldugu goriilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda kullanilacak EKG veri seti belirlenirken 6zellikle derin aglarda
kullanim i¢in daha uygun olan yiiksek hacimli veri icerenler iizerinde durulmustur.
Ayrica veri miktar1 yiiksek olan veri setleri, kalp ile ilgili daha fazla tan1 ve durumu
icereceginden daha kapsamli bir ¢oziim elde edilmesine olanak tanimaktadir. Bu
kapsamda, tez galigmasi i¢in uygun oldugu degerlendirilen 12 derivasyonlu EKG veri
setleri; Chapman Universitesi ve Shaoxing Halk Hastanesinin himayesinde
olusturulan, 10646 hastanin 11 temel ritim ve 67 kardiyolojik durumunu igeren, 500Hz
ornekleme frekansi ile kaydedilen ve uzmanlar tarafindan etiketlenen veri seti [106],
Cin’de bulunan 11 hastanedeki 9458 bireyden toplanan ve toplamda 9831 kaydin 500
Hz 6rnekleme frekansi ile elde edildigi CPSC2018 veri seti [107], ve 21837 EKG
kaydini iceren 100HZ ve 500HZ o6rnekleme frekanslar1 bulunan ve 71 farkli EKG
durumunu igeren ve kayitlarin uzman kardiyologlar tarafindan etiketlendigi PTB-XL
[25] veri setidir. Ayrica farkli veri setlerinin kombinasyonlarindan olusan ve EKG
sinyallerinin smiflandirmast ile ilgili yarismalar i¢in gelistirilmis veri setleri de

bulunmaktadir [108,109].



Calismada veri seti olarak PTB-XL sec¢ilmis ve kullanilmigtir. PTB-XL veri setinin
kullanima sebeplerinden biri, yeni bir veri seti olmasi nedeniyle literatiirde iizerinde
yapilan c¢alismalarin nispeten sinirli olmasidir. Ayrica tek basina daha fazla veriyi
sunmasi, verilerin farkli 6rnekleme frekanslariyla tretilmis olmasi ve daha fazla
kardiyolojik durum igermesi de diger onemli tercih sebepleridir. Giincel bir veri seti
olmasi sebebiyle yakin zamanda yapilan, 6zellikle kalp rahatsizliklarini tespitine

yonelik derin 6grenme ¢alismalarinda da tercih edilmektedir [32,110-113].

PTB-XL veri seti iizerinde derin 6grenme aglari ile yapilan ilk ¢alisma Strodthoff
vd.’nin yapmis oldugu ve derin 6grenme aglarmin farkli varyantlarmin kullanildig:
calismadir. Bu calisma hastalarin cinsiyet agisindan ikili siiflandirildigi, yas
acisindan regresyon ile smiflandirildigi, EKG durumlarinin ii¢ farkli etiketleme
yaklasimi (alt siniflar, list smiflar ve biitiin smiflar) i¢in coklu etiket olarak
smiflandirildigr ve son olarak EKG sinyallerinin form ve ritimlere gore ¢oklu etiket
olarak siniflandirildigi bir ¢aligmadir. PTB-XL veri seti igerisinde yer alan kayitlar
birden fazla smifa dahil olabilmektedir. Veri setindeki kayitlarin ¢oklu etiket sinif
tamimlamasinda dolay1 siniflandirmada ikili smiflandirma kullanilmaktadir. ikili
siniflandirma problemleri icin belli bir esik (threshold) degerine gore simiflar
belirlendigi i¢in en uygun smiflandirma 6l¢iitii olarak ROC-AUC kullanilmaktadir
[114].

Strodthoff vd.’nin ¢alismasi referans alinarak tez c¢alismamizda da st simif EKG
etiketleri kullanilarak c¢ok etiketli siniflandirma yapilmistir. Bu siniflandirmada yer
alan iist stmiflar Normal, Hipertrofi, ST/T Degisimi, Miyokardiyal Enfarktiis ve Iletim
Bozuklugu smiflarnidir. Ust siif EKG durum smiflandirmasi igin literatiirde

gergeklestirilen ¢aligsmalar ve siiflandirma basarilar1 Cizelge 1.1°de verilmistir.

Cizelge 1.1°de yer alan galismalar igerisinde veri setinin hem orijinal hali hem de
indirgenmis hali ile yapilan ¢aligmalar bulunmaktadir. Veri setinin orijinal halinin
korundugu ve egitim, dogrulama ve test verilerinin degistirilmedigi ¢alismalar [32] ve
[73]°dir. Bu caligmalarda simif etiket tanimlamasi yapilmayan kayitlar dahil

edilmemistir. [115]’in tasarlamis oldugu ¢ok katmanli ve artik agli evrisimsel sinir



agina global havuzlama katmanini ekledigi ¢alisma, %93,41 AUC degeri ile orijinal

verinin kullanildig1 en basarili siniflandirma ¢aligmasidir.

Cizelge 1.1. PTB-XL st simif EKG durum siiflandirma ile ilgili literatiirdeki
calismalar ve basarilari.

F1-
Calisma Mimari Veri Kullanim AUC
Skoru
21430 kayit (katlar 1-8 egitim, 9
[32] Resnetld_wang %93 -
dogrulama, 10 test)
21430 kayit (katlar 1-8 egitim, 9
[73] MLBF-NET %93,10 -
dogrulama, 10 test)
21837 kayit (katlar 1-9 egitim (%88) +
[115] ST-CNN-GAP-5 293,41 9%79,28
dogrulama (%12), 10 test)
CNN+ entropi 17232 kayit (%70 egitim, %15
[116] %91,00  %68,00
ozellikleri dogrulama, %15 test)
FSL+ Dogrusal 17232 kayit (%70 egitim, %15
[110] %93,80  %71,70
Cekirdekli DVM dogrulama, %15 test)
33-katmanli CNN
[113] 21837 kayit (%80 egitim, %20 test) %93,14 -

Mimarisi + NCBAM

21837 kayit (katlar 1-8 egitim, 9
[117] 2D-CNN+DKR-block %92,9 %77
dogrulama, 10 test)

17232 kayit (%70 egitim, %15
[112] 11-layer CNN %90,3 %68
dogrulama, %15 test)

PTB-XL veri seti iist sinif siniflandirilmasi igin ¢oklu etiket siniflandirmasi ile ilgili
caligmalar Cizelge 1.1°de yer alan calismalardir. Bu ¢alismalar disinda {ist siniflarin
gruplandirilarak ikili smiflara  donistiirildiigii  siniflandirma  ¢aligmalar1  da
bulunmaktadir. Sharma ve Eskicioglu 2022’de yapmis olduklar1 ¢alismada veri
setindeki kayitlar1 normal olan EKG kayitlar ile diger kayitlar olmak iizere iki ayr
smifa ayirmiglardir. Raspberry Pl ve TensorFlowLite ile 12-derivasyonun tamami
tizerinde gerceklestirmis olduklar1 siniflandirma denemesinde %81,21°lik dogruluk
metrigi degerine ulasmiglardir[118]. Hammad vd. 2022’de gergeklestirmis olduklari
bir diger ¢alismada ¢oklu etiket igeren kayitlarin filtrelendigi ve 17232 veriden olusan
yeni kayitlarla siiflandirma gerceklestirdigi calismasi bulunmaktir. Bu ¢aligmada
kayitlarin %70’1 egitim, %30’u test verisi olarak siniflandirmaya tabi tutulmus ve
basar1 metrigi olan dogruluk degeri %99,20 6l¢iilmiistiir [119].
9



1.2. CALISMANIN LITERATURE KATKISI

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda Ozellik setlerinin elde edilmesinde kullanilan
agirliklt goriiniirliik graf dontisiimii, EKG siniflandirmasina alternatif bir yaklagim
getirmektedir. Sinyallerde yer alan dalga oriintiilerinin karakteristigini ortaya koyma
acisindan orijinal sinyale kiyasla farkli bir temsil sunmaktadir. Elde edilen sonuglar,
orijinal sinyal ile yapilan derin 6grenme ¢alismalarina kiyasla agirlikli ag yaklagiminin
daha yiiksek smiflandirma basaris1 sundugunu gostermektedir. Ozellikle komsuluk
matrisi ilk 3 diyagonal ile elde edilen 6zellik seti, kayda deger bir siniflandirma

basarist gostermektedir.

Bu tez ¢alismasinda EKG verisi 6zelinde kullanilan metotlar, farkli zaman serisi
verileri lizerinde de sinyal karakteristiklerini ortaya koyma potansiyeline sahiptir.
Sinyal karakteristiginin 6énemli oldugu EEG, EMG gibi biyomedikal sinyaller, HAR,
endiistriyel sensor verileri, haberlesme sinyalleri, finansal seriler gibi alanlarda yer

alan problemlerin ¢dziimiine katki saglayabilir.

Calismada kullanilan veri seti olan PTB-XL son yillarda literatiire sunulmus olup
emsallerine kiyasla yiiksek hacimli olusu ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu veri setiyle EKG
alaninda gergeklestirilmis olan tez calismamiz gelecek yillarda ayni veri seti ile

gergeklestirilecek caligsmalara da referans olacaktir.
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BOLUM 2

ELEKTROKARDIYOGRAFI

2.1. ELEKTROKARDIYOGRAM

EKG viicudun ¢esitli bolgelerindeki deri yiizeylerine, genel olarak sol ayak, sol kol,
sag kol ve gogiiste kalbin hizasinda yatay olarak onden arkaya dogru yerlestirilen
elektrotlar vasitasi ile kalbin ¢aligmasi esnasindaki elektriksel aktiviteyi kaydeden bir
yontemdir. Kayit isleminin grafi§e doniistiiriilmesi ile de elektrokardiyogramlar
olusmaktadir. Olusan elektrokardiyogramlar, kardiyolojik bir¢ok rahatsizligin tespit

edilmesine yardimci olmaktadir.

Kalbin iletim sistemi dort ana unsurdan olusmaktadir. Kalbin ana uyar1 kaynagi olan,
belli araliklarla uyar1 tireten ve kalp hizin1 belirleyen sinoatriyal diigiim ilk unsurdur.
Burada olusan uyar1 ilk olarak sag atriyuma, daha sonra da sol atriyuma geger.
Sinoatriyal diigiimden sonra baglayan uyar: atriyum ve ventrikiillerin kesistigi yerde
bulunan ve gorevi ventrikiilleri atriyallerin asir1 hizindan korumak olan
atriyoventrikiiler diiglim bulunmaktadir. Atriyoventrikiiler diiglimiin ardindan
uyarilarin ventrikiillerin distal kisimlarina ulagmasmi saglayan bir yol olan his
demetleri yer almaktadir. His demetlerinin ardindan elektriksel uyarimin ventrikiillerin
icinde hizli yayilmasini ve ventrikiillerin kasilmasini saglayan Purkinje fiberleri

bulunmaktadir [120]. Sekil 2.1°de kalbin iletim sistemindeki unsurlar verilmistir.

Elektrokardiyogram grafiklerinin olusumu sinoatriyal diiglimden itibaren Purkinje
fiberlerine olan siirecte elektriksel aktivitenin 6l¢ililmesi ile olusmaktadir. Bu asamada
kalp kas hiicrelerinin elektriksel yiiklerindeki degisimlerle sinyal verileri
olusmaktadir. Insan hiicreleri iyon konsantrasyonlarinin yardimu ile hiicre zarlarmin
icinden disartya dogru mikro volt ile mili volt arasinda elektrik iiretirler. Tipk1 bir

batarya gibi calismaktadirlar.
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Sinoatriyal Node

Atriyoventrikiler Node

His Demeti

Purkinje Fiberleri

Sol Dal

interventrikiler septum

Sekil 2.1. Kalbin iletim sistemindeki unsurlar1 [120].

Kalp kasi hiicreleri dinlenme aninda hiicre i¢i ve disindaki yiiklerin dengeli oldugu
polarize durumdadir. Hiicre i¢i negatif, hiicre yiizeyi pozitif yiikliidiir. Bu hiicrelerin
elektriksel olarak uyarilmasi ile hiicre i¢inin tamamen pozitif, hiicre yiizeyinin ise
tamamen negatifi dondiigli duruma depolarizasyon denir. Hiicre depolarizasyon
durumundan bir siire sonra tekrar dinlenme durumuna ge¢mektedir. Buna
repolarizasyon denir. Elektriksel uyarimin atriyaller ve ventrikiiller boyunca yayilmasi
ve dinlenme durumuna doniilmesi ile EKG grafikleri olusmaktadir [121,122]. EKG

dalga morfolojisi Sekil 2.2’de verilmistir.
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Sekil 2.2. EKG dalga morfolojisi [121].

12



Atriyallerin uyarilmasi ve depolarize olmasi ile P dalgas1 olusmaktadir. Ventrikiillerin
uyarilmast ve depolarize olmasiyla QRS kompleksi olugmaktadir. Belli bir siire
gectikten sonra ventrikiillerin repolarizasyonu ile ST segmenti, T dalgas1 ve U dalgas1

olusmaktadir.

2.2. ELEKTROKARDIYOGRAM OLCUMU

Insan viicudu, her bélgesinde elektrigi iletebilme yetenegi sahiptir. Bu nedenle
viicudun ¢esitli noktalarina elektrotlar yerlestirilerek kalp akimlarinin voltajlar
saptanabilmektedir. Viicudun farkli bolgelerine yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla
kalbin elektriksel aktivitesi farkli bakis acilar1 ile degerlendirilebilmektedir. Viicudun
farkli noktalarina yerlestirilen elektrotlar arasindaki voltaj farklari ise derivasyon
olarak tamimlanmaktadir. Elektrokardiyogram sinyal verilerini olusturmak igin

standart olarak 12 derivasyonlu EKG 6l¢iimii kullanilmaktadir [121,123].

2.2.1. 12-Derivasyon EKG Olg¢iimii

12-derivasyon EKG ile viicudun uzuvlarina ve gogiis kismina yerlestirilen 10 farkli
elektrot ile kalbin 12 farkli elektriksel durumunun 6l¢iimii saglanmakta ve bu dl¢iimler
farkl1 a¢1 ve diizlemlerde dalga formuna dontistiiriilmektedir [123]. Bu derivasyonlar,
uzuvlar arasi elektriksel voltaj farkliliklarinin olctildigi I, 11, 111, aVR, aVL ve aVF
uzuv (ekstremite) derivasyonlar ile gogiis kafesinde yer alan 6 farkli yerlesimdeki
elektrotlar arasindaki voltaj farkliliklarinin 6l¢iildiigi V1, V2, V3, V4, V5, V6 gogiis
derivasyonlart olmak tizere 2 kisma ayrilir [121]. Sekil 2.3’te 12-derivasyon EKG’ye

ait sinyal formasyonu verilmistir.
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Sekil 2.3. 12-Derivasyon EKG.

2.2.1.1. Ekstremite Derivasyonlari

Ekstremite derivasyonlarinda kalbin elektriksel aktivitesini sol-sag el ve sol ayak
bileklerine baglanan bipolar elektrotlar kullanilarak elektrotlar arasindaki voltaj
farklar olctlilmektedir. Sag ayaga takilan elektrot ile de topraklama yapilmaktadir. I,
II, III olmak iizere 3 derivasyondan olusmaktadir. Bu ii¢ derivasyon, ismini
elektrokardiyografiyi icat eden Hollandali fizik¢i Einthoven’den alarak Einthoven

ticgeni olarak adlandirilmaktadir. Einthoven tiggeni Sekil 2.4’te verilmistir.

RA = LA

LL

Sekil 2.4. Einthoven tiggeni.

Einthoven iicgeninde LA kalbin sol elde yer alan elektrota gonderdigi elektriksel
voltaji, RA sag ele gonderdigi elektriksel voltaji ve LL ise sol ayaga gonderdigi voltaji
Ol¢mektedir. Derivasyon I, II, III kalbin 6n diizlem formlar1 hakkinda bilgi verir
[121,123]. Derivasyonlar sirasiyla kalbi dikey diizlemde 0°, 60° 90°’lik agilarla

gozlemler. Esitlik 2.1, 2.2 ve 2.3’te derivasyon voltaj fark formiilleri verilmistir.
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I=LA—RA 2.1)

1 =LL—RA (2.2)

Il =LL—LA (2.3)

Ekstremite derivasyonlarinin bir digeri de artirilmis ekstremite derivasyonlaridir.
1930’1 yillarda gogiis kafesi derivasyonlarinin ardindan Dr. Emanuel Goldberger
tarafindan bulunmustur. Cift kutup bash elektrotlarin bagka bir u¢ noktadaki elektrota
gore Ol¢iim yapmasinin aksine tek kutuplu elektrotlar potansiyeli sifira yakin bir
elektrota gore Olclim yapmaktadir. Artirllmis ekstremite derivasyonlarinin
elektrotlarin bulundugu noktadan kalbe baktig1 varsayilir. aVR, aVL ve aVF olarak
adlandirilan artirilmis ekstremite derivasyonlari sirasiyla kalbi dikey diizlemde -30°,
30°, 90° derecelik agilarla gozlemler [120,123]. Sekil 2.5’te Ekstremite derivasyonlari
ve dikey diizlemde kalbin elektriksel aktivitelerinin derivasyonlara gére goriinimii

verilmistir.

Lead | Lead Il Lead Il
ey — S -

Sekil 2.5. Ekstremite derivasyonlar1 ve dikey diizlemde kalbin bu derivasyonlara
gore goriiniimii [123].

2.2.1.2. Gogiis Derivasyonlari
Gogiis derivasyonlar1 gogiis kafesinde belirli yerlere yerlestirilerek yatay diizlemde

kalbi 6nden arkaya dogru sarar. V1, V2, V3, V4, V5, V6 olmak iizere toplam 6 adet
15



bipolar kutuplu elektrotlardan olusmaktadir. Yatay diizlemde V1 ve V2 derivasyonu
sag ventrikiilii, V3 ve V4 derivasyonu ventrikiiller septumu, V5 ve V6 sol ventrikiilii
goriir. Kalbin arkasina inceleme yapilacaksa yeni elektrotlarin baglanmasi gerekir

[121]. Sekil 2.6’da Gogiis derivasyonlarinin yatay eksende yerlesimi verilmistir.

Sekil 2.6. Gogiis derivasyonlarinin yatay eksende goriiniimii [120].
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BOLUM 3

ZAMAN SERILERININ AG DONUSUMU

Zaman serisi, zaman iginde birbirini izleyen esit aralikli noktalarda alinan bir dizidir.
Zaman serileri istatistik, sinyal igleme, Oriintii tanima, ekonometri, matematiksel,
finans, hava tahmini, deprem tahmini, elektroensefalografi, elektrokardiyografi
astronomi ve biiyilkk 0Ol¢iide zamansal Olglimleri igeren bir¢cok alaninda
kullanilmaktadir [124,125]. Zaman serilerinin analizinde verinin dogrusal olmasi ve
dogrusal olmamasina gore farkli yaklasimlar bulunmaktadir. Gergek diinyada elde
edilen birgok zaman serisi verisi hem dogrusal olmayan yapida hem de yiiksek
boyutludur. Bu verilerin analizi i¢in ag bilimi temelli baz1 yaklasimlar bu verilerin
yapisini anlamak igin yeni Ongoériiler ve yeni bakis agilari sunmaktadir [19]. Bu

boliimde zaman serilerinin ag doniisiimiine dair bilgiler verilmistir.

3.1. Zaman Serisi

Bigimsel olarak, bir Y = (Y3, ... ... Y;) zaman serisi, t zamani tarafindan indekslenen
{Y;}; rasgele degiskenlerin bir dizisi olan stokastik bir siirecin veya tamamen agik bir
matematiksel iligki ile temsil edilebilen dinamik bir deterministik siirecin sonlu bir
gerceklesmesidir. Zaman serilerinin ana karakteristigi, bircok geleneksel istatistiksel
yontemin uygulanabilirligini sinirlayan gézlemler arasindaki seri bagimliliktir. Zaman
serisi analizi, tahmin ve simiilasyon amaciyla veri 6zelliklerinin makul agiklamalarini
saglayan matematiksel modellerdir. Ve seri korelasyonlarin ortaya c¢ikardigi

istatistiksel problemleri sistematik olarak ¢ozmek igin gelistirilen prosediirlerdir
[19,125].

Zaman serisi analizi igin verilen temel istatiksel araglar; ortalama fonksiyonu, farkli
zamanlardaki degiskenler arasindaki bagimliliklar1 o6lgen oto kovaryans, bir t

zamanindaki seriyi, s zamanindaki degerden yaklasik olarak tahmin eden
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oto korelasyondur. Zaman serisi i¢erisinde tahmin, 6ngorii ve analizlerin tutarli olmasi
icin serinin duragan olmasi gerekir. Duraganlik zaman serisi verilerinin belirli bir
zaman siirecinde stirekli artma veya azalmanin olmadigi, verilerin zaman boyunca bir
yatay eksen boyunca sagilim gosterdigi bigimde tanimlanir. Ortalama, kovaryans ve
varyans zaman boyunca sabit kaliyorsa seri duragandir [19]. Temelde en basit zaman
serisi siireci beyaz giiriiltiidiir. Beyaz giiriiltii duragan olmayan serilerde hata terimi

olarak kullanilmaktadir.

Tek degiskenli zaman serisi verileri bir t zamani boyunca dlgiilen Y; degerleridir. Cok
degiskenli zaman serileri bir vektor tarafindan bir t zamani boyunca Y, =
(Yie,Yor oo on, Vi) ileifade edilir. Cok degiskenli zaman serilerinin analizi standart
istatiksel yontemlerden farkli olmalidir. Bu nedenle ¢ok degiskenli zaman serileri i¢in
dogrusal ve dogrusal olmayan modeller 6zel olarak gelistirilmistir [126]. Sekil 3.1°de

¢esitli zaman serisi ornekleri verilmistir.

Yeni tek kisilik ev satiglar,ABD Amerikan hazine bonosu sézlesmeleri
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5 )=
e < 88-
E &
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‘.9'."5 15:53 ‘.Ell‘35 ‘.9'93 19‘95 0 2I3 40 clf! 8I3 ‘:éi
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Sekil 3.1. Cesitli zaman serisi érnekleri [127].
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3.2. Ag Doniisiimii Yontemleri

Zaman serisi verilerinin ag dontisimii graf temelli yaklasimlar kullanilmaktadir. Bu

yaklasimlar goriiniirliik graflari, gecis aglar1 yakinlik aglaridir.

3.2.1. Kompleks Aglar

Kompleks aglar doga ve toplumda yer alan birgok sistemi tanimlar. Ornek olarak
internet, sosyal aglar, biyolojik aglar, web sayfalari, toplumsal iligkiler ve sinir
sistemindeki noronlar ve bunlar arasindaki iletisim verilebilir [6]. Graflar bu
sistemlerde yer alan elemanlari diigiim ve arasindaki iligkileri baglanti olarak

tanimlayan ve kompleks sistemleri en iyi sekilde ifade etmek i¢in kullanilan yapilardir.

Matematiksel olarak bir ag, graf olarak ifade edilir. Bir graf V ve E ciftinin
kiimesinden G = {V(G), E(G)} olusur. V grafini1 olusturan N adet diigiimden olusan
digimler dizisi V = {V;,V,, V3, .....Vy}, grafta yer alan diigiimler arasindaki
baglantilar (link, kenar) kiimesi ise E ile ifade edilir. Grafta yer alan iki diigiim v; ve
v; olmak {lizere, eger (v;,v;) € E(G) ise bu diiglimler baglantihdir. Graftaki
diigimler arasindaki baglantilar karsilikli ise yonsiiz, aksi durumda yonlii graf olarak
adlandirilmaktadir. Diiglimler birbirine baglanirken belli agirlik degerleri kullanilarak

baglanirsa graf agirlikli graftir.

Graflar diigiim ve baglantilar1 iceren komsuluk matrisleri ile ifade edilir. Komsuluk

matrisi A olmak {izere diigiimler aras1 baglantilar eger (v;,v;) € E(G) ise A;; =

1|w; j, yok ise 0 degerini almaktadir. Sekil 3.2°de drnek graflar verilmistir.

Graflar olusturan yapilar olan diigiim, diiglimler aras1 baglantilar ve baglantilarla
olusan komsuluk matrisleri, kompleks aglarin analiz edilmesinde ve bu aglarla ilgili
onemli bilgilerin elde edilmesinde kullanilmaktadir. Kullanilan bu yapilarla agla ilgili
bilgi veren ¢esitli ag parametreleri hesaplanabilmektedir. Bu parametrelerin bir kismi
agin geneli ile ilgili bilgi verirken, bir kismi da diigiim ve diiglim baglantisalliklari ile

ilgili bilgileri vermektedir. Bir zaman serisi verisi olan EKG ile ilgili yapilan bu
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calismada temel parametreler olan diigiim, baglanti, komsuluk matrisi ve derece

parametreleri ve bunlarin 6zellikleri kullanilmis ve asagida verilmistir.

(a) Yonsiiz Graf (b) Yonlii Graf
&Kﬁl @I
(c) Komsuluk Matrisi

L 1.11 01 046 o (1] o 1] (1] (1]

111 1] 111 [i] o [1] L] 1] (1] (1]

0l 111 (1] 0.79 079 (4] o (] (1] o

0.48 [i] 0.79 (1] 125 [i] [1] (] (1] (1]
o Li] il ] 125 (] 143 119 0.93 (] o
L o o 1] 143 [1] 111 o 1] [i]
L 1] o [1] 1.18 111 o 0.79 [i] [i]
o o ] 1] -0.83 (1] 0.79 o 111 [i]
L 1] o (1] o [i] [1] 111 (1] 111

Sekil 3.2. (a) Yonsiiz graf 6rnegi, (b) Yonlii graf 6rnegi, (c) Yonsiiz graftan elde
edilen agirlikli komsuluk matrisi.

o Diigiim (Node): Ag icerisinde her bir nokta veya eleman diiglim olarak
adlandirilir. Zaman serisi verileri i¢in zaman ekseninde her bir veri noktasini

temsil etmektedir [19].

e Baglann (Edge): Diglimler arasindaki iliskilerden ortaya ¢ikan baglantilardir.

Baglantilar yonlii/ydnsiiz ve agirlikly/agirliksiz olabilmektedir. Ornegin bir
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EKG sinyali icerisinde ardisik olan iki veri noktasi birbirleriyle baglanti

kurabilir [17].

o  Komsuluk Matrisi (Adjacency Matrix): Baglant1 matrisi olarak da ifade edilen
komsuluk matrisi, ag icerisindeki biitiin diiglimler arasindaki baglantilarin
varligini ve yoklugunu gosteren kare seklinde bir matristir [128]. Diigiim
ciftleri arasinda (v;,v;); A;; = 0 (baglant1 yok), 4;; = 1 (baglant1 var) ve

A;j =w;; € R (agirlikli bir baglant1 var) durumlari gézlenebilir.

e Derece (Degree): Derece parametresi agda yer alan her bir diigiimiin diger
diigiimlerle kurmus oldugu baglanti sayisim1 ifade etmektedir. Komsuluk
matrisinde her bir diigiimiin bulundugu satirda bulunan degerler toplami, 0
satirdaki diigiimiin derecesini vermektedir. Derece degeri yonlii aglarda

diigime gelen ve diigiimden giden baglantilar i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir

[2,6].

Birgok gergek diinya sistemi alt sistemlerden olusabilir ve diger dis sistemlerle
baglantili olabilir. Bunun neticesinde farkli alt sistemler ve dis sistemlerden elde edilen
veriler sistemi anlamada yardimci olabilir. Bu verilerin analiz edilmesi normal tek
katmanli ag yapilara gore daha farkli yaklasimlar olan ¢ok katmanli aglarla
gergeklestirilebilir [19]. Cok katmanli aglar, tek katmanli ag yaklagimini da kullanarak
farkli 6zelliklerle olusturulabilecek tek katmanli farkli aglar arasindaki diiglimlerin
birbirine baglanabildigi ve her katmanda yer alan diiglimlerin birbirlerinin alt kiimesi
oldugu bir ag yapisidir [129]. Cok katmanli ag, L = {L,}; -, temel katmanlar (a her
bir katman goriinlimiinii, s ise goriinlimlerin sayisini), olmak iizere, M =
(Voo Em, V, L) formiilii kullanilarak olarak tanimlanir. V, M agimin diigiimleri olmak
tizere, V;, €V X Ly X L, X .... Lg temel katman yer alan diiglimlerim diiglim-katmanl
kombinasyonlarinin kiimesidir. E,, € V,, X V,, ise, temel katmanlarin ve olas1 ¢ift
diigiimlerin kombinasyonlarini igeren kenar kiimesidir [129]. s=1 degeri i¢in ¢oklu ag

yapist olugsmaktadir. Sekil 3.3’te cok katmanli aglara ve ¢oklu aglara 6rnek verilmistir.
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(a) Cok Katmanli Ag (s=2) (b) Coklu Ag(s=1)

@

1) a)
3
2) ®
-~ 5

(a

Sekil 3.3. (a) Cok katmanh ag 6megi( V = {1,2,3,4,5} ve L, ={A,B}vel, =
{X,Y}), (b) Coklu ag érnegi (V = {1,2,3,4,5}) [19].

3.2.2. Goriiniirliikk Aglar

Zaman serilerinin ag doniisiimii icin goriniirlik, gecislilik ve yakinlik temelli
yaklagimlar bulunmaktadir. Ve ¢esitli zaman serisi ¢alismalarinda bu yaklasimlar
kullanilmigtir [130]. Silva vd. 2021°’de yapmis olduklari ¢alismada bu yaklagimlar
hakkinda detayli bilgiler vermistir [19]. Bu yaklasimlardan biri de gortnirlik
aglaridir. Goriiniirlik Aglar1 zaman serisi igeriSinde her bir veri noktasi igin ag
yapisinda bir diiglim olusturur. Bu diiglimler zaman serisi igerinde siral1 bir sekilde
secilmektedir. Ag yapisi igerisindeki baglantilar ise bu sirali diigiimler arasinda bir
cizgi cekildiginde herhangi diigiim aradaki goriiniirliigli engellemiyorsa baglanti
olusturulur ve sirali bir sekilde biitiin diigimler gezilerek aralarinda tanimlanan

baglantilar ag yapisina dahil edilir [54].

Baglantilar arasindaki goriiniirliik (3.1) esitsizligi ile kontrol edilir ve {V;} ve {V}}
diiglimleri arasinda bu esitsizlik saglaniyorsa baglanti olusturulur. Bir baska deyisle
(tx,Yx) bir zaman — genlik ikilisi ve t; < t, <t; zamanda farkli noktalar1 temsil

etmek tlizere esitlik 3.1°de ifade edilen esitsizligin saglanmasi, i ve j diigiimleri arasinda

bir baglanti tanimlanmasi gerektigini gosterir.

(tj=ti)
Y <Y+ (Y — Y,-).(tfj—_t’i‘) (3.1)
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Formiil ile verilen goriiniirliik baglantilari dogal goriiniirliik ag1 i¢in kullanilmaktadir.
Yatay goriiniirliik ag baglantilar igin ise i ve j diiglimleri arasinda yer alan ve t; <
ty < t; sartim saglayan biitiin (¢, Y,) zaman-genlik ikililerinin esitlik 3.2‘deki sart:

da saglamas1 durumunda i ve j diigiimleri arasinda baglanti tanimlanur.

Y., >V, (3.2)
] ®
_ e .°
e © e
¥, : . .. . .
] e ” _--_.
T T T T T 1 1 i . .-.
(a)
] ®
I —1 1 i @ " ¢
| T hL
l | @ a & ®
T T T T T I T T T II . . .
(b)

Sekil 3.4 (a) Dogal goriiniirlitk ag 6rnegi, (b) Yatay gortiniirlik ag 6rnegi [19].

Yatay goriintirliikk aglari, dogal goriiniirliik aglarinin bir alt kiimesi gibi diistiniilmekte
ve daha yerel 6zelliklerin incelendigi durumlarda tercih edilebilmektedir [19]. Bu iki

temel goriiniirliikk ag1 disindaki diger goriiniirliik ag yaklasimlar: asagida verilmistir.

e Limitli Penetre Goriiniirliik Ag1: Limitli penetre goriiniirliikk agi, yatay t
zaman ekseninde veri noktalar1 arasindaki goriiniirlik sartinin bir | uzunlugu
ile kisitlanarak baglanabilirligi sinirlandiran, goriiniirlik aglarnin farkli bir

yaklagimidir [56]. Esitlik 3.3’te hesaplama formiilil verilmistir.

tj—(tj—ty)

Vir <Y+ (V=)0

I<j—i (3.3)
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e Yonlii Goriiniirliik Agi: Baglantilarin zamanda soldan saga dogru ilerleyerek

yonlii olarak olusturuldugu yaklagimdir [131].

o Agirhikh Goriiniirliik Agi: Agirlikli goriiniirliik ag1 yonlii ve agirlikli bir ag
olusturulmasini saglamaktadir. Ag icerisindeki diigiimler arasindaki agirlik iki
nokta arasindaki bir goriis agis1  ile temsil edilmektedir [57].
(t;,Y;) ve (t;,Y;) iki veri noktas1 ve w; ; iki nokta arasindaki agirlik olmak

lizere goriis agis1 formiilii esitlik 3.4°te verilmistir.

—1.Y;-Y; , }
w;j = a;; = tan 1(—tj__til), i<j (3.4)

Formiil ile elde edilen agirliklar negatif ve pozitif degerler alabilmektedir.
Negatif agirliklar noktalar arasinda azalan bir trendin, pozitif degerler ise

noktalar arasindaki artan bir trendin gostergesidir [19].

e Fark Goriiniirlik Agi: Fark goriiniirlik ag1 dogal goriiniirliik ile yatay
gorliniirliik aglarinin baglanti kiimelerinin birbirinden ¢ikarilmasi ile elde

edilmektedir [105].
3.2.3. Diger Ag Doniisiimii Yaklasimlari

Goriiniirlik temelli yaklasimlar disinda zaman serisi noktalarini temsil etmek iizere
atanan sembol gecis kavramina dayanan gecis aglar1 ve ¢ok boyutlu zaman serisi veri
noktalar1 arasindaki mesafe ve benzerliklerle olusturulan yakinhk aglar

bulunmaktadir.
3.2.3.1. Gegis Aglan

Gegis aglari, seriyi temsil etmek {lizere atanan semboller arasindaki gec¢is kavramina
dayali olarak zaman serilerinden olusturulan bir ag tiiriidiir. ilk adim olarak zaman

icindeki ardisik veriler cesitli yontemlerle sembollere doniistiiriiliir. Ardindan
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belirlenen bir gecis fonksiyonu ile semboller diigiime ve gegis islemi de baglantilara
doniistiiriilerek ag doniisimii gerceklestirilir. Ceyreklik Aglar1 [23], Sirali Bolme
Gegis Aglan [58], Kaba-Taneli Faz Uzay1 Graflar1 [132] ve Goriintir Grafcik Aglari

[133] gecis aglarina 6rnek olarak verilebilir.

Ceyreklik aglar1 zaman serisi gozlem verilerinin genlik degerlerinin ¢eyreklik
degerlere doniistiiriilerek ardisik olarak birbirine baglanmasi ile olusturulan bir agdir.
Bu ag igerisinde her bir ¢eyreklik nicelikleri Q ile ifade edilmektedir. ( g1, 0o, ...... ,
Jog). Her bir geyreklik niceligi qi agin diigiimlerini olusturmaktadir. vi ve vj diigiimleri
ceyreklikler arasindaki gecis olasiligini temsil eden agirliklarla (vi, vj, wij) birbirine
yonlii olarak baglanmaktadir [134]. Sekil 3.5’te ¢eyreklik aglarna ait bir gorsel

verilmistir.

(a) Toy time series (b) QG

Sekil 3.5. Ceyrelik ag doniisiimii 6rnegi [19].

Sirali bolme gecis aglart zaman serisi gozlemlerinin bir dizi ardisik desen olarak
tanimlandig1 ve olusan desenlerin ardisik olarak birbirlerine baglanmasi ile olusan bir
ag yapisidir. Bu ag yapisinda semboller tek kanal zaman serisi tizerinde belirlenen bir
pencere genisligi w ve zaman gecikmesi T parametreleri ile belirlenen noktalarin deger
bliytikliik siras1 vektoriinden olusmaktadir. ni= (R, R,,....... ,R.), R €{1,2,....w}, R; #
R, = j # k ile desenler formiilize edilmektedir. Agin diigiimlerini desenler, baglantilarini

ise birbirini takip eden desenler olusturmaktadir. Sekil 4’te Sirali bolme gegis aglarinin desen

doniisiimil ve olusan ag yapisi verilmistir [23].
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(a) Toy time series (b) Ordinal Partition Transition Network

Sekil 3.6. Sirali bolme gegis aglart w=3 ve T =2 i¢in ag doniisiim 6rnegi [19].

Kaba-Taneli Faz Uzay1 graflar1 zaman serisi verisini tipki sirali bolme gecis ag
dontisiimiinde oldugu gibi belirlenen bir W pencere genisligi ve T zaman gecikmesi ile
D=w boyutunda bir sembol dizisi vektoriine doniistiirerek ag icin diiglimleri olusturur.
Ardisik T zaman gecikmesi ile olusan her bir sembol dizisi kendisinden sonra gelenle
baglant1 kurarak agdaki baglantilar yonlii olarak olusturulmaktadir [132]. Wang vd.
2016’da yapmis olduklar c¢alismada ardisik zaman serisi veri noktalar1 arasindaki
farklari(p(t)=X(t)-X(t-1)) kullanarak hesapladiklari bir M, degerini referans
(Mp>mp>=0) alarak sembol kiimesi diigiim doniisiimiinii gerceklestirmektedir. S={R,
r, e, d, D} kiimesindeki semboller esitlik 3.5’teki formiile gore diigiime

dontstiiriilmektedir. Calismada mp esik degeri 0 olarak belirlenmistir [132].

R,M, < p(t)
r,m, <p(t) < M,
S=|e—m, <p() <m, (3.5)
d,—M, < p(t) <m,
D,p(t) < —M,

Olusan 6rnek sembol dizisi ve baglantilar Sekil 3.7°de verilmistir.
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Sekil 3.7. Kaba-taneli faz uzayi graf 6rnegi. Diigiim ve baglantilar( w=5, 1=2
i¢in) [132].

Goriiniir grafcik aglart zaman serisi verilerinin belirlenen bir w pencere genisligi ve t
zaman gecikmesi olmadan iteratif olarak verinin sonuna dogru kaydirilarak her bir
kaydirmada veriye ait bir grafcigin elde edildigi, ardindan bu grafciklarin ayni
komsuluk matrisine sahip olanlariin tekil hale getirilerek tekil grafciklar arasindaki

baglantilarin frekanslart agisindan incelenmesini saglayan bir ag donisiimii

yaklagimidir [135].

3.2.3.2. Yakinlik Aglar:

Yakinlik aglari, cok boyutlu faz uzaymna katilmig zaman serisi veri noktalarinin
arasindaki mesafe ve benzerlik Olglilerini  kullanarak ag  doniisiimiini
gerceklestirmektedir. Bu yontem veri noktalarinin durumlarint diiglime, diigiimler
arasindaki mesafe ve benzerlik degerlerini de baglantilara doniistiiriir. Cevrim aglar

[60], korelasyon aglar1 [59], yineleme aglar1 [61] bu aglara 6rnek olarak verilebilir.
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Cevrim aglar1 zaman serisi verilerini farkli uzunluklarda alt ¢evrimlere bolerek bu
cevrimlerin her birinin diiglim oldugu ve bu cevrimler arasindaki baglantilar
belirlenirken varyans ve kovaryans istatistikleri ile olusturulan korelasyon katsayisi
degerinin kullanildig1 bir ag doniisiimii yontemidir. Farkli uzunluklardaki ¢evrimler
arasinda kiiclik olan ¢evrimin biiyiik olan ¢evrime gore kaydirilmasi ile elde edilen
korelasyon katsayilar1 i¢inden en biiyiik olam secilmektedir. iki cevrim arasindaki
baglantilar bir esik degerin ilizerinde ise baglanti ger¢eklesmektedir. Ve bu sekilde
cevrimlerin diiglim, ¢evrimler arasindaki korelasyon katsayisi degerinin baglantilari

olusturdugu bir ag yapisi olugsmaktadir [19,101].

Bir diger yaklasim olan korelasyon aglarinda ise, zaman serisi verileri belirlenen bir w
pencere uzunlugunda miimkiin olan biitiin alt pargalarin agda diigiim olarak
tanimlandig1 ve bu pargalarin aralarindaki baglantilarin Pearson korelasyonu ile
hesaplandigr ve belirlendigi bir ag donisimii yoOntemidir. Pearson korelasyon
degerinin £1 arasinda degerler almasi sayesinde bu pargalar arasindaki negatif ve

pozitif iliskileri de agda temsil edebilmeyi saglamaktadir [59].

Yineleme aglart zaman serisi verilerinin belirlenen bir w-boyutlu faz uzayina
donustiirtildiigii ve her bir veri noktasinin vektor olarak ifade edildigi ve bu noktalarin
serideki diger noktalar ile olan iliskilerinin baglantilar1 olusturdugu bir ag
doniisimiidiir. Her bir nokta Z =X, Xt+1),.....X(t +1(w—1))), =1 olan

vektor ile temsil edilmektedir ve agda her bir vektor bir diiglime karsilik gelmektedir.

Dugiimler arasi baglantilar i¢in i ve j seride iki nokta olmak iizere, Z,Z iki vektor
arasinda belirlenen bir uzakliga gore (6klit, manhattan vb.) ve belli bir esik degere gore

belirlenmektedir ve ag olusturulmaktadir [61].

Yukarida bahsedilen yaklasimlar tek degiskenli zaman serileri i¢in kullanilan ag
doniistimii yaklasimlaridir. Cok degiskenli zaman serilerinde ise, birinci olarak zaman
serilerini temsil eden digiimler ve bu digiimler arasindaki iliskilerden 6rnegin
korelasyon, nedensellik vb. olusan baglantilardan olusan tek katmanli ag dontigiimii
yaklasimlari, ikinci olarak ise her bir degisken serisinin tek katmanli ag yapisina
dontistiiriilerek olusturulan ¢oklu katman ag doniistimii yaklasimlar: bulunmaktadir
[19].

28



Cok degiskenli zaman serilerindeki her bir degisken serinin diger degisken seriler ile
arasindaki baglantilar; korelasyon dlgiimleri, uzaklik dl¢timleri, varyans ayristirmast,
gecis olasiliklart ve gecikmeli neden regresyonu gibi degerler kullanilarak elde
edilmektedir. Coklu katman ag dontisiimleri igin ise goriniirliik aglar1 ve yinelemeli
aglar ile degisken serilerinin her biri bir ag katmani olarak ifade edilmektedir. Bu

katmanlarin hepsi bir araya gelerek ¢ok katmanli bir ag yapisini olusturmaktadir [19].

Ag doniisimii yaklagimlarim1 inceledigimizde bir¢ok yoOntemin zaman serisi
verilerinde var olan 6zelliklerin aga aktarilmasinda yetersiz kaldig1 goriilmektedir.
Yerel veri noktalarinin analiz edilmesinin 6nemli oldugu bir zaman serisi olan EKG
icin bu nokta ozelliklerini aga aktaracak ag doniislimiiniin tercih edilmesi dnemlidir.
Bu ylizden tez ¢aligsmasi i¢in bu temsili en iyi gerceklestirecek yontem olan agirlikli
goriintirliik aglart tercih edilmis ve kullanilmistir. Cok degiskenli bir veri olan EKG
verisi i¢in analiz isleminin her bir derivasyon i¢in ayr1 yapilmasi énem arz etmektedir.
Cok degiskenli yontemlerde degisken serileri arasindaki iliskiler baglantilari
olusturmaktadir. Ve bu da degisken serilerinden aga onemli ayirt edici 6zelliklerin
aktarimini engelleyici bir durum olusturacagi ve veri temsilini azaltacagi i¢in tercih

edilmemistir.
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BOLUM 4
EVRISIMSEL SiNiR AGLARI ve DERIN OGRENME

Calismamizda kullanilan EKG veri setinin 6zellik ¢ikartimi isleminin ardindan
siniflandiric1 olarak derin 6grenme aglar1 kullanilmistir. Bu bdliimde yapay sinir
aglari, derin 6grenme, CNN ve siniflandirici olarak kullanilan derin 6grenme ag

modelleri ile ilgili bilgi verilmistir.
4.1. Yapay Sinir Aglar:

YSA, biyolojik sinir sistemi i¢erisindeki ndron hiicrelerinin ¢aligmasinin matematiksel
olarak modellendigi ve c¢esitli makine oOgrenmesi problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilan bir yontemdir. Siniflandirma, kiimeleme, Oriintii tanima, tahmin yapma ve
optimizasyon vb. problemlerde yaygin bir kullanim alani sunmaktadir [136]. Ses
tanima, radar ve sonar sinyallerinin siniflandirilmasi, beynin modellemesi ¢alismalari,
el yazisi tanima, otomatik ara¢ denetimi, meteorolojik yorumlama vb. caligmalar

kullanim uygulamalarina 6rnek olarak verilebilir [137].

YSA sinir sistemini taklit eden aglar olmasi nedeniyle néronlarin yapisi ve galisma
prensibi, yapay olarak olusturulan néronlara da referans olmaktadir. Noronlar dentrit,
hiicre govdesi, akson ve hiicreler arasi iletim elemanlari olan sinapslardan

olusmaktadir. Sekil 4.1°de sinir hiicresi yapis1 verilmistir.

’%{:@z %ﬂ\ }
L Fas

Hicre Govdesi L
Sinaps

Terminal Akson

Sekil 4.1. Sinir hiicre yapis1 ve sinaps baglantilari [138].
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Yapay sinir aglar1 genellikle giris katmani, ¢ikis katmani ve bir veya birden fazla gizli

katmandan olugmaktadirlar. Sekil 4.2°de bir yapay sinir ag drnegi verilmistir.

Giris Katman Gizll Katman Cikis Katmani

O O

O s :g

O SO S IO SF=
; =B & AR

® O O e
O O

Sekil 4.2. Yapay sinir ag1 6rnegi.

Yapay bir sinir hiicresi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
¢ikti olmak tizere bes temel bilesenden olugsmaktadir. Yapay sinir hiicresinde toplama
fonksiyonu dentritleri, transfer fonksiyonu hiicre govdesini, ¢iktilar aksonlari, agirliklar

sinapslar1 temsil etmektedir. Sekil 4.3’te yapay sinir hiicresi yapisi verilmistir.

Yapay sinir hiicresi

[ 1
Wi

S —ar f -y
Wee lbi

Sekil 4.3. Yapay sinir hiicresi [139].

Yapay sinir hiicreleri kendisine disardan ya da baska bir hiicreden gelen girdileri agirliklar
ile ¢arparak toplamlarini alir. Toplama islemine ndronun tepki verme esigini belirleyen ve
aktivasyon fonksiyonunun saga sola kaydirilmasini saglayan bias degeri eklenir. G={x1,
X2, X3, ...., Xn} girdiler, W={w1, wz, wa, ...., wn} agirliklar olmak tizere, Esitlik 4.1°de

toplama fonksiyonu ve néronun ¢iktist verilmistir.
Net; = Y1 x;w;, y; = f(b; + Net;) (4.1)

Aktivasyon fonksiyonu ise sinir hiicresine gelen girdi verileri iizerinde islem yaparak

ciktilart olusturur. Aktivasyon fonksiyonu c¢oziimlenecek probleme veya kullanilacak
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yonteme gore farklilik gdsterebilir. Bu agidan performansi etkileyen bir parametre olmasi
sebebiyle dogru secilmelidir. Esik deger, sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Esik deger fonksiyonu, belirlenen bir t esik degerinden
bliyiikk olanlar1 1, kiiciik olanlar1 0 degerine doniistiirmektedir. Sigmoid fonksiyonu
kendisine gelen veriyi [0,1] araliginda bir degere doniistiirmekte ve hiperbolik tanjant
fonksiyonu [-1,1] araliginda bir deger tiretmektedir. Esitlik 4.2 ve 4.3’te bu fonksiyonlar

sirasi ile verilmistir.

1

Sigmoid flx) = o (4.2)
Tanh [ =5 (43)

Yapay sinir aglarinda, dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir yapilar1 sebebiyle yaygin
olarak kullanilan fonksiyonlar sigmoid ve hiperbolik tanjanttir. Sigmoid ve hiperbolik
tanjant fonksiyonlar1 birbirine benzemektedir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu orijine
gore simetriktir. Ayrica belirli bir yonde degismeyen gradyanlara sahip oldugundan,
sigmoid fonksiyonlara gore kullanimi daha ¢ok tercih edilmektedir [140]. Sekil 4.4’te

Sigmoid ve Tanh fonksiyonlarinin grafik gdsterimi verilmistir.

100 17— Sigmoeid
= Tanh

Sekil 4.4. Sigmoid ve Tanh aktivasyon fonksiyonlari.

Yapay sinir aglarinda 6grenme ¢ikisin, beklenen c¢ikis degerine yakinsamasinin
saglanmasi seklinde gerceklesir. Buda sinir aglarinda egitim ile gerceklestirilmektedir.
Sinir aglarinda egitim ileri yayilim ve geri yayilim seklinde iki asamadan olusur. Ileri
yayilim asamasinda sinir agina verilen girdi verileri ileri yonlii olarak toplama ve

aktivasyon fonksiyonlar1 ileriye dogru yayilim gosterir. Ve son ¢ikis katmaninda elde

32



edilen tahmin hatasi hesaplanir. Geri yayilim agsamast ise ileri yayilinda elde edilen
tahmin hatalarina veya kayiplarina dayali olarak bir agin agirliklarina ince ayar
yapilmasidir. Geri yayilimin amaci, agin dogrulugunu artirmak ve ayni zamanda
optimizasyon tekniklerini kullanarak ag boyunca hatay1 azaltmaktir. Esitlik 4.5’te

agirlik degistirme formiili verilmistir.

witt = wf + Ay — ¥ X x;; (4.5)
Agirlik degisimi bir 6nceki agirligin tahmin hatasinin [0,1] araliginda belirlenen bir
O0grenme katsayist ve Ozellik degerinin carpiminin toplanmasi ile bulunur. Ayrica
degistirme islemi her adimda beklenen degerler ile agin hesapladigi degerler arasinda
olusan hata kareleri ortalamasinin minimize edilmesi ile bulunmaktadir. Kabul
edilebilir bir ortalama hataya erisildiginde egitim sonlandirilarak son giincellenen
agirliklar ile YSA en uygun sonucu iiretmektedir [139]. Esitlik 4.6’da hata ortalamasi

formiilii verilmistir.

1 —_—
E ==Y —y')? (4.6)
4.2. Derin Ogrenme

Yapay sinir aglarinin bir varyant1 olan ve daha gelismis 6zellikler sunan derin sinir
aglar1 son yillarda yaygin bir sekilde makine 6grenmesi alaninda kullanilmaktadir.
Imaj segmentasyonu [141,142], nesne tespit etme [143], tahmin yapma [18],
siniflandirma [144-149] vb. problemlerde yaygin bir kullanim alan1 bulmaktadir.

Yapay sinir aglarina gore daha gelismis noronlar igeren derin sinir aglari,
derinlemesine i¢ i¢ce gegmis ag mimari organizasyonunda birden fazla gizli katmandan
olusur. Noronlarda basit aktivasyon fonksiyonlarmi kullanmak yerine, evrisim vb.
gelismis islemleri veya ¢oklu aktivasyon fonksiyonlarini kullanir. Bu 6zellikler, derin
sinir aglarinin ham girdi verileriyle beslenmesine ve ilgili 6grenme gorevi igin gerekli
olan bir temsili otomatik olarak kesfetmesine olanak tanir. Bu genellikle derin

ogrenme olarak bilinen aglarin temel yetenegidir [150].
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Derin sinir aglari, ses, goriintii, video ve metin gibi genis ve yliksek boyutlu verilerde
geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine gore daha basarili sonuglar vermektedir
[151]. Diisiik boyutlu veri kosulu altinda geleneksel makine 6grenmesi yontemleri
daha basarili sonuglar verebilmektedir [152]. Derin sinir aglarinda {izerinde ¢alisilan
¢ok boyutlu veriler zaman serileri, resim verileri ve metin verileri olabilmektedir.
Zaman serilerinde genellikle regresyon problemleri veya trend siniflandirma gorevleri
gergeklestirilmektedir. Resim verilerinde ise genellikle nesne tanima, nesne sayimi ve
mahsul i¢in verim tahminlemeden araglar i¢in otonom siirlise kadar genis bir
yelpazedeki gorevleri yerine getirir. Metin verilerinde ise sosyal medya igeriklerinden
sirket maillerine biiyiik boyutlu verilerin analizi gérevlerini yerine getirir. Belgelerin

Ozetlenmesi, duygu analizi ve metin tabanli ¢eviri baz1 6rnek uygulamalaridir [150].

Veri tiirleri icin farkli derin sinir ag mimarileri bulunmaktadir. Ozellikle konusma
tanima ve bilgisayar goriisi ile ilgili gorevlerde kullanilan CNN bunlardan biridir.
Satir ve siitunlarin birbirinin yerine kullanilamadig1 uzaysal iligkilere sahip resim vb.
veri setlerindeki gorevleri ele alabilirler. CNN ag mimarisi, hiyerarsik o6zellik
O0grenimine izin veren bir dizi asamadan olusmaktadir. Resim igerisinde basit
ozelliklerin (kenarlik ve koseler vb.) elde edildigi katmanlar ile karmasik 6zelliklerin

cikarildig1 (tespit edilecek nesnelerin Ozellikleri vb.) katmanlardan olusmaktadir
[150,153].

Dahili geri bildirim dongiileri sunan ve bununla bir bellek olusturarak zaman
bagimliliklarin1 modellemek i¢in sirali 6grenmeyi miimkiin kilan 6zyinelemeli sinir
aglari; olay dizileri, zaman serileri ve dogal dil gibi sirali veriler i¢in 6zel olarak
tanimlanmustir. Ozyinemeli sinir aglar1 dogal dil isleme gorevleri ve zaman serilerin
tahminleme gorevlerinde kullanilmaktadir [150]. Dagitilmis temsiller, sozciikler,
ifadeler ve climleler gibi dil varliklarinin, gémme bi¢iminde birlestirilmis bir anlamsal
alan i¢inde sayisal temsillere yansitildigi dogal dil isleme gorevlerinde ozellik

ogrenme ve dil modellemede 6nemli bir rol oynarlar [146].

Verinin daha kii¢iik boyutlara indirgendigi bir kodlama asamast ve agin dgrenilen

ozelliklerden orijinal girdiyi yeniden olusturmaya ¢alistig1 bir kod ¢6zme asamasindan
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olusan otomatik kodlayici ag mimarisi bulunmaktadir. Otomatik kodlayic1 genellikle
danigmansiz 6grenme ve boyut indirgeme gibi amaglarla kullanilmaktadir [153].
Uretken cekismeli sinir aglari, agin baz1 varyasyonlarla rastgele yeni veri drnekleri
olusturabilmesi i¢in bir dizi egitim verisi lizerinden bir olasilik dagilimi 6grenmeyi
amaglayan bir ag mimarisidir. Bu temelde, bu aglarin siirekli olarak yeni igerigin veya
yeni liriin konfigiirasyonlarin olusturuldugu (6rnegin, sanat ve miizik kompozisyonu,
moda tasarimi) veya igerigin bir temsilden digerine dontstiiriildiigii (6rnegin, metin)

alanlarda muhtemel bir kullanim alan1 bulabilecegi 6ngoriilmektedir [154].

4.2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Ham veriler lizerinde siniflandirma ve 6zellik ¢ikartimi islemine olanak saglayan derin
sinir aglarindan olan CNN, hayvanlarin gérme merkezlerinden esinlenerek
gelistirilmis ¢ok katmanli bir ileri beslemeli yapay sinir agidir[155]. 1980’lerde
yapilan bir ¢aligsma [156] ile ortaya ¢ikmasina ragmen CNN’ler 2012 yilinda yapilan
bir goriintii smiflandirma ¢alismasindaki [157] basarisindan sonra popiilerlik

kazanmustir.

CNN’ler geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak orijinal veriyi giris olarak
almakta, evrisim ve havuzlama katmanlar ile veriden Ozellik ¢ikarimi islemini
otomatik olarak gerceklestirmektedir. CNN’lerde agin derinligini katman sayisi, agin

genisligini de evrisim asamasinda kullanilan filtre sayisi ifade etmektedir [139].

Bir CNN ag; giris katmani, 6zellik ¢ikartimi i¢in birbirini takip eden birkag evrisimsel
(convolutional) ve havuzlama (pooling) katmanlari, siniflandirma igin tam baglantili
(fully-connected) katman ve softmax katmanindan olusmaktadir. Sekil 4.5°te bir CNN

aginin genel yapisi verilmistir.
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Sekil 4.5. Bir CNN aginin genel yapisi [158].

4.2.1.1. Giris Katmam

CNN’nin ilk katmani1 olan, ham verinin dis ortamdan alindig ilk yer giris katmanidir.
Giris katmani, tasarlanan ag modelinin basaris1 ve kaynak kullanimi agisindan
onemlidir. Cok boyutlu ve biiyiilk miktarda veri iizerinde islem yapilan derin sinir
aglar1 icin kullanilacak giris veri boyutunun uygun segilmesi gerekir. Islenecek olan
veri boyutu ve miktar1 ¢cok biiylik secildiginde basar1 yiikselecektir. Ancak islem giicii
ve depolama gibi bilgisayar kaynaklarina gereksinim artacaktir. Veri boyutu ve miktari

kiigiik secildiginde ise kaynak kullanimi azalacaktir. Ancak model basaris1 azalacaktir.

4.2.1.2. Evrisim Katmam

Doéniisiim katmani olarak ta bilinen evrisim katmaninda, iki boyutlu goriintii verileri
tizerinde nxn’lik (1x1, 3x3, 5x5, 7x7 vb.) filtreler uygulanarak veriden cesitli
ozelliklerin ¢ikarimi gergeklestirilmektedir. Evrisim islemi iki boyutlu goriintiiler i¢in
iki yonlii yatay ve dikey olarak gerceklestirilmektedir. Evrigim isleminde filtre sayisi
arttikca veriden c¢ikarimi yapilacak 6zellik sayisi artmaktadir. Ardisik katmanlarda
baslangigta biiyiik filtreler kullanilarak goriintiintin geneli hakkinda 6zellikler elde
edilebilirken, devaminda filtre boyutu kiigiiltiilerek goriintiiden daha detayl 6zellikler
cikarilabilmektedir [159]. Sekil 4.6’da d=1 kanalli goriintii evrisim islemi Ornegi

verilmistir.

36



fh = h-fh+1

d

: 2R
: e

Sekil 4.6. d=1 kanall1 goriintii evrisim islemi.

wxh boyutunda 1 kanalli goriintiiye uygulanan fxfh boyutlu filtre sonucunda (w-
fw+1)x(h-fh+1) boyutunda bir 6zellik matrisi elde edilmektedir.

2 boyutlu goriintiiler igin evrisim islemi bu sekilde iken 6zellikle zaman serisi verileri
icin verilerin zaman boyutunda olmasi nedeniyle 1 boyutlu evrisim islemleri
gerceklestirilmektedir. 1 boyutlu evrisim islemleri goriintii verilerinin aksine tek

yonde zaman yoniinde gerceklestirilmektedir.

kernel=5

x ekseni
fvme y ekseni
z ekseni

Saniye

Sekil 4.7. 3 boyutlu ivme 6lger verisi evrisim islemi.

Sekil 4.7°de zaman serisi verilerinden olan ve insan hareket algilama problemlerinde
kullanilan 3 boyutlu ivme 06lger verisinin evrisim islemi verilmistir. Evrisim boyutu 5
olan bir filtrenin 3 boyuta saniye yoniinde uygulanmasi ile olusmaktadir. Ornegin
128x3 olan bir ivmedlger verisi i¢in evrisim sonunda 124x1°lik bir 6zellik verisi elde

edilmektedir [160].

4.2.1.3. Diizeltme (RELU) Katmam

Evrisim katmaninda elde edilen ¢ikis verisi ve bu katmana gelen giris verisi birbiri ile
dogrusaldir. Bu dogrusallig1 ortadan kaldirmak i¢in ¢iktiyr doyurmak veya iiretilen
ciktiyr sinirlamak ig¢in bu katmanda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
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kullanilmaktadir. Sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlari yaygin kullanilan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlart olmasina ragmen CNN’lerde RELU ve
varyantlar1 olan aktivasyon fonksiyonlar1 hem islev hem de gradyan olarak daha basit
tanimlamalara sahip oldugundan daha yaygin bir kullanim alan1 bulmaktadir [161].

Esitlik 4.7°de RELU aktivasyon fonksiyonu formiilii verilmistir.

x, x>0

RELU f(x)={0’ 20

4.7)

4.2.1.4. Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama katmani, evrisim katmanindan sonra olusan ¢iktt boyutunu indirgeyerek
sonraki asamalardaki evrisim katmanlarindaki islemlerde daha az veri kullanimini,
dolayisiyla verileri islemek i¢in gereken islem yiikiinii azalmay1 amaglar. Havuzlama,
modelin egitiminde énemli olabilecek lider 6zelliklerin ¢ikarilmasinda da yardimei
olmakta ve egitim siiresini azaltarak asir1 egitimi engellemektedir [162]. Maksimum
ve ortalama havuzlama bu asamada sik kullanilan varyasyonlardir. Maksimum
havuzlama, goriintiiyli alt bolge dikdortgenlerine ayirir ve yalnizca o alt bdlgenin
icindeki maksimum degeri dondiiriir. Ortalama havuzlama da ise uygulanan filtrenin
dikdortgenlere ayrildigir bolgedeki ortalama degeri dondiiriir. Sekil 4.8’de 4x4 bir

goriintii tizerinde 2 adim kaydirmali maksimum havuzlama 6rnegi verilmistir.

1 | 2 [EIE

34|40 4|8
9

507 6 | s 7 | 6

Sekil 4.8. 2x2 filtre ve 2 adim kaydirma ile maksimum havuzlama [163].

4.2.1.5. Tam Baglantih (Fully-Connected) Katman

Tam baglantili katman 6zellik ¢ikarimi isleminin ardindan siniflandirma isleminin ilk

katmanidir. Evrisimsel ve havuzlama katmanlarindan sonra hiicrelerdeki tiim verilerin
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diizlestirilerek bir vektdre doniistiiriilmesi gerekir. Tam baglantili katmani eklemek,
evrigimli katmanin ¢iktisiyla temsil edilen iist diizey 6zelliklerin dogrusal olmayan

kombinasyonlarini 6grenmek igin basit bir tekniktir [163].
4.2.1.6. Simiflandirma (Softmax) Katmam

Smiflandirma i¢in ¢iktilarin belirli bir sinifa ait olma olasiligini1 [0-1] aralifinda
degerler tireterek belirleyen katmandir. Softmax’taki néron sayisi siniflandirmadaki
siif sayist kadardir. Esitlik 4.8°de softmax aktivasyon fonksiyonu formiilii verilmistir.

eZi

Z.
K o7

o(2); = Jj={123....K} (4.8)

4.2.1.7. Seyreltme (Dropout) Katmam

Biiyiik verilerle yapilan islemlerde bazen ag asir1 Ogrenme (over-fitting)
yapabilmektedir. Bu durumun &niine gegmek igin tam baglantili katmandaki bazi
diiglim ve baglantilar g6z ardi edilerek yok edilmektedir. Seyreltme orani olarak
genellikle [0,25,0,50] araliginda degerler tercih edilmektedir [164,165]. Sekil 4.9’da

seyreltme yapilmis bir ag 6rnegi verilmistir.

% ["ropout ) m

\/‘
Y

(a) {b)

Sekil 4.9. Seyreltme yapilmis bir ag 6rnegi [166].

4.2.2. Smiflandirma Performansi Olgiitleri

Performans olgiitleri, bir siniflandirma gorevinin ne derece i1yi gergeklestirildiginin

belirlenmesinde kullanilir. Makine 6grenmesi alaninda bir¢cok performans 6l¢iitiiniin
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varligmma ragmen bu Olgiitlerin sonuglarinin birbirleri ile paralellik gostermedigi
durumlar gozlenebilmektedir. Hedeflenen siif bazli basariya uygun olarak gesitli

performans metrikleri kullanilabilmektedir [167].

Bu calismada iizerinde calisilan veri seti olan PTB-XL’nin ¢ok etiketli yapisindan
dolay1r performans o&lgiitii olarak ikili smiflandirma kullamlmaktadir.  ikili
siniflandirma problemleri i¢in belli bir esik (threshold) degerine gore simiflar
belirlendigi i¢in en uygun smiflandirma Ol¢iiti olan egri altindaki alan (AUC)
kullanilmaktadir [114]. ROC egrisi gergek pozitif oran1 (TPR) ve hatali pozitif orani
(FPR) kullanilarak elde edilen ve siniflandirma basarisi hakkinda bilgi veren bir
gostergedir. TPR ve FPR degerlerinin farkli esiklerde karsilastirmasini yapan bir
egridir. AUC degeri de bu egrinin altinda kalan alan olarak, olas1 tiim siniflandirma
esiklerinde toplu bir 6l¢giim saglamaktadir. AUC basar1 Olgiitii 1 degerine yaklastik¢a
smiflandirma duyarliliginin arttigi, 0 degerine yaklastik¢a da duyarliligin azaldigi
gozlenir. Sekil 4.10’da 6rnek bir ROC egrisi verilmistir.

" AUC Degerleri Test Kalitesi
/’ 0,9-1,0 Mukemmel
0,8-09 Cok iyi
0,7-0.8 Iyi
0,6-0,7 Yeterl
/' 0,5-0,6 Yeterli Degil

Sekil 4.10. Iyi (AUC = 0,9) ve tatmin edici (AUC = 0,65) dzgiilliik ve duyarlilik
parametrelerine sahip bir ROC egrisi 6rnegi [168].

AUC disinda siniflandirma sonuglarinda tahmin edilen ve gercek simif degerlerinin
karsilastirildig1 ve hata oranlarina gosteren dogruluk matrisi de performans olgiitii

olarak kullanilmaktadir. Dogruluk matrisinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
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Skoru 6lg¢iitleri elde edilebilmektedir. Bu metrikler, siniflandirmada performans 6lgiitii

olarak kullanilmaktadir [167]. Sekil 4.11°de 6rnek bir dogruluk matrisi verilmistir.

Gergek Sinif

c1 c2 CN

c1 T P Gergek Sinif
= -
E] @ E] v gp | TP Tahmin Ediien Deer Poriti ve Gergekte Poziti Deger
§ § FP: Tahmin Edilen Deger Pozitif Ancak Gercekte Negatif Deger
g — i
3 g 5 i 5 - e
E N ™ -g BN ™ FN: Tahmin Edilen Deder Negatif Ancak Gergekte Pozitif Deger
S S

TN: Tahmin Edilen Deder Negatif ve Gercekte Negatif Deger

CN

Sekil 4.11. Dogruluk matrisi.

Dogruluk olciitii, smiflandirma isleminde dogru tahminlenen pozitif ve negatif
degerlerinin biitiin tahminlere boliinmesiyle elde edilen yiizdelik bir degeri olup esitlik

4.9’da verilmistir.

< _ ITP|+|TN|
Dogruluk = |TP|+|FP|+|FN|+|TN| (4.9)
Kesinlik 6l¢iitii siniflandirma isleminde pozitif bir tahminin dogru olma olasiligim

tahmin eden bir 6l¢ii olup esitlik 4.10’da verilmistir.

Kesinlik = —1 (4.10)

|TP|+|FP|

Duyarlilik 6l¢iitii siniflandirma isleminde pozitif olarak tahmin etmemiz gereken
verilerin ne kadarini pozitif olarak tahmin ettigimizi gosteren bir olgittiir. Esitlik

4.11°de formiilii verilmistir.

ITP|
|TP|+|FN|

Duyarlilik = (4.11)

F1- skoru smiflandirma isleminde kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasi ile elde edilen bir Olgiittiir. F1-skoru degeri [0,1] araliginda bir deger

almaktadir. F1- skoru ka¢ 6rnegin dogru siniflandirildigini saptayarak siniflandiricinin
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ne kadar hassas ve saglam oldugunu gosterir. F1- skoru degerinin 1’e yakin olmasi
modelin performansmin iyi oldugu anlamima gelmektedir [169]. Esitlik 4.12’de

formiilii verilmistir.

F1 — Skoru = 2 * Precision*Recall (4.12)

Precision+Recall

4.3. CNN Mimarileri

CNN ag mimarileri farkli uygulamalarda yiiksek performansl siniflandirma ve 6zellik
cikarimi igin kritik bir dneme sahiptir. Ortaya ¢iktig1 1989’den giiniimiize yapisal
degisimler, diizenlemeler ve parametrelerinin optimize edilmesi gibi degisikliklerle
yeni CNN mimarileri elde edilmistir. CNN mimarilerindeki degisimler biiyiik 6lgiide
islem birimlerinin yeniden tanimlanmasi ve yeni bloklarin gelistirmesi ile
performansta iyilestirmelere yoneliktir [170]. Goriintii tanima ve smiflandirmada
kullanilan AlexNet [171] mimarisinin 2012 ortaya ¢ikmasindan giiniimiize bir¢ok
CNN mimarisi gelistirilmistir. Bu mimarilerden ¢alismamizda kullanilan mimariler,
son yillarda cesitli gorevlerde yiliksek basarimlari kanitlanmis olan ResNet ve
Inception’dir. Bu boliimde bu iki modelin mimarileri hakkinda bilgi verilecektir. Diger
CNN mimarileri ile ilgili detayli bilgilere Alzubaidi vd. 2021°de yapmis olduklari
caligmadan ulagilabilir [170].

4.3.1. ResNet CNN Mimarisi

ResNet CNN mimarisi karmagik aglarin egitimini kolaylagtirmak i¢in gelistirilmis bir
ag yapisidir. Artik ag olarak adlandirilan ve giris verisinin diger katman bloklarina
hizli bir sekilde yayilmasini saglayan ozelligi ile karmasikli§i artan yapilarda
performansi iyilestirmektedir [172]. Farkli katman boyutlarinda bir¢cok ResNet
mimarisi gelistirilmistir. Bunlardan en popiiler olan1 49 evrisimsel katmanin tam
baglantili katmanlarla birlestirildigi ResNet50’dir. Ana fikri baypas yolu konseptine
dayanan ResNet mimarisinin ileri beslemeli evrisim katmanina eklenen artik baglantili

blok diyagrami Sekil 4.12°de verilmistir [170].
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Weight layer (1)

|

RelLU
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\

Weight layer {m)

RelLU

Sekil 4.12. ResNet blok diyagrami [170].

ResNet blok diyagrami incelendiginde; herhangi bir |. katmandaki giris verisinin blok
icinde evrisim, havuzlama ve aktivasyon vb. islemlerden gectikten sonra giris verisinin
¢ikis verisi ile birlesiminden artik ¢ikiglar elde edilmektedir. Artik aglarda bir¢ok temel
artik blok icermektedir. Artik ag mimarisinin tiirline gore de artik bloktaki islemler
degismektedir [172]. Ayrica artik baglantilar derin ag yakinsamasini hizlandirdigindan
ResNet, gradyan azalmasi sorunlarin1 6nleme potansiyeline sahiptir [170]. Popiiler

olarak kullanilan ResNet50 ag mimarisi Sekil 4.13’te verilmistir.
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Sekil 4.13. ResNet50 ag mimarisi [173].

Calismamizda kullanilan veri seti i¢cin Wang vd. (2017) tarafindan Onerilen, 3 artik
bloktan olusan ve zaman serisi verilerinde basarili sonuglar elde edilmis olan artik ag
modeli kullanilmistir. Calismada ortaya koyulmus olan artitk ag modelinin ilk
blogunda evrisimsel katman filtre sayis1 64, diger kalan iki artik blokta ise filtre sayisi
128 olarak belirlenmistir [99]. Sekil 4.14’te 3 artik bloklu CNN ag mimarisi

verilmistir.

v
Convolution
Convolution
Batch Normalization+RELU
Convolution
Batch Normalization+RELU < + —
v
Convolution
Convolution
Convolution
Batch Normalization+RELU < + —

Batch Normalization+RELU

a v
il

Sekil 4.14. ResNet1d_wang modeli [99].
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4.3.2. Inception CNN Mimarisi

Inception CNN mimarisi ayni bilgisayar kaynaklar1 iizerinde agmn derinligini ve
genisligini artirma yetenegine sahiptir. Sinir ag yapisi igerisinde degisken cekirdek
yapilart kullanmaya izin vermesiyle Inception CNN mimarisi agda hem yerel alana
0zgl oOzelliklerin ¢ikartilmast hem de genel o6zelliklerin ¢ikartilmasinda etkili bir
modeldir. Alana 0zgii 6zellik ¢ikarmada kiiglik c¢ekirdekler, agin geneli ile ilgili
ozellikler ¢ikarmada ise bliyilik ¢ekirdekler kullanilmaktadir [174]. Blok seklindeki
mimarisinde 5x5, 3x3 ve 1x1’lik filtrelerle ¢esitli uzaysal ¢oziiniirliik araliklarinda
uzaysal bilgilerle birlikte kanal bilgilerini yakalamaktadir. Inception blok Temel yapisi
Sekil 4.15’te verilmistir.

¥

1x1 convolution 3x3 convolution

Y

5x5 convolution

1x1 convolution

3x3
max pooling

1x1
Concatenation

Input from
previous layer

1x1 convolution

1x1 convolution

Sekil 4.15. Inception temel blok yapisi [170].

Inception CNN mimarisinin temel motivasyonu 6grenme kapasitesini gelistirmenin
yani sira parametrelerin verimliligini artirmaktir. Gereksiz bilgi sorunun Oniine
gecmek ve kullanilan baglanti yogunlugunu azaltmak i¢in tam baglantili katman
yerine GAP katmanimi kullanmaktadir. Bu da onemli 6lgiide bir parametre diisiisii

saglanmaktadir [170]. Sekil 4.16°da Ornek bir Inception CNN mimarisi verilmistir.
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Inception Block
Inception Block

Sekil 4.16. Inception CNN Mimari Ornegi.

46

%"
g




BOLUM 5

VERI SETi VE AG DONUSUMU iLE OZELLIK CIKARIMI

Bu boliimde c¢alismamizda kullanilan EKG veri seti olan PTB-XL hakkinda bilgi
verilmistir. Ayrica zaman serilerinin ag doniisiimii ve bu aglardan 6zellik ¢ikartimi ile

ilgili kullanilan yontemler de bu boliimde detaylanmistir.

5.1. PTB-XL Veri Seti

EKG, kardiyolojik hastaliklarin tanisinda kullanilan bir aragtir. Giiniimiizde EKG
verilerinin yorumlanmast i¢in bilgisayar tabanli sistemler de yaygin bir kullanim alani
bulmaktadir. Bilgisayar tabanli sistemler ile otomatik tani ve teshis islemleri
gerceklestirilebilmektedir. Bu sistemlerin tasarlanmasi ve calisabilir hale getirilmesi
icin egitim verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. PTB-XL verisi bu ihtiyaca doniik
gelistirilmis agik erisimli bir veri setidir [25].

PTB-XL veri seti 18869 hastaya ait 10’ar saniyelik 12 derivasyonlu EKG’yle
olusturulmus 21801 veriden olusmaktadir. Veri setinin orijinal 6rnekleme frekansi
400Hz’dir. EKG kayd1 yapilan cihazin agilis1 ve kapanisi sirasinda ani yiikselislerden
arindirmak i¢in kesilen kayitlar kullanilarak S00Hz {ist 6rnekleme yapilmistir. Ayrica
kullanim kolaylig1 saglamasi agisindan bir 100Hz alt 6rnekleme siiriimii de mevcuttur.
Veri setini olusturan hastalarin %52’si erkek, %48’si ise kadindir. Yas araliklar1 [0,95]
arasinda degismekte, ortanca degeri 62, ¢ceyreklikler arasi deger ise 22°dir. Veri seti
orijinal EKG verileri disinda yas , cinsiyet , boy , kilo , hemsire , tesis , cihaz ve kayit

tarihi gibi demografik ve kayit meta verilerini de igermektedir [25].
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Kasim 1986 — Haziran 1996 tarihleri arasinda kaydedilmis EKG verilerinden olusan
veri setinde her bir kayit i¢in iki kardiyolog tarafindan ¢oklu EKG durumlari
belirlenmistir. Ust tanilar, alt tanilar, form ve ritim olmak iizere 71 farkli EKG durumu
vardir [25]. Ust tanilar 5 farkli sinif, alt tanilar 24 farkli simif igermektedir. Sekil 5.1°de

Ust tanilar ve bunlara bagl alt tanilar verilmistir.
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Sekil 5.1. PTB-XL iist tanilar ve bunlara bagh alt tanilar [25].

Sekil 5.1°de yer alan tan1 gruplarina 6rnek olarak; kalbin koroner arterine giden kan
akisinin azalmasi1 veya durmast sonucu kalp kasina zarar vermesi sonucu olusan,
yaygin olarak kalp krizi olarak bilinen miyokardiyal enfarktiis (MI) [175] iist tanis1 ve
bunun altinda yer alan bir alt tan1 olan, miyokardin alt duvar bolgesine azalan
perfiizyonla sonuglanan bir koroner arter tikanikligindan kaynaklan Alt Duvar
Miyokardiyal Enfarktiisii (IMI) [176] verilebilir. Iletim Bozuklugu (CD) igin 9 alt tan,
Miyokardiyal Enfarktiis igin 4 alt tan1, Normal EKG igin 1 alt tan1, Hipertrofi (HYP)
igin 5 alt tan1, ST degisimi (ST/TC) igin 5 alt tan1 bulunmaktadir.
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Tanilar disinda EKG sinyallerini olusturan P dalgacigi, QRS kompleksi, ST segmenti,
U dalgacigi ve T dalgaciklarinin durumlarii ifade eden 19 form durumu
bulunmaktadir. Ayrica EKG sinyallerinin normal siniis, tasikardi, atriyal fibrilasyon
vb. 12 ritim durumu bulunmaktadir. Sekil 5.2’de PTB-XL veri seti tist tanilarina iliskin

ornek EKG sinyal ritimleri verilmistir.
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Sekil 5.2. Ornek PTB-XL EKG sinyal ritimleri [116].
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Calismamizda dikkate alinan EKG durumlari, 5°1i ist simif EKG tanilaridir. Veri
setinde her bir kayit icin olasi tanilar ¢oklu etiket olarak tanimlanmistir. Bir baska
ifadeyle her bir EKG verisi, birden fazla tist sinif EKG tanisi ile eslesebilmektedir.
Veri setinin, ayn1 ham dalga formlarina sahip 36 kaydmn silinmis oldugu 1.0.2
versiyonu kullanilmistir. Sinyal verilerinden etiketleme yapilmayan kayitlar1 da
simiflandirma isleminde kullanilmamig, sonu¢ olarak toplamda 21396 kayit ile

uygulamalar gergeklestirilmistir.

Wagner vd. (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢calismada veri seti 10 kata boliinmiistiir.
Veri setinin katlara boliinmesinde tabakali katlar yaklagimi ile her bir sinifa ait olan
kayit sayisi ile oransal olarak katlara dengeli dagitilmistir. Ayrica veri setinin katlara
dengeli dagiliminda yalnizca smif etiketleri dikkate alinmamis yas ve cinsiyet
acisindan da dengeli bir dagilim elde edilebilmesi i¢in yas ve cinsiyette dahil
edilmistir. Son durumda sinif etiket degerleri, yas ve cinsiyetin dengeli dagildig1 bir
egitim ve test verisi elde edilmistir. 1-8 arasindaki katlar egitim verisi olarak, 9 ve 10.
katlarin ise veri setindeki durumlar igin esit dagilimlar gostermesi Ssebebiyle
dogrulama ve test verisi olarak kullanilmasi onerilmistir [25]. Egitim i¢in belirlenen
katlarda 17090 kayit, dogrulama i¢in belirlenen 9. katta 2147 kayit ve test i¢in
belirlenen 10. katta 2159 kayit bulunmaktadir. Cizelge 5.1°de veri setindeki EKG

tanilar1 ve veri sayist verilmistir.

Cizelge 5.1. PTB-XL iist tan1 siniflari ve kayit Sayilari.

Bir iki Uc Dort Toplam
Ust Simif Etiketli Etiketli Etiketli Etiketli K plt

Kayit Kayit Kayit Kayit ay
Normal EKG(NORM) 9072 437 7 1 9517
Miyokardiyal Enfarktiis(MI) 2532 2083 701 157 5473
ST Degisimi(ST/TC) 2401 1880 800 156 5237
[letim Bozuklugu(CD) 1708 2478 558 157 4901
Hipertrofi(HYP) 535 1266 691 157 2649
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Veri setinde kayit sayisi en fazla olan sinif Normal EKG’dir. En az kayit sayisina sahip
olan smif Hipertrofi sinifidir. Ayrica EKG verilerinin dogas1 geregi bir kayit birden
fazla sinifa ait olabilmektedir. Ornegin miyokardiyal enfarktiis olan kayitlardan

2083’1 iki etiketli kayitlar i¢erisinde yer almaktadir.

5.2. Ag Déniisiimii ile Ozellik Cikarim

Calismamizda EKG siniflandirmasi i¢in yapilan 6nemli asamalardan biri veri setinden
ozellik ¢ikarmmudir. Ozellik ¢ikarimi icin PTB-XL veri setinde yer alan 12 derivasyonlu
her bir kaydin her bir derivasyonu, agirlikli goriiniirlik ag dontisiimii yaklagimi ile ag
yapisina donistiirilmiistiir. Kullanilan bu yontem ile EKG sinyallerinde yer alan
pozitif ve negatif trendlerin tanimlamis oldugu agirliklar, olusturulan aga diigiimler
aras1 agirlik olarak dahil edilmektedir. Bununla birlikte elde edilen her bir agin
baglantilarini tanimlayan komguluk matrisi ve diiglimlere ait dereceler 6zellik ¢ikarimi

i¢in kullanilmstir.

5.2.1. Komsuluk Matrisi Késegenleri Kullanilarak Ozellik Cikarimi

Komsuluk matrisi, ag igerisindeki diigiimler ve aralarindaki baglanti bilgilerinin
tutuldugu ve ag hakkindaki tiim bilgileri tagiyan dnemli bir yapidir. EKG verilerinde
zaman igerisinde yer alan ardigik komsu veri noktalarinin dizilimi, kardiyolojik
rahatsizliklarin belirlenmesi ve sinyallerin yorumlanmasi agisindan Onem tasir.
Agirlikli goriintirliik ag doniisiimii yaklasimi ile bu veri noktalar1 arasindaki iliskiler
negatif ve pozitif degerli agirliklar ile ifade edilmektedir. Sonug olarak agirlikli bir

komsuluk matrisi elde edilmektedir.

N sayida diigiime sahip bir agin komsuluk matrisi A=(a;;) olmak iizere, v; ve v; agda
bulanan iki nokta ve w; ; baglant1 agirlig1 olmak tizere her bir baglant: esitlik 5.1°de

yer alan formiil ile hesaplanmaktadir.

a;j ={w,j, eger v; vev; baglantiliise, degilse 0 } (5.1)

Komsuluk matrisinin olusturulmasi ile matriste yer alan her bir satir bir diigiime ait

tiim baglantilarin bilgisini, ana kdsegen ise 0 olan 6z baglant1 degerlerini tutmaktadir.
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Digiimlerin zaman eksenindeki en yakin komsularna olan baglantilari, agirlik
degerleri ile ana kdsegenin bir tist paralelindeki kosegende (1. kdsegen) tutulmaktadir.
10’ar saniyelik 100Hz’lik verilerin kullanildign PTB-XL veri setinde her bir
derivasyonda yer alan veri noktasi sayis1 1000°dir. Uygulanan agirlikli goriintirliik ag
doniistimii sonucunda 1000x1000 boyutunda bir komsuluk matrisi elde edilmektedir.
Her bir kayit EKG verisi i¢in yapilan bu doniisiim, 1000x1000x12 boyutlu bir 6zellik
temsili anlamina gelmektedir. Bu temsilin yiiksek boyutlulugundan 6tiirii matrisin n
adet kosegeni (komsuluk), 6zellik seti olarak kullanilmistir. Bu sekilde veri boyutunu
indirgeyerek siniflandirma islemi yapilmasi amaglanmigtir. Ayrica ardisik baglantili
olabilecek veri noktalarinin 6zellik setinde yer almasinin da siiflandirmaya EKG

verisi 6zelinde katki saglayacag diisliniilmiistiir.

Sekil 5.3’te 6rnek bir ag doniisiimii sonucunda olugsan komsuluk matrisinden ¢ikartilan
Ozellik seti verilmistir. En yakin komsularin bulundugu hiicrelerden olusan 1. kdsegen
sar1 olarak isaretlenmis, ikinci dereceli komsularin bulundugu 2. kdsegen agik mavi
renkte isaretlenmis, lgiincii dereceli komsuluklarin bulundugu 3. késegen ise yesil

renkte isaretlenmistir.

o -111 0.1 046 o 0 0 o o o -1.11 01 046

0 1.11 0 0 o o ] ] o 111 0 0

o -079 079 O 0 0 0 0
-0.79 079 O

o 125 0 0 o o o
125 0O 0
o -143 -119/-093 o o
-1.43 -1.19 |-0:93
o 111 O 0 o

111 0 0
o 079 0 0

Komsuluk Matrisi 1-3 Arasi Diyagonaller

079 0 0
o -1.11 O

o 111 -111 S0

Komsuluk Matrisi Ust Uggeni 0 111 0 e

Sekil 5.3. Ozellik seti olarak kullanilan bir komsuluk matrisinden ¢ikarilan ilk n
kosegen.
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1000 noktadan olusan bir derivasyon kayit verisi igin ilk n kdsegenin alinmasi ile

olusan veri sayist:

1 késegen en yakin komsulari igerir. 999 veri noktasi olan bir dizi dondiiriir.

2 kosegen en yakin ve ikinci derece komsular igerir. 999, 998 olmak iizere
toplamda 1997 veri noktasi iceren iki dizi dondiiriir.

3 kosegen en yakin, ikinci Ve tigiincii derece komsulari igerir. 999, 998, 997
olmak tizere toplamda 2994 veri noktasi igeren ii¢ dizi dondiirtir.

4 kosegen en yakin, ikinci, tiglincii ve dordiincii derece komsulari igerir. 999,
998,997,996 olmak iizere toplamda 3990 veri noktasi igeren dort dizi dondiiriir.
5 koésegen en yakin, ikinci, tliglincii, dordiincli ve besinci derece komsulari
igerir. 999, 998, 997, 996 ve 995 olmak lizere toplamda 4995 veri noktasi

iceren bes dizi dondiirtir.

Calismamizda n kosegen sayist parametresi i¢in 1-5 araliginda denemeler yapilmistir.

5’ten biiylik olan degerleri ise, veri boyutunu artirmasi ve siniflandirma basarisinda

diisiise neden olmasi sebebiyle uygulanmamastir.
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Sekil 5.4. PTB-XL orijinal veri ve n kosegen doniisiimleri sonucunda elde edilen
ozellik seti grafikleri.

Sekil 5.4’te 1 derivasyonlu orijinal veri grafigi ve n kdsegen doniistimleri sonucunda
olusan ozellik setinin grafigi verilmistir. Burada kdsegen sayis1 arttikca diigtimlerin
komsularindan uzaklasilmasi etkisi ile baglantt agirlik degerlerinde diistisler
olusmaktadir. 1 kdsegen komsuluk agirliklart en yakin komsu olmasi nedeniyle en
biiyiik degerleri alirken 5 kdsegen komsuluklarinin hepsinin gosterildigi son grafikte
diigim ekseninde 3990-4985 diiglimleri aras1 komsuluk agirliklar1 en diisiik degerleri

almaktadir.
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5.2.2. Agirhkh Diigiim Dereceleri ile Ozellik Cikarim

Ozellik ¢ikarimi igin kullanilan bir diger yontem, elde edilen ag1 olusturan diigiimlerin
diger dugiimlerle baglanti sayisimi ifade eden diagim derece degerlerinin
kullanilmasidir. Digiimlere ait dereceler, ilgili digime ait baglanti agirliklarinin
toplanmasi ile elde edilmektedir. Dolayisiyla ag yapisi igerisindeki bir diiglimiin
baglantili oldugu diger diigiimlerle olan iligkileri, bu diigiimlerin zaman ekseninde

birbirine olan uzakligindan bagimsiz olarak bu 6zellik setine dogrudan etki etmektedir.

EKG veri setini olusturan her bir derivasyona ait diigiim derece verileri, ilgili
derivasyona ait agirliklandirilmis goriiniirlik ag doniisiimii ile elde edilen 1000
diigiimli bir ag1 olusturan her bir diiglimiin agirlikli derecelerinden olusmaktadir.
A=(a;;) agirhikli ag komsuluk matrisi, v;agda bulunan bir digiim, m ilgili v;
noktasinin komsularinin sayis1 ve deg(v;) diigiimiin derecesi olmak iizere esitlik
5.2’de derece formiilii verilmistir. Sonu¢ olarak 12 derivasyonlu EKG verisi,

1000x12’lik bir derece dzellik setine doniismektedir.

(deg(v1)] 0,643
deg(v2) 0,100
deg(v3) 1,107
deg(v,) 0,463
deg(vs) —1,048

deg@) =Xy | gogroy | = |-0321 .2

deg(vy) 0,702
deg(vg) —;'3‘1‘2
deg(vy) 1107

Ldeg(v10)- I

Smiflandirma denemelerinde orijinal veri disinda siniflandirma performansini
iyilestirecegi diisiiniilen, aritmetik ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan z-skor
standardizasyon islemi uygulanarak 6l¢eklendirilen ham veriden elde edilen bir 6zellik
seti de siniflandirma denemelerine dahil edilmistir. Egitim verisi katlar1 birlestirilerek
bir global ortalama ve standart sapma hesaplanmuis, biitiin verilerin normalizasyon

isleminde bu global degerler kullanilmistir.
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Iki Farkl1 yontem sonucunda ¢ikartilan dzellik setlerine ait grafikler (a) orijinal sinyal
veri grafigi, (b) Orijinal verinin standartlastirilmasi sonucu olusan yeni veri, (c)
Goriintirliik ag1 sonucunda sira ile agda diiglimlerin agirlikli derecelerini gosteren veri
grafigi, (d) Komsuluk matrisindeki 1. K&segen verilerini gosteren grafik olmak tizere
Sekil 5.5’te verilmistir. Grafikler incelendiginde ag doniisiimii sonucu elde edilen
derece ve komsuluk matrisi tabanli 6zelliklerin, zaman serisi veri noktalar1 arasindaki
pozitif ve negatif yonlii trendleri biiylik Olgiide yansittigi gozlenmektedir. Ayni

zamanda zaman uzayimdan diigiim uzayina bir doniisiim gergeklesmektedir.

(a) Orijinal Veri (1-lead) (b) Normallestirilmis Orijinal Veri (1-lead)

genlik
(=)
o o
genlik
o wn

zaman(s) zaman(s)
Lo -~ . (d) Komsuluk Matrisi 1. Diyagonal (1-lead)

5 (c) Goriinirlik Grafi DGglm Dereceleri(1-lead)
o 4 D 4
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2 a 2
2 2 J | i 4 ‘ %
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-4 4
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Sekil 5.5. Doniisiimler sonucu elde edilen yeni 6zellik verileri (1-derivasyon).
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BOLUM 6

SINIFLANDIRMA UYGULAMASI

Ozellik ¢ikartimi isleminin ardindan gercgeklestirilen asama EKG verilerinin derin
o0grenme aglar1 ile siiflandirilmasidir. Bu boliimde, elde edilen 6zellik setleri igin
kullanilan ResNet ve Inception smiflandirict modelleri ve parametreleri verilmistir.
Ayrica Ozellik setlerinin kombinasyonlarindan olusan farkli giris verileri ile EKG

siiflandirmasi yapilmis ve sonuglart verilmistir.

6.1. Simniflandirict Modeller

Literatiirde PTB-XL veri seti ile gerceklestirilen ve farkli sinir ag1 yapilarinin
kullanildigi gesitli siniflandirma ¢alismalari mevcuttur. Strodthoff vd. nin bu veri seti
icin farkli derin ag yapilarim1 kullandigi c¢aligmasi [32], Smigiel vd.’nin EKG
sinyallerinin smiflandirmasini derin 6grenme tekniklerini kullanarak gergeklestirdigi
calismasi [112] ve Sharma ve Eskicioglu’nun EKG simiflandirmada evrisimsel sinir

aglarini kullandig1 ¢alismasi [111] bunlara 6rnek olarak verilebilir.

Literatiirde yer alan c¢esitli smiflandirma calismalarinda kullanilan farkli derin
O0grenme yoOntemleri arasinda gorece basarili olan modeller, bu tez g¢alismasinda
siniflandirma asamasi i¢in tercih edilmistir. Strodthoff vd. 2021°de yapmis olduklar
calismada st smif smiflandirmasindaki en basarili yontem ResNet agidir.
Calismamizda ilk tercih edilen model bu agdir. Wang vd., 2017°de yapmis olduklar1
calismada zaman serisi verileri i¢in simiflandirmada bu modelin basarili sonuglar
verdigini gostermislerdir [99]. Bu ¢alismada kullanilmis olan ResNet ag modeline tez
calismamizda da yer verilmistir. Model, 3 artik bloktan olugsmakta ilk blokta evrigsimsel
katman filtre sayis1 64 diger kalan iki artik blokta filtre sayis1 128 olarak belirlenmistir.
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ResNet modeli disinda kullanilan bir diger derin 6grenme ag modeli de Inception’dir.
Sinir ag yapisi igerisinde degisken ¢ekirdek yapilart kullanmaya izin veren Inception
modeli, agda hem yerel alana 6zgii 6zelliklerin ¢ikartilmasi hem de genel 6zelliklerin
cikartilmasinda etkili bir modeldir. Alana 6zgii 6zellik ¢ikarmada kiigiik ¢ekirdekler,
agin geneli ile ilgili 6zellikler ¢ikarmada ise biiyiik ¢ekirdekler kullanilmaktadir [174].
Inception modeli Strodthoff vd.’nin 2021°de yapmis oldugu calismasinda alt sinif
siniflandirmasinda en basarili olan yontem olarak dikkat ¢cekmekte olup, 6zellik
cikarimi  yapmis oldugumuz veriler iizerinde de bu basariyr gosterebilecegi

degerlendirdiginden, tez ¢calismamizda tercih edilen bir diger ag modeli olmustur.

Ozellik veri setlerinin boyutlarmin uyumlulugunu saglamak igin 1-boyutlu evrisimler
hem ResNet hem de Inception modelinde kullanilmistir. 1-boyutlu evrisimler sinyal
isleme alaninda ardisik 6rneklerde dalgalanmalardaki 6zellikleri kesfetmede yetenekli
bir ¢6ziim sunmaktadir. 1-boyutlu evrisimler kullanilarak olusturulan ag modelleri
tekrarlayan katmanlara sahip olan RNN ve LSTM’ye kiyasla daha hizli ve diisiik
maliyetle ¢alismaktadir [116].

Girig verisi olarak segilen 6zellik setleri i¢in 1-kanalli ve n-kanalli sinir ag modelleri

kullanilmistir. 1- kanalli ag modeli Sekil 6.1°de verilmistir.
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Sekil 6.1. Simiflandirmada kullanilan ResNet ve Inception modelleri [177].
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N-kanallt modeller Sekil 6.2.”de verilmistir. N-kanallit modeller komsuluk matrisinden
elde edilen 2 ve daha fazla (N) diyagonal verisi i¢in kullanilmigtir. Ayrica orijinal
verinin, komsuluk matrisinden elde edilen ilk diyagonal verisi ve diigiim agirliklariyla
birlikte giris verisi olarak kullanilmistir. N-kanalli modelde her bir kanalda

gerceklesen evrisim iglemlerinin ardindan elde edilen Ozellikler, diizlestirme

katmanindan dnce birlestirilmektedir.
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Sekil 6.2. N-Kanalli ResNet ve Inception modelleri [177].

Kullanilan ag modellerinde siniflandirma asamasinda 128 birime sahip diizlestirme
katmani, 0,25 oranina sahip seyreltme katmani ve sigmoid aktivasyon fonksiyonuna
sahip ¢ikis katmani kullanilmistir. Bu parametreler Strodthoff vd. 2021°de yapmis
olduklar1 ¢alismadan referans alinarak, kiyaslanabilirligi artirmak i¢in segilmistir [32].
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Ag modelleri i¢in giris verisi boyutlari, uygulanan 6zellik setlerine gore degiskenlik
gostermektedir. Her bir 6zellik seti se¢imi igin asagidaki giris verisi boyutlari ile

calisiimastir:

e Orijinal Veri: 1000x12 (1000 veri noktasi ve 12 derivasyon).
o Diigiim Agwliklar:: 1000x12 (1000 diiglim ve 12 derivasyon)
o  Komsuluk Matrisi Diyagonaller: (Sekil 6.2.'de gosterildigi gibi her blok ayr1
bir evrisim kanalinda paralel olarak islenir):
o Ilk Diyagonal: [999x12]
o [Ilk 2 Diyagonal: [999x12] ve [998x12]
o [Ilk 3 Diyagonal: [999x12], [998x12] ve [997x12]
o Ilk 4 Diyagonal: [999x12], [998x12], [997x12] ve [996x12]
o Ilk 5 Diyagonal: [999x12], [998x12], [997x12], [996x12] ve [995%12]
e Orijinal Veri ve Komsuluk Matrisinin Ilk Diyagonali: [1000x12] ve [999x12]
(Sekil 6.2.'de gosterildigi gibi her blok ayr1 bir evrisim kanalinda paralel olarak
islenir)
e Orijinal Veri ve Diigiim Agirliklari: [1000x12] ve [1000x12] (Sekil 6.2.'de

gosterildigi gibi her blok ayr1 bir evrisim kanalinda paralel olarak iglenir)

6.2. Simiflandirma Denemeleri ve Sonuclarn

Ozellik veri setleri ResNet ve Inception ag modellerinde 10 kez tekrarlanan
smiflandirma islemine tabi tutulmustur. Siniflandirmada dogruluk, F1-Skoru ve AUC
metriklerinin ortalama ve maksimum basarim sonuglar1 elde edilmistir. Aglarin
egitimi i¢in Adam optimize edici kullanilmig ve 6grenme oOrani olarak 0,001 degeri
belirlenerek degisken 6grenme orani ile dogrulama deger degisimlerine bagli olarak
Ir = lr X 0,2 olarak belirlenmistir. Maksimum iterasyon sayisi da denemelerde 50
olarak belirlenmistir. Ayrica asir1 6grenmeyi engellemek i¢in de erken durdurma

ozelligi kullanilmis ve dogrulama AUC degeri degisimleriyle kontrol edilmistir.

Siiflandirma denemeleri veri boyutunun yliksek hacimli olmasi ve hiz faktdriinden

dolay1 Google Colab Pro platformunda gergeklestirilmistir.
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6.2.1. Orijinal Veri ile Stmflandirma

Siniflandirma denemelerinde ilk olarak kullanilan derin 6grenme modellerinin orijinal
veri tizerindeki performansi incelenmistir. Bu yolla, siniflandirict modellerin 6ncelikle
hicbir ag donlisimii yapilmamig ham veri iizerindeki basarisinin Olciilmesi
amagclanmustir. Olgiilecek basarimlar, ayn1 6grenme modelleri ile gergeklestirilecek ag

dontistimlii 6grenme ¢aligsmalari igin de bir referans noktasi teskil edecektir.

Cizelge 6.1. Orijinal veri ile gergeklestirilen ResNet modeli siniflandirma sonuglari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC
1 0,8845 0,7696 0,9288 0,8855 0,7679 0,9242
2 0,8861 0,774 0,9312 0,8904 0,7802 0,9277
3 0,8844 0,7707 0,9308 0,889 0,7785 0,9272
4 0,8851 0,7726 0,9304 0,8905 0,7814 0,9281
5 0,8848 0,7701 0,9303 0,8886 0,7765 0,9264
6 0,8855 0,7714 0,9301 0,8875 0,7743 0,9261
7 0,8832 0,7667 0,9293 0,8876 0,7745 0,9265
8 0,8827 0,7661 0,9303 0,8865 0,7711 0,9253
9 0,8841 0,7708 0,9303 0,8884 0,776 0,926
10 0,884 0,7686 0,9298 0,8863 0,7712 0,9254
Ortalama 0,8844 0,7701 0,9301 0,888 0,7752 0,9263
SS 0,001 0,0023 0,0007 0,0016 0,0041 0,0011
En Diisiik 0,8827 0,7661 0,9288 0,8855 0,7679 0,9242
En Yiiksek 0,8861 0,774 0,9312 0,8905 0,7814 0,9281

Cizelge 6.1°de goriildiigii gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siiflandirmada bagar1 6lgiitli olarak kullanilan AUC degeri en yiiksek %92,81, en
diisiik %92,42 ve ortalama %92,63 olarak ol¢iilmiis ve tiim denemeler igin standart
sapma degeri +%0,11 olarak hesaplanmistir. Ayrica bir diger basari dlgiitii olarak
kullanilan F1-Skoru degeri en yiiksek %78,14, en diisiik %76,79 ve ortalama %77,52
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olarak Olglilmiis ve tim denemeler igin standart sapmasi +%0,41 olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 6.2. Orijinal veri ile gergeklestirilen Inception modeli siniflandirma sonuglari.

Inception Modeli

Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC
1 0,885 0,7708 0,9276 0,8842 0,7681 0,9233
2 0,8836 0,7702 0,9226 0,8834 0,7677 0,922
3 0,8831 0,7665 0,9199 0,8811 0,7612 0,9164
4 0,8835 0,7668 0,9239 0,8828 0,7649 0,92
5 0,8827 0,7658 0,9216 0,882 0,7643 0,9183
6 0,8885 0,7776 0,926 0,8842 0,7686 0,9213
7 0,889 0,7783 0,9247 0,8855 0,7711 0,9218
8 0,8839 0,772 0,9254 0,8813 0,7602 0,9208
9 0,8813 0,7616 0,9234 0,8826 0,7624 0,9206
10 0,8855 0,7704 0,9234 0,8847 0,7695 0,922
Ortalama 0,8846 0,77 0,9239 0,8832 0,7658 0,9207
SS 0,0023 0,0049 0,0021 0,0014 0,0035 0,0019
En Diisiik 0,8813 0,7616 0,9199 0,8811 0,7602 0,9164
En Yiiksek 0,889 0,7783 0,9276 0,8855 0,7711 0,9233

Cizelge 6.2°de goriildigii gibi, Inception modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siniflandirmada AUC degeri en yiiksek %92,33, en diisiik %91,64 ve ortalama %92,07
olarak Ol¢lilmiis ve tiim denemeler igin standart sapma degeri +%0,19 olarak
hesaplanmistir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %77,11, en diisik %76,02 ve
ortalama %76,58 olarak olgiilmiis ve tiim denemeler i¢in standart sapmasi +%0,35

olarak hesaplanmastir.
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6.2.2. Standartlastirnlmis Orijinal Veri ile Smiflandirma

Orijinal veriye alternatif olarak z-skor standardizasyonuna tabi tutularak olusturulan
veri seti ile bu islemin ne 6l¢iide basarimi etkiledigini belirleyen bir siiflandirma

denemesi gerceklestirilmistir.

Cizelge 6.3. Standartlastirilmis veri ile gerceklestirilen ResNet modeli siniflandirma

sonugclari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC
1 0,8869 0,7731 0,9331 0,8899 0,7792 0,9275
2 0,8847 0,7714 0,9328 0,8911 0,7835 0,9302
3 0,8848 0,7716 0,9314 0,891 0,7838 0,9295
4 0,888 0,7772 0,9332 0,8884 0,777 0,9284
5 0,889 0,7788 0,9332 0,8908 0,7814 0,9292
6 0,8846 0,7703 0,9316 0,8867 0,7744 0,9291
7 0,8872 0,7774 0,9339 0,8872 0,7765 0,929
8 0,8861 0,7786 0,9315 0,8878 0,7797 0,9297
9 0,8861 0,775 0,9294 0,8877 0,777 0,9274
10 0,8874 0,7751 0,9323 0,8869 0,7726 0,9281
Ortalama 0,8865 0,7749 0,9322 0,8888 0,7785 0,9288
sS 0,0014 0,003 0,0012 0,0017 0,0035 0,0009
En Diisiik 0,8846 0,7703 0,9294 0,8867 0,7726 0,9274
En Yiiksek 0,889 07788 09339 08911 0,7838  0,9302

Cizelge 6.3’te goriildiigii gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,02, en diisiik %92,74 ve ortalama %92,88
olarak Ol¢iilmiis ve tim denemeler igin standart sapma degeri +%0,09 olarak
hesaplanmustir. Ote yandan F1-Skoru degeri en yiiksek %78,38, en diisiik %77,26 ve
ortalama %77,85 olarak Ol¢iilmiis ve tiim denemeler igin standart sapmasi +%0,35

olarak hesaplanmuistir.
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Cizelge 6.4. Standartlastirilmis veri ile gerceklestirilen Inception modeli siniflandirma

sonuglart.

Inception Modeli

Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC
1 0,8857 0,776 0,9285 0,8883 0,778 0,9262
2 0,8843 0,769 0,9287 0,8884 0,7753 0,927
3 0,8853 0,776 0,9301 0,8865 0,7761 0,9273
4 0,8866 0,7743 0,9295 0,8873 0,774 0,9258
5 0,8878 0,7758 0,9313 0,8873 0,7738 0,9284
6 0,8861 0,7745 0,9301 0,8869 0,7748 0,925
7 0,885 0,7697 0,9269 0,8839 0,7676 0,9245
8 0,8864 0,7743 0,9282 0,8881 0,7756 0,9261
9 0,8857 0,7737 0,9309 0,8872 0,7749 0,9269
10 0,8862 0,776 0,9301 0,8899 0,781 0,9274
Ortalama 0,8859 0,7739 0,9294 0,8874 0,7751 0,9265
SS 0,0009 0,0024 0,0013 0,0015 0,0032 0,0011
En Diisiik 0,8843 0,769 0,9269 0,8839 0,7676 0,9245
En Yiiksek 0,8878 0,776 0,9313 0,8899 0,781 0,9284

Cizelge 6.4°te goruldiigii gibi, Inception modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siiflandirmada AUC degeri en yiiksek %92,84, en diisiik %92,45 ve ortalama %92,65
olarak ol¢iilmiis ve tim denemeler igin standart sapma degeri +%0,11 olarak
hesaplanmigtir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %78,1, en disik %76,76 ve
ortalama %77,51 olarak olgiilmiis ve tiim denemeler igin standart sapmasi +%.0,32

olarak hesaplanmastir.

6.2.3. Diigiim Agirhikh Derece Verileri ile Stimiflandirma

Bir diger siniflandirma, agirlikli goriiniirliik graf doniistimii ile olusan aga ait her bir
diigiimiin agirlikli dereceleri ile olusturulan 6zellik veri setinin kullanildigi denemedir.
Bu deneme ile veri noktalarinin uzak ve yakin ayirt edilmeksizin birbirleri ile olan
baglanti iligkilerinin siniflandirmaya olan etkileri incelenmistir.

64



Cizelge 6.5. Diigtim agirlikli derece verileri ile gerceklestirilen ResNet modeli
siniflandirma sonuglari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC
1 0,8851 0,772 0,9294 0,8865 0,7751 0,9291
2 0,8816 0,7667 0,9305 0,8836 0,7707 0,9258
3 0,8877 0,776 0,9313 0,8887 0,7787 0,9276
4 0,8871 0,7747 0,9312 0,8875 0,7752 0,9265
5 0,8891 0,7791 0,9321 0,889 0,7786 0,9287
6 0,8881 0,7774 0,9315 0,8887 0,7788 0,9268
7 0,8856 0,7731 0,9303 0,8868 0,775 0,9264
8 0,8872 0,7737 0,9313 0,8878 0,7759 0,9265
9 0,8871 0,7762 0,9325 0,8873 0,7757 0,9264
10 0,885 0,7709 0,9316 0,8855 0,773 0,9271
Ortalama 0,8864 0,774 0,9312 0,8871 0,7757 0,9271
SS 0,002 0,0034 0,0009 0,0016 0,0025 0,001
En Diisiik 0,8816 0,7667 0,9294 0,8836 0,7707 0,9258
En Yiiksek 0,8891 0,7791 0,9325 0,889 0,7788 0,9291

Cizelge 6.5’te goriildiigii gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siiflandirmada AUC degeri en yiiksek %92,91, en diisiik %92,58 ve ortalama %92,71
olarak Ol¢iilmiis ve tiim denemeler icin standart sapma degeri +%0,1 olarak
hesaplanmistir. F1-Skoru degeri ise en yiiksek %77,18, en diistik %77,07 ve ortalama

%77,57 olarak olgiilmiis ve tim denemeler igin standart sapmast +%0,25 olarak

hesaplanmustir.
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Cizelge 6.6. Dugtim agirlikli derece verileri ile gergeklestirilen Inception modeli
siniflandirma sonuglari.

Inception Modeli
Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

1 0,8852 0,709 09284  0,8862 07722 0,9231
’ 0,8836 0,7698 09294 0,888 0,7781  0,9254
3 0,8853 0,701 09292 0,888 0,7758  0,9238
4 0,8876 0,767 09293 0,89 07811  0,9271
5 0,8853 0,735 09303 08865 0,7754  0,9243
6 0,8844 0,768 0,9296  0,8857 0,7693  0,9228
7 0,8857 0,716 09272 0,8853 07715 0,923

8 0,8869 0,7756 09273  0,8875 0,7765  0,9236
9 0,8864 0,733 09276  0,8862 07729 0,922

10 0,885 0,704 09282  0,8827 0,766 0,9229
Ortalama 0,8855 0,772 09287  0,8866 0,7739  0,9238
ss 0,0011 0,0026 0001 0,019 0,0042  0,0014
En Dilsiik 0,8836 0,768 09272 0,8827 0,766 0,922

En Yiiksek 08876 0,767 09303 0,89 07811  0,9271

Cizelge 6.6°da goriildigii gibi, Inception modelinde test verileri ile gergeklestirilen
simiflandirmada AUC degeri en yiiksek %92,71, en diisiik %92,2 ve ortalama %92,38
olarak Olgililmiis ve tiim denemeler igin standart sapma degeri +%0,14 olarak
hesaplanmistir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %78,11% en disiik %76,6 ve
ortalama %77,39 olarak ol¢iilmiis ve tiim denemeler i¢in standart sapmasi +%.0,42

olarak hesaplanmistir.

6.2.4. Agirhkh Komsuluk Matrisi Diyagonalleri ile Simiflandirma

EKG verisinin agirlikli goriiniirliik aglart ile doniisimii sonucunda elde edilen agin
diigiim ve baglantilarin1 gosteren komsuluk matrisinin ana diyagonaline en yakin
komsuluktaki ilk 1-5 arasi1 diyagonaller 6zellik vektorleri olarak kullanilmistir. Bu

deney grubunda, Inception modeli ResNet modeli kadar basarili sonuglar vermedigi
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icin bu model ¢ift sayidaki diyagonallerde kullanilmayarak sadece tek sayidaki

diyagonallerden olusan 6zellik vektorleri ile galistirilmistir.

6.2.4.1. 11k Diyagonal Verisi ile Simiflandirma

[k diyagonal verisi ile gergeklestirilen simiflandirma denemesinde tek kanalli ResNet

ve Inception modelleri kullanilmistir.

Cizelge 6.7. Ilk diyagonalden olusan &zellik seti ile ResNet modeli siniflandirma
sonugclari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test
Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

1 0,89 0,7809 0,9334 0,89 0,7804 0,9302
2 0,8901 0,7817 0,9345 0,8905 0,7814 0,9305
3 0,8868 0,774 0,9328 0,8879 0,7763 0,9296
4 0,8894 0,7806 0,9345 0,8924 0,7862 0,9323
5 0,8893 0,7812 0,9359 0,8929 0,7887 0,9301
6 0,8892 0,779 0,932 0,8905 0,7826 0,9285
7 0,8874 0,7764 0,9317 0,891 0,7831 0,9308
8 0,8824 0,7667 0,9303 0,8902 0,7802 0,9279
9 0,8905 0,7834 0,9332 0,8918 0,7848 0,9312
10 0,8865 0,7747 0,9335 0,8916 0,7833 0,9311
Ortalama 0,8882 0,7779 0,9332 0,8909 0,7827 0,9302
sS 0,0023 0,0048 0,0015 0,0013 0,0033 0,0012
En Diisiik 0,8824 0,7667 0,9303 0,8879 0,7763 0,9279
En Yiiksek 0,8905 07834 09359  0,8929 0,7887  0,9323

Cizelge 6.7°de gortildiigii gibi, ResNet modelinde test verileri ile gerceklestirilen
siiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,23, en diisiik %92,79 ve ortalama %93,02
olarak Ol¢iilmiis ve tim denemeler igin standart sapma degeri +%0,12 olarak

hesaplanmistir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %78,87, en diisiik %77,63 ve
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ortalama %78,27 olarak ol¢iilmiis ve tim denemeler igin standart sapmasi +%70,33

olarak hesaplanmustir.

Cizelge 6.8. i1k diyagonalden olusan 6zellik seti ile Inception modeli siniflandirma
sonuglart.

Inception Modeli
Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru  AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

L 0,8839 0,723 0,93 0,8888 07795 09274
5 0,8878 0,752 09331  0,8887 0775 09277
3 0,8877 0,7766 09333  0,8908 07834  0,9294
A 0,8874 0,7766 09312  0,8893 0,7802  0,9289
5 0,8861 0,775 09321  0,8897 0783 0929

6 0,8861 0,7729 09309  0,8914 07833  0,9287
. 0,8862 0,7761 09341  0,8921 07871  0,9296
8 0,885 0,719 09309  0,8915 07841  0,9289
9 0,8861 0,746 09301  0,8909 0,783 09289
10 0,8857 0,7746 09308 0,89 07822  0,9295
Ortalama 0,8862 0,7746 09317  0,8903 07821  0,9288
ss 0,0012 0,0016 0,0013  0,0011 0,0031  0,0007
En Diisiik 0,8839 0,719 0,93 0,8887 0775 09274
En Viiksek 08878 0,7766 09341 0,891 07871  0,9296

Cizelge 6.8’de goriildiigii gibi, Inception modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siniflandirmada AUC degeri en yiiksek %92,96, en diisiik %92,74% ve ortalama
%92,88 olarak ol¢iilmiis ve tiim denemeler igin standart sapma degeri +%0,07%
olarak hesaplanmistir. F1-Skoru degeri ise en yiiksek %78,71, en disik %77,5 ve
ortalama %78,21 olarak olgiilmiis ve tiim denemeler igin standart sapmasi +%.0,31

olarak hesaplanmastir.
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6.2.4.2. 11k 2 Diyagonal Verisi ile Stmiflandirma

Ik 2 diyagonal verisi ile gerceklestirilen siniflandirma denemesinde 2 kanalli ResNet

ag modeli kullanilmistir.

Cizelge 6.9 ilk 2 diyagonalden olusan 6zellik seti ile ResNet modeli siniflandirma
sonugclari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC
1 0,889 0,7796 0,9354 0,8942 0,7892 0,9316
) 0,8884 0,7776 0,9358 0,8908 0,7835 0,9312
3 0,8865 0,7749 0,9344 0,889 0,7792 0,9289
A 0,8902 0,7792 0,9336 0,8904 0,7796 0,9291
. 0,8882 0,7766 0,9342 0,8898 0,779 0,9312
6 0,8871 0,776 0,9341 0,8901 0,7817 0,9282
. 0,8893 0,782 0,9348 0,8971 0,7961 0,9332
g 0,8878 0,777 0,9332 0,8906 0,7819 0,9308
9 0,8876 0,7763 0,9363 0,8934 0,7866 0,9316
10 0,8913 0,7826 0,9336 0,8922 0,7846 0,9318

0,8885 0,7782 0,9345 0,8918 0,7841 0,9308
Ortalama
ss 0,0014 0,0025 0,001 0,0024 0,0051 0,0015

0,8865 0,7749 0,9332 0,889 0,779 0,9282
En Diisiik

0,8913 0,7826 0,9363 0,8971 0,7961 0,9332
En Yiiksek

Cizelge 6.9°da gortldiigii gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,32, en diisiik %092,82 ve ortalama %93,08
olarak Ol¢iilmiis ve tim denemeler igin standart sapma degeri +%0,15 olarak
hesaplanmistir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %79,61, en diisiik %78,41 ve
ortalama %77,9 olarak 6lgiilmiis ve tim denemeler igin standart sapmasi +%0,51

olarak hesaplanmastir.
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6.2.4.3. 11k 3 Diyagonal Verisi ile Stmiflandirma

Ik 3 diyagonal verisi ile gerceklestirilen siniflandirma denemesinde ii¢ kanalli ResNet

ve Inception Ag modelleri kullanilmustir.

Cizelge 6.10. Ilk 3 diyagonalden olusan &zellik seti ile ResNet modeli siniflandirma
sonuglari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test
Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

1 0,887 0,7745 0,9359 0,8927 0,7863 0,9337
2 0,8876 0,7765 0,9345 0,8919 0,7856 0,9322
3 0,8898 0,7806 0,9351 0,8937 0,788 0,9324
4 0,8857 0,7755 0,934 0,8885 0,7805 0,9284
5 0,8878 0,7746 0,9342 0,8912 0,7848 0,9311
6 0,8878 0,7774 0,9326 0,8927 0,7867 0,9322
7 0,8861 0,775 0,9331 0,8941 0,7886 0,9336
8 0,8888 0,78 0,9347 0,8923 0,7859 0,9346
9 0,8898 0,781 0,9345 0,892 0,7842 0,9303
10 0,8883 0,7783 0,9355 0,8944 0,7909 0,9323
Ortalama 0,8879 0,7773 0,9344 0,8924 0,7862 0,9321
SS 0,0013 0,0024 0,001 0,0016 0,0027 0,0017
En Diisiik 0,8857 0,7745 0,9326 0,8885 0,7805 0,9284
En Yiiksek 0,8898 0,781 0,9359 0,8944 0,7909 0,9346

Cizelge 6.10°da goriildiigi gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,46, en diisiikk %092,84 ve ortalama %93,21
olarak Ol¢iilmiis ve tiim denemeler i¢in standart sapma degeri +%0,17% olarak
hesaplanmistir. Ote yandan F1-Skoru degeri en yiiksek %79,09, en diisiik %78,05 ve
ortalama %78,62% olarak ol¢iilmiis ve tiim denemeler i¢in standart sapmasi +%0,27

olarak hesaplanmastir.
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Cizelge 6.11. ilk 3 diyagonalden olusan 6zellik seti ile Inception modeli siniflandirma
sonuglari.

Inception Modeli
Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

1 0,8864 0,722 09313  0,8902 0,774 0,9295
5 0,8873 0,747 09332 0,891 0,7818  0,9281
3 0,8867 0,746 09322  0,8889 07782 0,9285
4 0,8861 0,774 0932 0,889 0,782 0,9292
5 0,8823 0,7649 09304  0,8905 0,783  0,9297
6 0,8857 0,734 0,9306  0,8904 0,7814  0,9282
7 0,8859 0,733 09335  0,8904 0,7827  0,9302
8 0,8889 0,7811 09316  0,8937 0,7903  0,9316
9 0,8856 0,712 09203  0,8885 0,7782 0,928
10 0,8863 0,7759 09286  0,8899 0,7815  0,9282
Ortalama 0,8861 0,735 09313  0,8902 0,7817  0,9292
ss 0,0016 0,0038 0,0015  0,0014 0,0035 0,001

En Dilsiik 0,8823 0,7649 09286  0,8885 0,774  0,9281
En Yiiksek  0.8889 0,7811 09335  0,8937 0,7903  0,9316

Cizelge 6.11°de goriildiigii gibi, Inception modelinde test verileri ile gerceklestirilen
simiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,16, en diisiik %92,81 ve ortalama %92,92
olarak oOl¢iilmiis ve tiim denemeler igin standart sapma degeri +%0,1 olarak
hesaplanmistir. F1-Skoru degeri ise en yiiksek %79,03, en diisiik %77,74 ve ortalama
%78,17 olarak olgiilmiis ve tim denemeler igin standart sapmasi1 +%0,35 olarak

hesaplanmistir.

6.2.4.4. i1k 4 Diyagonal Verisi ile Simiflandirma

[k 4 diyagonal verisi ile gergeklestirilen sniflandirma denemesinde 4 kanalli ResNet

ag modeli kullanilmistir.
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Cizelge 6.12. 1k 4 diyagonalden olusan dzellik seti ile ResNet modeli siniflandirma
sonuglari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC
1 0,8867 0,7737 0,9343 0,8908 0,782 0,929
2 0,8877 0,7778 0,9354 0,8899 0,7823 0,9311
3 0,8881 0,7749 0,9345 0,8893 0,7758 0,9312
4 0,8877 0,7753 0,9354 0,89 0,7778 0,9311
5 0,8895 0,7785 0,9349 0,891 0,7821 0,9321
6 0,8869 0,7753 0,9334 0,8916 0,7831 0,93
7 0,8873 0,7785 0,9349 0,8901 0,7835 0,9311
8 0,8889 0,7816 0,9344 0,8911 0,7861 0,9315
9 0,8876 0,7775 0,9345 0,8893 0,7803 0,9311
10 0,8893 0,7786 0,9348 0,8947 0,7891 0,9339
Ortalama 0,888 0,7772 0,9347 0,8908 0,7822 0,9312
SS 0,0009 0,0022 0,0006 0,0015 0,0036 0,0012
En Diisiik 0,8867 0,7737 0,9334 0,8893 0,7758 0,929
En Yiiksek 0,8895 0,7816 0,9354 0,8947 0,7891 0,9339

Cizelge 6.12°de goriildigi gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
simiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,39, en diisiik %92,9 ve ortalama %93,12
olarak ol¢iilmiis ve tim denemeler igin standart sapma degeri +%0,12 olarak
hesaplanmigtir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %78,91, en diisiik %77,58 ve
ortalama %78,22 olarak o6l¢iilmiis ve tiim denemeler i¢in standart sapmasi +%.0,36

olarak hesaplanmistir.

6.2.4.5. i1k 5 Diyagonal Verisi ile Siniflandirma

[lk 5 diyagonal verisi ile gergeklestirilen siniflandirma denemesinde ii¢ kanall1 ResNet

ve Inception modelleri kullanilmstir.
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Cizelge 6.13. Ilk 5 diyagonalden olusan &zellik seti ile ResNet modeli siniflandirma
sonuglari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC
1 0,889 0,7794 0,9347 0,8923 0,7855 0,9294
2 0,8871 0,7754 0,9347 0,8932 0,7875 0,9312
3 0,8878 0,7777 0,9342 0,8925 0,7876 0,9317
4 0,8888 0,7783 0,9337 0,8912 0,7821 0,9305
5 0,8882 0,7791 0,9346 0,8911 0,7838 0,931
6 0,8854 0,7745 0,9335 0,8952 0,7928 0,9328
7 0,8837 0,7672 0,9321 0,8923 0,7856 0,9309
8 0,8868 0,7739 0,9347 0,8906 0,7813 0,931
9 0,8875 0,777 0,9339 0,8903 0,7815 0,9304
10 0,8878 0,7762 0,9346 0,892 0,7855 0,9308
Ortalama 0,8872 0,7759 0,9341 0,8921 0,7853 0,931
SS 0,0015 0,0034 0,0008 0,0014 0,0033 0,0008
En Diisiik 0,8837 0,7672 0,9321 0,8903 0,7813 0,9294
En Yiiksek 0,889 0,7794 0,9347 0,8952 0,7928 0,9328

Cizelge 6.13’te goriildigl gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
simiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,28, en diisiik %92,94 ve ortalama %93,10
olarak ol¢iilmiis ve tim denemeler igin standart sapma degeri +%0,08 olarak
hesaplanmistir. F1-Skoru degeri ise en yiiksek %79,28, en diistik %78,13 ve ortalama
%78,53 olarak olgiilmiis ve tim denemeler igin standart sapmasi1 +%0,33 olarak

hesaplanmistir.
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Cizelge 6.14. ik 5 diyagonalden olusan 6zellik seti ile Inception modeli siniflandirma
sonuglari.

Inception Modeli
Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

1 0,8836 0,7692 09302  0,8872 0,7759 0,928
5 0,886 0,7739 09307 0,892 0,7857 0,93

3 0,8831 0,7686 0929  0,8891 0,7809 0,927
4 0,8864 0,774 0931  0,8919 0,7858  0,9282
. 0,8851 0,773 09324  0,8933 0,7885  0,9308
6 0,8866 0,746 09317  0,8912 0,7838  0,9291
7 0,8828 0,766 09306  0,8883 07779 0,927
g 0,8837 0,7685 09309  0,8899 0,7808  0,9304
9 0,8828 0,7695 09302 0,889 0,7802  0,9295
10 0,8845 0,712 0,93 0,892 0,7869  0,9312
Ortalama 0,8845 0,709 0,9307  0,8904 0,7826  0,9291
ss 0,0014 0,0028 0,0009 0,019 0,0039 0,014
En Dilsiik 0,8828 0,766 0929  0,8872 07759 0,927
En Yiiksek  0.8866 0,746 09324  0,8933 0,7885  0,9312

Cizelge 6.14’te goriildiigli gibi, Inception modelinde test verileri ile gergeklestirilen
simiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,12, en diisiik %92,7 ve ortalama %92,91
olarak oOl¢iilmiis ve tiim denemeler igin standart sapma degeri +%0,1 olarak
hesaplanmistir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %78,85, en diisiik %77,59 ve
ortalama %78,26 olarak olciilmiis ve tiim denemeler i¢in standart sapmasi +%.0,39

olarak hesaplanmistir.

6.2.5. Orijinal Veri ile Komsuluk Matrisi ilk Diyagonali kullanilarak

Simiflandirma

Bir diger siniflandirma deney seti ise orijinal veri ve ilk diyagonal verilerinin birlikte

2 kanalli ResNet ve Inception ag modellerine girdi olarak verilmesidir. Bu iki farkli
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Oznitelik setinin birlikte kullanimi ile siniflandirma basarisina etkisi 6l¢iilmiis ve

sonuclar1 verilmistir.

Cizelge 6.15. Orijinal veri ile komsuluk matrisi ilk diyagonalinin birlesiminden olusan
ozellik seti ile ResNet modeli siniflandirma sonuglari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test
Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

1 0,8894 0,7814 0,9352 0,8927 0,787 0,9317
) 0,8881 0,7787 0,9355 0,8921 0,7858 0,9316
3 0,8888 0,7781 0,9337 0,8933 0,7882 0,9303
4 0,8881 0,7783 0,9349 0,8928 0,787 0,9315
5 0,8892 0,7852 0,9361 0,8897 0,7815 0,9327
6 0,8866 0,7749 0,9344 0,8924 0,7862 0,9324
7 0,8882 0,7784 0,9338 0,8929 0,7859 0,9321
8 0,8889 0,7776 0,936 0,891 0,7815 0,9316
9 0,8893 0,7802 0,9352 0,8903 0,7824 0,9311
10 0,8898 0,7826 0,9355 0,8922 0,7876 0,9324
Ortalama 0,8886 07795 0,935 0,8919 0,7853  0,9317
SS 0,0009 0,0028 0,0008 0,0011 0,0024 0,0007
En Diisiik 0,8866 0,7749 0,9337 0,8897 0,7815 0,9303
En Yiiksek 0,8898 07852 09361  0,8933 07882  0,9327

Cizelge 6.15°te goriildiigli gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
simiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,27, en diisiik %93,03 ve ortalama %93,17
olarak Ol¢lilmiis ve tiim denemeler igin standart sapma degeri +%0,07 olarak
hesaplanmistir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %78,82, en diisiik %78,15 ve
ortalama %78,53 olarak ol¢iilmiis ve tiim denemeler icin standart sapmasi +%0,24

olarak hesaplanmastir.
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Cizelge 6.16. Orijinal veri ile komsuluk matrisi ilk diyagonalinin birlesiminden olugan
ozellik seti ile Inception modeli siniflandirma sonuglari.

Inception Modeli
Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

1 0,8845 0,7689 09305 0,89 0,7798  0,9282
’ 0,8837 0,768 09299  0,8871 0,7746  0,9276
3 0,8881 0,7779 09322  0,8909 0,7823 0,928
4 0,8852 0,737 09306 0,89 0,7825  0,9284
. 0,8876 0,777 09316  0,8914 0,7837  0,9304
6 0,8874 0,778 09319  0,8911 0,7838  0,9299
7 0,8865 0,736 09314  0,8908 0,782 0,9301
8 0,8862 0,7736 09317  0,8908 0,7828  0,9297
9 0,8872 0,746 09314  0,8907 0,7817  0,9289
10 0,8847 0,7741 09309  0,8905 07812 0,9291
Ortalama 0,8861 0,739 09312  0,8903 0,7814  0,9291
S5 0,0014 0,0032 0,0007 0,012 0,005  0,0009
En Dilsiik 0,8837 0,768 09299  0,8871 0,7746  0,9276
En Yiiksek  0.8881 0,7779 09322  0,8914 0,7838  0,9304

Cizelge 6.16’da goriildigii gibi, Inception modelinde test verileri ile gerceklestirilen
simiflandirmada AUC degeri en yiiksek %93,04 en diisiik %92,91 ve ortalama %92,76
olarak Ol¢lilmiis ve tiim denemeler igin standart sapma degeri +%0,09 olarak
hesaplanmistir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %78,38, en diisiik %77,46 ve
ortalama %78,14 olarak ol¢iilmiis ve tiim denemeler icin standart sapmasi +%0,25

olarak hesaplanmistir.

6.2.6. Orijinal Veri ile Diigiim Agirhikh Dereceleri ile Stimflandirma

Bu deney setinde orijinal veri ve diigiim agirlikli derece verileri birlikte 2 kanalli
ResNet ve Inception ag modellerine girdi olarak verilmistir. Bu iki farkli 6znitelik
setinin birlikte kullanimi ile siniflandirma basarisina etkisi 6l¢iilmiis ve sonuglar

verilmistir.
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Cizelge 6.17. Orijinal veri ile agirlikli diigiim derecelerinin birlesiminden olusan
Ozellik seti ile ResNet modeli siniflandirma sonuglari.

ResNet Modeli

Deneme No Dogrulama Test
Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

1 0,885 0,7704 0,9308 0,8899 0,78 0,9291
2 0,8891 0,7822 0,9321 0,8869 0,7779 0,9281
3 0,8864 0,7743 0,9316 0,8904 0,7815 0,9294
4 0,889 0,7791 0,9316 0,891 0,7826 0,9266
5 0,8866 0,776 0,9318 0,8885 0,7792 0,9282
6 0,8875 0,7766 0,9324 0,8901 0,7816 0,9285
7 0,8863 0,7719 0,9309 0,8885 0,776 0,9287
8 0,8869 0,7766 0,9333 0,8929 0,7884 0,9298
9 0,8848 0,7698 0,9318 0,8872 0,7742 0,9284
10 0,8849 0,7705 0,9322 0,887 0,7749 0,9288
Ortalama 0,8867 0,7747 0,9319 0,8892 0,7796 0,9286
SS 0,0015 0,0039 0,0007 0,0019 0,004 0,0008
En Diisiik 0,8848 0,7698 0,9308 0,8869 0,7742 0,9266
En Yiiksek 0,8891 0,7822 0,9333 0,8929 0,7884 0,9298

Cizelge 6.17°de goriildiigi gibi, ResNet modelinde test verileri ile gergeklestirilen
siiflandirmada AUC degeri en yiiksek 992,98, en diisiik %92,66 ve ortalama %92,86
olarak ol¢iilmiis ve tim denemeler igin standart sapma degeri +%0,08 olarak
hesaplanmistir. F1-Skoru degeri ise en yiiksek %78,84, en diistik %77,42 ve ortalama

%77,96 olarak olgiilmiis ve tim denemeler igin standart sapmasi +%0,4 olarak

hesaplanmustir.
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Cizelge 6.18. Orijinal veri ile agirlikli diigiim derecelerinin birlesiminden olugan
ozellik seti ile Inception modeli siniflandirma sonuglari.

Inception Modeli
Deneme No Dogrulama Test

Dogruluk F1-Skoru AUC Dogruluk F1-Skoru AUC

n 0,8845 0,7694 09269  0,8855 0,772 0,9269
5 0,8854 0,736 09284  0,8865 0,7789  0,9267
3 0,8875 0,7774 09329  0,8886 0,7795  0,9279
4 0,8846 0,7693 09306  0,8888 0,7786  0,9264
5 0,8855 0,7684 09288  0,8864 0,7703  0,9258
6 0,8861 0,742 09302 0,888 0,7766  0,9277
7 0,8871 0,776 09321  0,8907 0,7826  0,9274
8 0,8887 0,783 09316  0,8892 0,7791  0,9289
9 0,8878 0,756 09314  0,8865 0,7733  0,9263
10 0,8847 0,7722 09325  0,8902 07832  0,9278
Ortalama 0,8862 0,734 09305 0,888 0,774 0,9272
S5 0,0014 0,0033 0,0019  0,0017 0,0041  0,0009
En Dilsiik 0,8845 0,7684 09269  0,8855 0,7703  0,9258
En Yiiksek  0.8887 0,783 09329  0,8907 0,7832  0,9289

Cizelge 6.18’de goriildiigii gibi, Inception modelinde test verileri ile gerceklestirilen
simiflandirmada AUC degeri en yiiksek %92,89, en diisiik %92,58 ve ortalama %92,72
olarak Ol¢lilmiis ve tiim denemeler igin standart sapma degeri +%0,09 olarak
hesaplanmistir. Ayrica F1-Skoru degeri en yiiksek %78,32, en diisiik %77,03 ve
ortalama %77,74 olarak olgiilmiis ve tiim denemeler i¢in standart sapmasi +%.0,41

olarak hesaplanmistir.

6.3. Ozelik Cikartimi ve Simiflandirma Uygulamasimin Calisma Zaman Bilgileri

Gergeklestirilen tez calismasinda siniflandirma asamasindan 6nce 6zellik ¢ikartimi
metotlar1 kullanilmaktadir. Ozellik ¢ikartimi islemi icin ekstra bir ¢alisma zamani ve
bellek alan1 ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Ozellik ¢ikartimi i¢in agirlikli goriiniirliik graf

dontlistimi yaklasimi kullanilmistir. Lan vd. 2015’te yapmis olduklar1 ¢alismada
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goriiniirliik graf doniisiimii algoritmasini O(n?) zaman karmasikligindan bol-fethet
yontemini uyguladigr algoritma ile iyilestirme saglayarak zaman karmasikligini
O(nlogn)’e yikseltmistir [62]. Ayrica zaman serisi tlizerinde goriiniirlik graf
doniisiimleri icin gerekli olan alan karmasiklig1 O (n?)’dir [178]. Tez ¢alismasinda da
kullanilan bu yontem ile 6zellik ¢ikartimi i¢in gegerli olan zaman karmasikligi tek bir
EKG kaydi i¢in bu sekildedir. PTB-XL veri setinde yer alan biitiin kayitlar1 i¢in zaman
karmasiklig1 O (n m k log k)’dir. Notasyondaki n elemani veri setindeki toplam kayit
say1si, m elemani derivasyon sayisi ve k eleman1 her bir EKG derivasyonundaki veri

noktas1 sayisidir.

PTB-XL veri setindeki yer alan her bir kayit i¢cin Google Colab Pro platformunda
ozellik cikartimi ~0,6sn siirede gerceklesme ve ayni platformda tiim veriler icin

~213,97dk siirmektedir.

Siniflandirma asamasinda deneme sayisinin fazlalig1 sebebiyle yalnizca orijinal veri
ile en 1yi siniflandirma performansinin oldugu ilk 3 kdsegenin ResNet siniflandiricisi
ile yapilan denemeler i¢in egitim ve test agsamasi calisma siireleri hesaplanmigtir. 10
kez tekrar eden denemeler, orijinal veri i¢in egitim agamasi ortalama 15,1dk siirmekte
ve test verisi siniflandirmasi ortalama 2sn siirmekte; ilk 3 kosegen 6zelligi igin egitim
asamasi ortalama 24,97dk siirmekte ve test verisi simiflandirma ortalamasi 4sn
stirmektedir. Egitim ve Test asamasi i¢cin 16GB DDR6 hafizaya sahip NVIDIA
TESLA T4 GPU kullanilmstir.

Smiflandirma denemelerine ait sonuglarin analizi ve degerlendirilmesi bir sonraki

boliimde gerceklestirilmistir.
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BOLUM 7

SONUCLARIN ANALIiZi VE ONERILER

Farkli 6zellik setleri ile gerceklestirilen siniflandirma deney setleri sonuglari dikkate
alindiginda komsuluk matrisinin kosegenlerinin  kullanildigi  yontemde, ilk 3
kosegenin ResNet siniflandirici ile en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Bu kosullar
altinda AUC degeri olarak maksimum %93,46 ve ortalama %93,21 ile en iyi
siiflandirma basarimlar1 elde edilmistir. ResNet siniflandirici, bu 6zellik seti i¢in
orijinal verilere gore AUC i¢in %0,58, F1-Skoru i¢in %1,09 ve dogruluk metrikleri
icin %0,68 iyilestirme saglarken, normalize edilmis orijinal veriye gore sirasiyla

%0,33, %0,76 ve %0,36 iyilestirme saglamstir.

Ayni deneysel kurulum ile Inception siniflandiricida da orijinal veri ile gergeklestirilen
smiflandirmaya gore AUC i¢in %0,27, F1-Skoru igin %0,65 ve dogruluk metrikleri
icin %0,29 iyilestirme saglanmistir. Ancak Inception modeli, ResNet modelindeki
basartya ulasamamistir. Bununla birlikte ilk 3 komsuluk kosegeni kullaniminin

ResNet ve Inception siniflandiricilart igin en iyi sonuglari verdigi gézlenmistir.

Diigiim agirlikli derece degerlerinin kullanildig: ikinci yaklagim ise orijinal veri ile
gerceklestirilen siniflandirmaya gore ¢cok daha sinirhi diizeyde iyilestirme sunmaktadir.
Ancak normallestirilmis orijinal verilere gore siniflandirma basarist disiiktiir. O
ylizden orijinal verilere kiyasla bu o0zellik setinin iyilestirme saglayamadigi

sOylenebilir.

Normallestirilmis orijinal veri ile ilk kosegen verisinin birlesimi, her iki verinin ayri
ayr siniflandirildigr yaklagimlara gére daha iyi siniflandirma basarist vermektedir.
Ayrica Normallestirilmis veri ile derece deger verilerinin birlesiminin
siniflandirilmasi, derece degerlerinin tek basina siniflandirildigi yaklagima gore daha

1yi sonuglar vermektedir.
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Cizelge 7.1. Test edilen tiim 6zellik setleri ve ag§ modellerine ait siniflandirma

sonugclari.
Ortalama Sonuclar Maksimum Sonuglar
.. F1-
Ozellik Seti Smiflandirer Dogruluk AUC Hil
Skoru Dogruluk AUC
(SS) (SS) Skoru
(SS)
0,8855 0,7752 0,9263
Orij. Veri Resnetld_wang 0,8905 0,7814  0,9281
(0,002) (0,004) (0,001)
0,8811 0,7658 0,9206
Orij. Veri Inceptionld 0,8842 0,7681  0,9233
(0,001) (0,004) (0,002)
Orij. Veri 0,8887 0,7785 0,9288
. Resnetld_wang 0,8911 0,7835  0,9302
(Normalize) (0,002) (0,004) (0,001)
Orij. Veri . 0,8873 0,7751 0,9265
. Inceptionld 0,8873 0,7738 0,9284
(Normalize) (0,001) (0,003) (0,001)
Dugiim Derece 0,8871 0,7756 0,9270
Resnetld_wang 0,8865 0,7751  0,9291
Degerleri (0,002) (0,002) (0,001)
Diigiim Derece . 0,8866 0,7738 0,9238
Inceptionld 0,89 0,7811 09271
Degerleri (0,002) (0,004) (0,001)
Koms. M. (ilk 0,8909 0,7827 0,9302
. Resnetld_wang 0,8924 0,7862  0,9323
diyagonal) (0,001) (0,003) (0,001)
Koms. M. (ilk 2 Resnetld_wang (2 0,8917 0,7841 0,9308
. 0,8971 0,7961  0,9332
diyagonal) Channel CNN) (0,002) (0,005) (0,001)
Koms. M. (ilk 3 Resnetld_wang (3 0,8926 0,7865 0,9321
. 0,8945 0,7893  0,9346
diyagonal) Channel CNN) (0,002) (0,003) (0,002)
Koms. M. (ilk 4 Resnetld wang (4 0,8907 0,7822 0,9312
. 0,8947 0,7891  0,9339
diyagonal) Channel CNN) (0,002) (0,004) (0,001)
Koms. M. (ilk 5 Resnetld wang (5 0,8920 0,7853 0,9309
. 0,8952 0,7928 0,9328
diyagonal) Channel CNN) (0,001) (0,003) (0,001)
Koms. M. (ilk . 0,8903 0,7820 0,9288
] Inceptionld 0,8888 0,7871  0,9296
diyagonal) (0,001) (0,003) (0,001)
Koms. M. (ilk 3 Inceptionid (3 0,8902 0,7816 0,9292
. 0,8937 0,7903  0,9316
diyagonal) Channel CNN) (0,001) (0,002) (0,001)
Koms. M. (ilk 5 Inceptionid (5 0,8903 0,7826 0,9291
. 0,892 0,7869  0,9312
diyagonal) Channel CNN) (0,002) (0,004) (0,001)
Orij. Veri + Resnetld wang (2 0,8922 0,7858 0,9317
. 0,8925 0,7865 0,9327
Koms. M. (Ilkd.) ~ Channel CNN) (0,001) (0,002) (0,001)
Orij. Veri + Inceptionld (2 0,8903 0,7814 0,9291
. 0,8914 0,7837  0,9304
Koms. M. (Ilkd.) ~ Channel CNN) (0,001) (0,003) (0,001)
Orij. Veri + Resnetld_wang (2 0,8892 0,7796 0,9286
0,8904 0,7815 0,9294
Diigiim Der. Channel CNN) (0,002) (0,004) (0,001)
Orij. Veri + Inceptionld (2 0,8880 0,7774 0,9272
0,8892 0,7791  0,9289
Diigiim Der. Channel CNN) (0,002) (0,004) (0,001)

Cizelge 7.1°de ham veri, ag doniistimiinden elde edilen 6zellik vektorleri ve bunlarin

kombinasyonlarindan olusan girdilere ait olmak iizere, bu tez ¢alismasinda
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gerceklestirilmis olan tiim deney setlerine ait siniflandirma sonuglar1 6zetlenerek
sunulmustur. Ayrica Sekil 7.1’de komsuluk matrisinin ilk n kosegenlerinin 6znitelik
seti olarak kullanimi sonucu elde edilen siniflandirma basarimlarina ait kutu-grafikler
verilmistir. Kutu grafikleri incelendiginde hem F1-Skoru hem de AUC degeri igin ilk
3 kdsegeni igeren calismanin daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Kullanilan
kosegen sayisi arttikca siniflandirma basari trendi diigme egilimindedir. Dolayisiyla
siniflandirma basarisini artirmak icin daha fazla kosegen (ve dolayisiyla kaynak)

ihtiyacinin olmadigi ortaya ¢ikmaktadir.

(a)
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Sekil 7.1. Goriliniirliik grafigi temsillerinin komsuluk matrisinin ilk n kdsegeni
i¢in siniflandirma Sonuglari. Her 10 denemeden sonra hesaplanan
(@) F1-Skoru, (b) AUC Metrikleri.
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Sekil 7.2’de en basarili 6znitelik seti olan komsuluk matrisinin ilk 3 kdsegeninin 3
kanalli ResNet ag1 ile siniflandirilmasinin ardindan olusan, her bir sinifa ait dogruluk

matrisleri verilmistir.

Dogruluk matrisleri incelendiginde dogru pozitiflik (TP) degeri en yiiksek olan
siniflarm 0,97 oram lletim Bozuklugu (CD) ve Hipertrofi (HYP) oldugu
goriilmektedir. Miyokardiyal Enfarktiis (MI) smifi 0,95, ST/T Degisimi (ST/T) smifi
0,94 ve Normal EKG (Norm) sinifi 0,83 dogru pozitiflik degerlerini almistir. Diger
yandan dogru negatiflik degeri en yiiksek olan sinif 0,93 degeri ile Normal EKG
(Norm) smifidir. Geri kalan dort sinifin dogru negatiflik degerleri 0,46-0,76 arasi
degerler almaktadir. Bu sonuclar siniflandiricinin tiim smaiflar icin gergek pozitifleri
daha iyi taniladigini, mevcut hata oraninin ise agirlikli olarak negatif etiketli
orneklerdeki siniflandirma basarisinin daha diisiik olmasindan kaynaklandigini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 7.2. Komsuluk matrisinin ilk 3 kdsegeni kullanilarak yapilan en iyi deneme
sonucu olusan dogruluk matrisi.

Bu tez ¢alismasinda goriiniirlik ag doniisiimii yaklasimi ile elde edilen %89,71

dogruluk, %79,61 F1-Skoru ve %93,46 AUC metrikleri degerlendirildiginde daha
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once ayni veri setini kullanan ¢aligsmalara oranla daha iyi siniflandirma performansi
elde edildigi anlasilmaktadir. Bu alandaki en giincel ¢aligmalarla yapilan 6zet bir
karsilastirma Cizelge 7.2°de verilmistir. En iyl performans gosterenlere gore
gerceklesen kiiciik iyilestirme, sinyal smiflandirma gorevlerinde graf tabanh

yaklasimlarin potansiyelini gostermektedir.

Cizelge 7.2. Mevcut ¢alismanin siiflandirma performansinin yakin zamanda
yapilan ¢esitli calismalarla 6zet karsilagtirmasi.

F1-
Cahsma Mimari Veri Kullanim AUC
Skoru
21430 kayit (foldlar 1-8 egitim, 9
[32] Resnetld_wang %93 -
dogrulama, 10 test)
21430 kayzt (foldlar 1-8 egitim, 9
[73] MLBF-NET %93,10 -
dogrulama, 10 test)
21837 kayit (foldlar 1-9 egitim
[115] ST-CNN-GAP-5 %93,41  %79,28
(%88) + dogrulama (%12), 10 test)
CNN+ entropi 17232 kayit (%70 egitim, %15
[116] ) %91,00  %68,00
ozellikleri dogrulama, %15 test)
FSL+ Dogrusal 17232 kayit (%70 egitim, %15
[110] ) %93,80  %71,70
Cekirdekli DVM dogrulama, %15 test)
33-katmanli CNN
[113] 21837 kayit (%80 egitim, %20 test) %93,14 -

Mimarisi + NCBAM

21837 kayit (foldlar 1-8 egitim, 9
[117] 2D-CNN+DKR-block %92,9 %77
dogrulama, 10 test)

17232 kayit (%70 egitim, %15

[112] 11-layer CNN %90,3 %68
dogrulama, %15 test)
Mevcut 21396 kayit (folds 1-8 egitim, 9
Resnetld _wang %93,46 %79,61
Calisma dogrulama, 10 test)

Aglar, derin 6grenmede veri temsilleri i¢in yeni ve etkili alternatiflerdir. EKG
sinyallerinin goriiniirliik ag temsillerinden tiiretilen 6zellik setlerinin, orijinal verilere
kiyasla daha iyi siniflandirma sonuglar1 saglayip saglamadigi test edilmistir. Sonuglar,
goriiniirliik ag1 komsuluk matrislerinden elde edilen kdsegenlerin, EKG siniflandirma
performansini iyilestirmek i¢in verimli 6zellik kiimeleri sundugunu ve derin 6grenme

modellerine girdi saglayan tiim alternatif 6zellik kiimelerinden daha iyi performans

84



gosterdigini gostermektedir. Bu ayni zamanda goriiniirlik aginin orijinal zaman
serisinin 0zelliklerini korudugunu ve gizli ériintiilerin kesfedilmesini kolaylastirdigini

gosterir ki bu da ag biliminin yapay zeka alanina 6nemli bir katkis1 olarak kabul
edilebilir.

Tez calismasinda Ozellik cikartimi igin ¢alisma zamani bilgileri incelendiginde;
goriiniirlik graf doniisiimli yaklasiminin ¢alisma zamanini artirdigr gézlenmektedir.
PTB-XL veri setindeki bir kayit i¢in fazladan ~0,6ms, tim kayitlar icin ise fazladan
~213,97dk’ya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu da zaman serilerinin goriiniirlikk graflari ile
dontigiimiiniin  hesaplama yiikii agisindan g¢esitli sinirlamalara sahip oldugunu
gostermektedir. Graf donilisiimii i¢in kullanilan agirlikli goriiniirliik grafinin zaman
karmasiklig1 O (n log n) olup dogrusal logaritmiktir (linearitmik). Isleme tabi tutulan
veri sayisi arttikca dogrusal ve logaritmik olma 06zelligi ile zaman karmasiklig
artmaktadir. Islenen veri sayis1 graf doniisiimii icin dnemlidir. Komsuluk matrisinin
boyutu, islenen zaman noktalarmin sayisi (veya verinin zaman ¢oziniirligi) ile
dogrudan iligkilidir. Bu nedenle ¢ok uzun zaman verileri, nokta sayisinin azalacagi
sekilde 6rneklenmeli veya makul bir diizeyde ortiisecek sekilde sabit uzunluklu zaman
pencereleri ile islenmelidir. Ayrica agdaki baglanti agirliklarini tanimlayan arctan()
fonksiyonu simiflandirma basarisini artiran bir unsurdur. Fakat ekstra bir islem yiikii
getirmektedir. Son olarak sinyal giiriiltiilerinden kaynaklanan olgular, 6rnegin gegis
diizensizlikleri goriiniirlik agini1 olumsuz etkileyebilmektedir. Bu sorunu gidermek
i¢in bir 6n isleme ile giiriiltiiler giderilebilir. Bu sinirlandirmalar nedeniyle goriiniirlik
grafi yaklasimi kullanilmadan 6nce veri; boyutu, 6rnekleme frekansi ve sinyal kalitesi

agisindan ele alinmalidir.

Siniflandirma uygulamast agisindan ¢alisma zamani incelendiginde ise en iyi
siniflandirma basarisinin elde edildigi ilk 3 kdsegen verisinde egitim i¢in gecen siire
orijinal veri ile egitime kiyasla yaklasik %60 daha uzundur. Bu da egitimde kullanilan
veri say1s1 miktarinin orijinal veriye gore 3 kat fazla olmasi ve siniflandirici model i¢in
kullanilan ¢ok kanallt mimariden kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte orijinal veriye
gore yapilan siniflandirma denemelerine gore %0,39’luk bir iyilestirme saglamaktadir.
Test verilerinin siniflandirilmasi i¢in gegen siire ise ilk 3 kdsegen veri igin 4sn, orijinal

veri i¢in 2sn siirmektedir.
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Literatiirde yapilan calismalar dikkate alindiginda test sonuglarinin birbirine yakin
skalada oldugu goriilmektedir. Goriiniirliikk graflari ile yapilan bu ¢alismada ¢alisma
zaman maliyetlerinin artmasinin yaninda smiflandirma basarisinda mindr artig
saglanmistir. Bu durum, PTB-XL veri setinin boyutu dikkate alindiginda gergek
zamanli bir EKG tani sistemine doniisiimii ag¢isindan dezavantaj teskil etmektedir.
Ozellikle egitim igin gecen siire hem orijinal veri i¢in hem de ¢ikartilan dzellikler igin
uzundur. Ancak transfer 6grenme yaklasimi ile 6nceden egitilmis ag ve hesaplanan
sinir hiicre aras1 agirliklari ile yeni bir EKG sinyalinin siiflandirma islemi hizli bir
sekilde gergeklestirilebilir. Bu nedenle mindr iyilestirmelerin 6nem arz ettigi medikal
smiflandirma uygulamalarinda agin egitim siiresinin uzunlugu kabul edilebilir bir

durum olarak degerlendirilebilir.

Gorlniirliik graflar1 ve bunlarin alt varyant1 olan agirlikli goriiniirliik graflari, ndbet
tespiti, uyku tespiti, sinyal fiizyonu gibi uygulamalarda zaman serisini karmasik bir
aga dontstlirerek orijinal verinin dinamik 6zelliklerini yakalamaktadir. Bu
uygulamalara iliskin [179-181] calismalart bulunmaktadir. Calismamiz, agirlikli
goriintirliik grafi temsilinden 6zellikler ¢ikartarak, kalp durumlarini basarili bir sekilde
simiflandirmaktadir. Ayrica, graf olusturma stratejisinin sabit-uzunluklu kayan
pencerelere uygulanmasi durumunda ger¢cek zamanli durum degisikliklerini tespit
etme potansiyeline sahiptir. Bu yaklasim, ardisitk zaman pencerelerinden graf
yapisindaki  degisikliklerin izlenmesini saglayarak zaman ig¢indeki durum

degisikliklerinin tespit edilmesini de saglama potansiyeline sahiptir.
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