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Keywords

Elektrokardiyografi (EKG), kalbin elektriksel aktivitesini izleyerek ritim ve fonksiyon
bozukluklarini tespit etmekte kullanilan, invazif olmayan bir tan1 yontemidir. EKG sinyalleri
genellikle diisiik genlikli ve karmasik yapida olup, bu sinyallerdeki kiiciik degisiklikler gdzle fark
edilemeyebilir. Aritmiler, her zaman ciddi olmasa da, kalp hastalig1 semptomlarina ve potansiyel
olarak tehlikeli durumlara yol agabilir. Yapay zeka, EKG verilerini analiz ederek bu tiir kalp
hastaliklarm daha hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesine olanak saglar, boylece klinik
kararlarin desteklenmesine katkida bulunur. Bu ¢aligmada, PhysioNet/CinC Challenge 2016 veri
seti kullanilarak, Chroma spektrogramlari olusturulmus ve bu veriler iizerinde alt1 farkli 6nceden
egitilmis ag modeli test edilmistir. Modeller, ii¢ farkli dogrulama yontemi ve alti farkli
smiflandirict  ile degerlendirilmistir. Sonuglar, MobileNet V2 modeli ile Q-DVM
smiflandiricisinin en iyi performans: sergiledigini gostermistir. Modelimiz, dogruluk (%87,6),
duyarlilik (%96,1), kesinlik (%88,9) ve F1 skoru (%92,4) agisindan giiclii ve iyi bir performans
sergilemistir.

Classification of ECG Signals Based on Deep Learning and
Chroma Spectrograms

Abstract

Deep Learning, ECG,
Audio and Signal

Processing, Classification,

Transfer Learning.

Electrocardiography (ECG) is a non-invasive diagnostic method used to detect rhythm and
function disorders by monitoring the heart's electrical activity. ECG signals, typically low in
amplitude and complex, may exhibit subtle changes that are not easily visible. Although
arrhythmias are not always severe, they can signal heart disease and lead to dangerous conditions.
Artificial intelligence aids in quicker, more accurate detection of heart diseases through ECG data
analysis, thus supporting clinical decisions. In this study, Chroma spectrograms were generated
using the PhysioNet/CinC Challenge 2016 dataset, and six pre-trained network models were
tested. These models were evaluated with three validation methods and six classifiers. The
MobileNet V2 model and Q-SVM classifier performed the best, with strong results in accuracy
(87.6%), sensitivity (96.1%), precision (88.9%), and F1 score (92.4%).

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinya genelinde en yaygin 6liim nedenleri arasinda yer alir, bu nedenle erken
teshis hayati 6nem tasir. Elektrokardiyografi (EKG), kalbin elektriksel aktivitesini kaydeden ve viicudun
farkli noktalarina yerlestirilen elektrotlarla bu aktiviteyi izleyen bir tekniktir. Kaydedilen voltaj-zaman
grafigi, kalp fonksiyonlarini analiz etmek i¢in gerekli temel bilgileri saglar ve kardiyologlar tarafindan
cesitli hastaliklari tespit etmek i¢in sik¢a kullanilir [1].

EKG’deki bir dalganin ayrintist Sekil 1°de gosterilmistir. Kalbin bir atimi siiresince olusan elektrik
dalgalaridir. EKG nin temel bilesenleri P Dalgasi, QRS kompleksi, T dalgasidir. Bu dalgalar P, Q, R, S, T
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dalgalarindan ve cesitli araliklardan (PR intervali, QT intervali gibi) olusur. P dalgas1 atriyal yani kalp
kulak¢iklarimi temsil ederek kalbin sag ve sol atriyumlarimin kasilmasimi saglar. QRS Kompleksi,
ventrikiiller (karmnciklar) yani kalp karinciklarmin temsil ederek ventrikillerin kasilmasini saglar. T
Dalgasi, ventrikiillerin repolarizasyonunu yani yeniden yiiklenmesine karsilik gelir. Bu dalgalarin
sekillerini ve belirli araliklarin uzunluklarmi inceleyerek kalpteki elektriksel olaylar hakkinda bilgi
edinilmektedir [2].

PR QT Arahigr
Arsien

[ Ilseg

Sekil 1. Ornek Bir EKG Dalgasi [2]

Elektrokardiyografi (EKG) sinyalleri, kalp ritim bozukluklar, kalp krizi ve elektrolit dengesizlikler gibi
ciddi kalp rahatsizliklarinin erken teshisinde hayati oneme sahiptir. Ozellikle bazi aritmi tiirleri, ani
Olimlere yol agarak her yil diinya genelinde milyonlarca insanin hayatini kaybetmesine neden olmaktadir
[3,4]. Yapay zeka ve derin 6grenme, EKG analizi ve kalp hastaliklarinin teshisinde geleneksel yontemlere
kiyasla daha hizli ve dogru sonuglar sunarak dnemli ilerlemeler saglamistir [5,6].

Son yillarda teknolojinin ilerlemesiyle beraber yapay zeka ve derin 6grenme, bircok alanda oldugu gibi
saglik alaninda da kullanilmaktadir. Derin 6grenme yontemleri, cok katmanli yapilar sayesinde EKG
sinyallerini etkili bir sekilde analiz ederek aritmi tespiti ve EKG sinyallerinin siniflandirilmasinda yiiksek
dogruluk oranlarina ulagsmigtir [7]. Farkli makine 6grenmesi teknikleri ve derin 6grenmedeki yaklagimlar
kullanilarak EKG sinyallerinin siniflandirilmast, aritmi analizleri ve kalp hastaliklar1 teshisi gibi konularda
calismalar yapilmaktadir. Ozellikle, AlexNet ve VGG-16 gibi dnceden egitilmis derin 6grenme modelleri
kullanilarak elde edilen transfer 6grenme yaklagimlari, veri ihtiyacini azaltarak daha az veriyle daha yiiksek
dogruluk elde edilmesini saglamakta ve egitim siirelerini optimize etmektedir [6][8-9].

Son yillarda yapilan arastirmalar, derin 6grenme modellerinin EKG sinyallerinde aritmi tespitinde etkili
oldugunu ve bu modellerin kardiyologlara teshis siireglerinde yardimci olabilecek yazilimlar
gelistirilmesinde kullanilabilecegini gostermektedir. EKG sinyallerinin siniflandirilmasinda kullanilan bu
yaklasimlar, kardiyovaskiiler hastaliklarin erken teshisinde biiylik bir potansiyele sahiptir ve bu sayede
tedavi siireglerinde dnemli iyilesmeler saglanabilir [3-4].

Bu calismada, EKG sinyalleri chroma spektrogramlarma doniistiirtilerek gorsel olarak temsil edilmistir.
Aritmi tespiti amaciyla, InceptionNet V3, GoogleNet, MobileNet V2, EfficientNet, AlexNet ve ResNet-50
gibi derin 6grenme algoritmalar1 incelenmigtir. Calismada, oncelikle EKG sinyallerine veri 6n isleme
uygulanmis, ardindan bu sinyallerden ¢ikarilan 6zellikler, L-DVM, Q-DVM, C-DVM, K-NN, TA ve LR
gibi gesitli siniflandiricilar kullanilarak performans agisindan degerlendirilmistir.

Ancak, onerilen yontemin bazi sinirlamalar1 da dikkate alinmalidir. Chroma spektrogramlarinin kullanima,
frekans ve harmonik bilgileri zenginlestirirken sinyallerin diger baz1 6zelliklerinin geri planda kalmasina
neden olabilir. Buna ragmen, bu durum genel model performansini olumsuz etkilememis ve elde edilen
sonuclar oldukea basarili olmustur. Ayrica, modern derin 6grenme aglari yliksek hesaplama giicii gerektirse
de, bu ¢aligmada kullanilan veri seti bu gereksinimi karsilamig ve yontemimizin dogruluk oranlarini
artirmada etkili olmustur. Ozellikle transfer 6grenmenin kullanilmasi, daha az veriyle yiiksek performans
elde etmemizi saglamis ve egitim siirelerini optimize etmistir. Gelecekte, yontemin farkli veri setleri ve
senaryolar {izerindeki performansini degerlendirmek, yontemin genellenebilirligini ve esnekligini daha da
artirabilir.
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Onerilen yéntem, EKG sinyallerinin analizi konusunda literatiire, Chroma spektrogramlarinin ve transfer
O6grenme tekniklerinin etkin kullanimiyla, biyomedikal veri analizi i¢in yeni bir yaklasim sunarak degerli
bir katki sunmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Clifford ve arkadaslarinin calismasinda, kisa ve tek kanalli EKG kayitlarindan atriyal fibrilasyon (AF)
siiflandirmasini otomatik olarak gergeklestirebilecek bir algoritma gelistirilmesi hedeflenmistir. EKG
sinyalleri dort kategoriye ayrilmis ve toplamda 12,186 EKG kayd: kullanilmistir. Bu kayitlardan 8,528
egitim seti, 3,658 ise test seti olarak ayrilmistir. Calismada Random Forest, CNN, RNN gibi yontemler
kullanilmis ve 75 yarigmaci katilmistir. Sonug olarak, 0.83 F1 puani ile dort yarismaci yarismay1 kazanmig
ve en bagarili algoritmanin AF'yi tanimlamada en yiiksek dogruluk ve giivenilirligi sagladigi belirlenmistir.
Bu ¢alisma, EKG analiz sistemlerinin gelistirilmesine dnemli katkilar saglamistir [10].

Benzer bir yaklagimla, Liang ve arkadaslari, kalp atisin1 dogru ve verimli bir sekilde siniflandirmak i¢in iki
yontem kullanmiglardir. {1k yontemde genetik algoritma (GA) ve makine dgrenimini birlestiren evrimsel
bir sinir sistemi yaklagim1 uygulanirken, ikinci yontemde Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ile Cift Yonli Uzun
Kisa Siireli Bellek (BiLSTM) ag1 (CNN-BiLSTM) birlestirilmistir. Ik yéntem, normal siniis ritmi, AF ve
supraventrikiiler tagiaritmi gibi durumlar1 saptamada {istliin performans gosterirken, ikinci yontem PAC,
atriyal flutter ve ventrikiiler bigemini gibi durumlar1 saptamada iistiinliik saglamistir. Farkli veri kiimeleri
tizerinde %80, %82.6 ve %85 dogruluk oranlarina ulagilmigtir [11].

Bu calismalar takip eden Smigiel ve arkadaslari, PTB-XL veritabanimi kullanarak birincil EKG
sinyallerinin otomatik siniflandirilmasi i¢in {i¢ farkli ag mimarisi gelistirmislerdir. Konvoliisyonel ag,
SincNet ag1 ve entropi tabanli 6zelliklere sahip bir konvoliisyonel ag gibi farkli mimariler kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar, entropi 6zellikli konvoliisyonel agin iki sinif i¢in %89.82 ve bes sinif igin %76.5
dogrulukla diger aglardan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur [12].

Benzer bir sekilde, Er'in ¢alismasinda, EKG sinyallerinin siniflandirilmasi icin PASCAL ve PhysioNet
2016 veri setleri kullanilmis ve 1D Yerel Ikili Oriintii (1D-LBP) ile 1D Yerel Uglii Oriintii (1D-LTP)
teknikleriyle 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. ReliefF algoritmasiyla secilen en énemli 6zellikler, Tek Boyutlu
Evrigimsel Sinir Ag1 (1D-CNN) modelinde siniflandirilmis ve PASCAL veri kiimesinde %91.66,
PhysioNet 2016 veri kiimesinde ise %91.78 dogruluk elde edilmistir [13].

Son olarak, Sattar ve arkadaslari, sayisallastirilmis CPEIC kardiyak veri seti {izerinde makine 6grenimi ve
derin 6grenme teknikleri kullanarak EKG siniflandirmasi yapmiglardir. Bu ¢alismada, EKG goriintiilerinin
zaman serisi sinyallerine doniistiiriilmesi ve kardiyak siniflarin dogru siniflandirilmasi i¢in CNN, LSTM
ag1 ve oto kodlayicilarla desteklenen bir SSL tabanli model kullanilmistir. CNN modeli, yaklasik %92
dogruluk orani ile en yiiksek performansi gostermistir [14].

Bu caligmalar, farkli yontemlerin EKG sinyallerinin siniflandirilmasinda nasil kullanildigin1 ve hangi
yaklagimlarin hangi kosullarda ustiinliik sagladigini ortaya koymaktadir. Literatiirde, EKG sinyallerinin
analizleri i¢in gesitli veri 6n isleme yontemleri ve modelleri kullanilarak bir¢ok arastirma yapilmistir. Bu
analizler, kardiyovaskiiler sorunlarin ¢oziimiine yonelik 6nemli adimlar atiimasimi saglamistir. Bu
calismada biz de, PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2016 veri setini kullanarak, EKG
sinyallerinin iki farkli sinifa ait veri siniflandirmasini gergeklestirdik. Siniflandirma iglemi i¢in Inception
Net V3, Google Net, Mobile Net V2, EfficientNet, AlexNet ve ResNet-50 gibi modellerle 6zellik ¢ikarimi
yapilmis ve bu modeller kullanilarak siniflandirma gergeklestirilmistir.

3. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND METHOD)

Bu ¢alismada, PhysioNet/CinC Challenge 2016 veri setindeki EKG sinyalleri, frekans bilesenlerini 12
miizikal nota sinifina indirgemek suretiyle zaman i¢inde harmonik yap1 analizi yapmay1 saglayan Chroma
spektrogramlarina donistiiriilmiis ve elde edilen veriler, transfer 6grenme yontemleri ile az miktarda veriyle
hizli ve etkili sekilde egitilmistir. Transfer 6grenmenin, EKG sinyallerinden aritmi tespitinde kullanilmasi,
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veri ihtiyacini azaltarak daha az veriyle daha yliksek dogruluk elde etmemizi saglamaktadir. Ayrica,
sifirdan model egitimi yerine Onceden egitilmis modellerin kullanilmasi, egitim siiresini optimize
etmektedir. Calismada, bu modellerin EKG verilerindeki karmasik ve ince 6zellikleri yakalama yetenekleri
nedeniyle transfer 6grenme mimarilerinden en yaygin kullanilan InceptionNet V3, GoogLeNet, MobileNet
V2, EfficientNet, AlexNet ve ResNet-50 modelleri kullanilmistir. Bu modeller, EKG sinyallerinin
Ozelliklerini en iyi sekilde 6grenmek lizere optimize edilmistir ve elde edilen bu &zellikler, daha sonra
smiflandirict algoritmalara aktarilmistir. Model performansini degerlendirmek amaciyla 10 kat ¢apraz
dogrulama ile birlikte %70-30 ve %80-20 egitim/test oranlar1 kullanilarak elde edilen sonuglar
karsilastirilmasgtir.

Simiflandirma asamasinda, alt1 farkli simiflandirici kullanilmistir: Lineer Destek Vektdr Makineleri (L-
DVM), Kuadratik Destek Vektor Makineleri (Q-DVM), Kiibik Destek Vektér Makineleri (C-DVM), K-En
Yakin Komsu (K-NN), Torbalanmis Agaclar (TA) ve Lojistik Regresyon (LR). Bu siniflandiricilar, transfer
ogrenme ile elde edilen 6zelliklerin en iyi sekilde degerlendirilmesini saglamak amaciyla kullanilmistir.
Onerilen yontemin genel akisini gosteren diyagram ise Sekil 2'de sunulmustur.

AKIS DIiYAGRAMI

Veri Onisleme

Chroma Spektrogramlarina Dénustirme

Transfer Ogrenme Siniflandirma
InceptionNet V3 L-DVM
GoogleNet Q-DVM
MobileNet V2 C-DVM
EfficientNet KNN
ResNet-50 TA
AlexNet LR

Sekil 2. Onerilen Yontemin Akis Diyagram.

Onerilen yontemde, 6grenme katsayisi, epok sayisi ve batch size gibi hiperparametreler, modelin
performansimt optimize etmek amaciyla dikkatlice secilmisti. MATLAB'da 10 kat ¢apraz dogrulama
yontemiyle model performansi degerlendirilmis, her adimda veri seti 10 farkli alt kiimeye boliinerek egitim
ve test iglemleri gergeklestirilmistir. Ayrica, %70-30 ve %80-20 egitim/test oranlarinda da tahmin
performansi analiz edilmistir. Ogrenme katsayisi olarak 0.001, epok sayist olarak 100 ve batch size olarak
64 degerleri kullanilarak, modelin dogrulugu ve egitim siiresi optimize edilmistir.

3.1. Veri Seti

Bu caligmada The PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge (CinC ) 2016 veri seti kullanilmistir.
PhysioNet/CinC Challenge 2016 veri seti kalp seslerini igeren gesitli kalp ses kayitlarindan olusmakta olup
halka acik veri setidir. Toplamda 1.072 denekten alman 233.512 adet kayit bulunmaktadir. Kayitlarin
stireleri birkag saniye ile birkag dakika arasinda degisiklik gostermektedir. Kayitlar normal, anormal veya
degerlendirilmesi miimkiin olmayan (giiriiltiilii/belirsiz) olarak siniflandirmak i¢in kullanilir [15].

Veri setinin iceriginde bulunan veri tabanlar icerisindeki veri sayilart Sekil 3’de verilmistir.
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VERI SETi

Veri Normal Anormal
Training-a 1477 292
Training-b 386 104
Training-c 7 24
Training-d 27 28

Training-e

Training-f

Toplam

Sekil 3. PhysioNet/CinC Challenge 2016 Veri Seti

Bu ¢alisma, MATLAB R2023a kullanilarak gelistirilmistir ve PhysioNet/CinC Challenge 2016 veri seti
kullanilmistir. Veri seti, Training-a, Training-b, Training-c, Training-d, Training-¢ ve Training-f olmak
iizere alt1 farkli sinifa ayrilmis toplam 3240 veriden olusmaktadir. Her veri seti, normal ve anormal olmak
iizere iki sinifa ayrilmigtir. Calismada, 2380 normal ve 665 anormal veri olmak iizere toplamda 3045 veri
kullanilmustir.

PhysioNet/CinC Challenge 2016 veri setinde bulunan EKG ses sinyalleri MATLAB R2023a kullanilarak
okundu ve bu sinyallerin Chroma spektrogramlart elde edilerek gorsel formata donistiiriildii. 00009
numarali hastaya ait EKG ses sinyalinin Chroma spektrogram 6rnegi Sekil 4’de gosterilmistir.

Kromagram

20 8 >» 3

Kroma Sinifi
m =

D#

2 o

Zaman ekseni (sn.)

Sekil 4. 00009 Numarali Ses Sinyalinin Chroma Spektrogrami

4. BULGULAR VE TARTISMA (FINDINGS AND DISCUSSION)

Bu calismada, derin O6grenme teknikleri kullanmilarak EKG  verilerinin  siniflandirilmasi
gerceklestirilmektedir. Bu amagla, Transfer Ogrenme yontemi uygulanarak MATLAB ortanminda EKG
sinyallerinden Chroma spektrogramlari elde edilmektedir. Elde edilen Chroma spektrogramlar, iki sinifa
ayrilmig verileri temsil etmektedir: normal ve anormal (aritmi). Elde edilen spektrogramlardan 6zellik
cikarimi; InceptionNet V3, GoogleNet, MobileNet V2, EfficientNet, AlexNet ve ResNet-50 gibi cesitli
transfer 6grenme modelleri kullanilarak yapilmaktadir. Her biri i¢in ayr1 ayr1 6zellikler ¢ikarildi. Bu sayede,
EKG sinyallerinin dogru bir sekilde siiflandirilabilmesi amaciyla transfer 6grenme modellerinden elde
edilen anlaml 6zellikler kullanilmaktadir.

Her bir model i¢in elde edilen &znitelikler, siniflandirma islemini gergeklestirmek amaciyla transfer
6grenme modellerinin tam bagh (fully connected, FC) katmanindan ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler, EKG
sinyallerinin frekans ve zamansal yapilarini en iyi sekilde temsil etmek i¢in 6zenle seg¢ilmistir ve sinyaldeki
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ince farkliliklar ayirt etmede 6nemli rol oynamaktadir. Bu katmanda elde edilen 6zellikler, ¢caligmada
kullandigimiz siniflandirma algoritmalarina girdi olarak kullanilmak tizere veriyi 10 kat ¢apraz dogrulama,
%70 egitim - %30 test ve %80 egitim - %20 test veri bdliinmeleri ile test edilmistir. Capraz dogrulama,
modelin genel performansini artirmak ve asir1 6grenme riskini azaltmak igin kritik bir strateji olarak tercih
edilmistir.

Inception V3, GoogleNet, MobileNet V2, EfficientNet, AlexNet ve ResNet-50 modellerine ait 10 kath
¢apraz dogrulama ile simiflandirma performanslari Tablo 1°de gosterilmistir. 10 katli ¢apraz dogrulamada,
%87.4 dogruluk ile en iyi sonucu EfficientNet modelinde Q-SVM siniflandiricisindan elde edilmistir.
EfficientNet’in bu performansi, parametre sayisini optimize ederken modelin kapasitesini maksimize etme
stratejisine dayanmaktadir. Siniflandirict performanslart degerlendirildiginde ise en iyi sonucun Q-SVM ile
alindigr gozlemlenmistir. Q-SVM’in yiiksek genelleme yetenegi, Ozellikle kiigiik veri kiimeleriyle
calisirken biiyiik avantaj saglamis ve bu smiflandiricinin digerlerine gore iistiin olmasina yol agmustir.

Tablo 1. 10- kat Capraz Dogrulama Sonuglar

Metod Performans Degerleri
InceptionNet | GoogleNet | MobileNet | EfficientNet | AlexNet | ResNet
V3 V2 50

L-DVM | % 84 %84.9 %84.8 %86.7 %85.3 %385.3
Q-DVM | %84.5 %385.8 %86.4 %87.4 %86.9 %87.2
C-DVM | %83.4 %83.2 %86 %86.4 %385.9 %86.3
K-NN %81.4 %82.6 %84.1 %385.1 %84.4 %84.6
TA %81.3 %82.7 %84 %84.8 %83.5 %83.9
LR %81.7 %81.9 %84.1 %84.6 %84.2 %83.8

10 katl ¢apraz dogrulamada, %87.4 dogruluk ile en iyi sonucu EfficientNet modelinde Q-DVM
siniflandiricisindan elde edilmistir (Sekil 5).

Model 3 14, Tahminler: model 3

283 182

o

Gergek Sinif

2

" Tahmin Edilen Sinf 4 . ' 55.{;“_1 s i e

Sekil 5. EfficientNet - OQ-DVM Modeline Ait Karisiklik Matrisi ve Dagilim Grafigi

Inception V3, GoogleNet, MobileNet V2, EfficientNet, AlexNet ve ResNet-50 modellerine ait %70-%30
egitim ve test verisi i¢in siniflandirma performanslar Tablo 2'de gdsterilmistir. %70-%30 veri ayiriminda
gerceklestirilen deneylerde, %87.5 dogruluk orani ile en iyi sonu¢ EfficientNet modelinde Q-SVM
siniflandiricist kullanilarak elde edilmistir. Bu sonug, modelin yiiksek performans gosterdigini ve 6zellikle
Q-SVM smiflandiricisinin etkili bir sekilde calistigini ortaya koymaktadir. Smiflandirict performanslari
genel olarak degerlendirildiginde, Q-SVM'in diger simiflandiricilara goére daha basarili oldugu
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gdzlemlenmistir. Bu deneyin ardindan, MobileNet modelinde C-SVM siniflandiricis1 kullanilarak %87.3
dogruluk orami elde edilmistir. MobileNet ve C-SVM kombinasyonu, yliksek bir performans sergilemis
ancak Q-SVM ve EfficientNet ¢iftinin gerisinde kalmistir. Bu sonuglar, farkli modeller ve siniflandiricilar
arasinda yapilan karsilastirmalarda, Q-SVM'in genelde daha iyi performans gdsterdigini ortaya
koymaktadir.

Tablo 2. Egitim ve Test Veri Seti icin Dogrulama Sonuglari (%70 Egitim - %30 Test Ayrimi)

Metod Performans Degerleri
InceptionNet | GoogLeNet | MobileNet EfficientNet | AlexNet | ResNet
V3 V2 50
L-DVM %83.6 %85.6 %85 %86.7 %82.8 %84.3
Q-DVM %84.7 %84.2 %86.7 %87.5 %85.1 %84.9
C-DVM %83.7 %81.1 %87.3 %85 %84.7 %82.6
K-NN %81.2 %80.06 %83.4 %83.4 %83.4 %84.1
TA %79.2 %80.04 %82.5 %83.1 %83.4 %82.9
LR %80.9 %81.5 %83.3 %82.5 %83.4 %82.9

%70 - %30 egitim-test veri ayriminda yapilan dogrulamada, %87.5 dogruluk ile en iyi sonu¢ EfficientNet
modelinde Q-DVM smiflandiricisiyla elde edilmistir (Sekil 6.).
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Sekil 6. EfficientNet - OQ-DVM Modeline Ait Karisiklik Matrisi ve Dagilim Grafigi

Inception V3, Google Net, Mobile Net V2, EfficientNet, AlexNet ve ResNet-50 modellerine ait %80-%20
egitim ve test verisi i¢gin siniflandirma performanslari Tablo 3’ de gdsterilmistir. %80-%20 veri ayiriminda,
%87.6 dogruluk ile en iyi sonu¢ MobileNet modelinde Q-DVM simiflandiricisi kullanilarak elde edilmistir.
Simiflandiric1 performanslar degerlendirildiginde ise en iyi sonucun Q-DVM ile alindig1 gdzlemlenmistir.

MobileNet V2 modeli ve Q-SVM siniflandiricist kullanilarak yapilan deneylerde, en iyi sonu¢ %80-%20
veri ayiriminda %87.6 dogruluk orani ile elde edilmistir. Bu, modelin genel veri seti {izerinde yiiksek
dogrulukla calistigini ve Q-SVM smniflandiricisinin bu modelle etkili bir sekilde biitiinlestigini
gostermektedir. MobileNet V2nin diger modeller ve siniflandiricilarla yapilan karsilastirmalarda iistiin
performans sergilemesi, giiclii genelleme yetenegini ortaya koymustur. Sonug olarak, Q-SVM modelinin
bu veri seti lizerinde hizli ve etkili bir sekilde ¢aligtig1 goriilmiistiir. QDVM modelinin daha iyi sonuglar
vermesi, veri uzayindaki smirli 6rneklerin ayrimini daha iyi optimize etmesi ve diisiik boyutlu veri
setlerinde daha etkili olmasidir.
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Tablo 3. Egitim ve Test Veri Seti icin Dogrulama Sonuglart (%80 Egitim - %20 Test Ayrimi)

Metod Performans Degerleri
fneeponNet | GoogLeNet | MOPNENCC | gfficientNet | AlexNet | N5
L-DVM | % 83.8 %85.2 %86.2 %84.7 %84.7 %84.6
Q-DVM | %84.3 %85.9 %87.6 %87.1 %87.3 %85.8
C-DVM | %84.3 %84.3 %86.4 %83.6 %85.4 %84.7
K-NN %82.4 %82.6 %84.7 %84.5 %83.6 %83.9
TA %81 %82.6 %85.2 %84 %83.8 %84.2
LR %81.5 %83.3 %85.4 %81.5 %84.3 %383

Modelin performansimni degerlendiren karisiklik matrisi ve tahmin performansi grafiklerinde, dogru
tahminler kirmiz1 dairelerle, yanlis tahminler ise mavi carpilarla gosterilmistir; bu da modelin genel olarak
iyl bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir (Sekil 7). Matrisin sag alt kdsesinde yer alan 320,
modelin 1 sinifin1 dogru bir sekilde tahmin ettigi 6rneklerin sayisini (true positive) gostermektedir; bu da
modelin pozitif siniflandirmalarda oldukga basarili oldugunu bizlere gostermektedir. Bununla birlikte, sol
iist kosede 53 dogru negatif (true negative) tahmin bulunmakta, yani model 0 sinifin1 da belirli bir oranda
dogru tespit etmistir. Ancak, sag iist kosede modelin 40 6rnegi yanhs pozitif (false positive) olarak
siniflandirdigl, yani aslinda 0 olan 6rnekleri 1 olarak tahmin ettigi goriilmektedir. Ayni sekilde, sol alt
kosede 13 yanlis negatif (false negative) tahmin, yani aslinda 1 olan 6rneklerin 0 olarak tahmin edildigi
durumlar bulunmaktadir. Bu matrise gore, model 1 sinifinda basarili olmasina ragmen 0 sinifin1 tanimada
bazi zorluklar yasamaktadir. Genel olarak model, pozitif siniflarin tespitinde iyi performans gosterse de,
negatif smiflarin dogru bir sekilde siiflandirilmasinda iyilestirmeye ihtiyag¢ duyabilir.

Model 3

2

Ger¢ek Sinif

bl

0Tahmin Edilen Siraf 1 04

Sekil 7. MobileNet V2 - OQ-DVM Modeline Ait Karisiklik Matrisi ve Dagilim Grafigi

Tahminler: model 3

0.2

02 0.4
Sttun_1

Farkli ¢alismalarin ve elde edilen sonuglarin, ¢esitli degerlendirme kriterlerine gore karsilastirilmasi
yapilmis ve sonuglar Tablo 4'te sunulmustur. Tabloda farkli arastirma ¢alismalarinin dogruluk oranlarini
ve kullanilan yontemleri karsilastirilmaktadir.
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Tablo 4. Onerilen Yontemim Onceki Calismalar ile Karsilagtirilmasi
Basar1 Oram

Yazar(lar) Model/Yo6ntem Veri Seti (Accuracy)

Clifford et al., (2016) | AdaBoost & CNN PhysioNet/CinC | % 86.02

[16] Challenge 2016

Grzegorczyk ve ark. | Sinir ag1 (NN) PhysioNet/CinC | % 78.9

(2016) [17] Challenge 2016

Rubin ve ark. (2016) | Convolutional Neural | PhysioNet/CinC | Faz I: %88,

[18] Networks (CNN) ve | Challenge 2016 o
Mel-Frequency Cepstral Faz I1: %84.8
Coefficients (MFCC)

Nilanon ve ark. (2016) | Convolutional Neural | PhysioNet/CinC | %81.3
[19] Networks (CNN) ve | Challenge 2016
Mel-frequency

cepstrum  coefficients

(MFCCs)
Noman ve ark. (2019) | ID-CNN (bir boyutlu | PhysioNet/CinC | %89.22
[20] Convolutional Neural | Challenge 2016

Network) ve 2D-CNN

(iki boyutlu

Convolutional Neural
Network), TF-ECNN

Bouril ve ark. (2019) | Support Vector | PhysioNet/CinC | Faz I: %78
[21] Machines (SVM) Challenge 2016
Faz 11 :%78.64
Onerilen Yontem Mobile Net V2 PhysioNet/CinC | %87.6
Challenge 2016

Clifford ve arkadaglar1 (2016), AdaBoost ve CNN kombinasyonu %86.02 dogruluk saglamistir. Bu
yontem, klasik makine 6grenme yontemleri ile derin 6grenme tekniklerini birlestirerek basarili sonuglar
elde etmis olsa da, Chroma spektrogramlar1 gibi zengin frekans temsili saglamadigindan dogruluk oram
bizim ¢aligmamizdan daha diigiik kalmistir.

Grzegorczyk ve arkadaslari (2016), Temel sinir aglar1 (NN) ile %78.9 dogruluk elde edilmistir. Bu diisiik
sonug, kullanilan sinir aglarinin daha basit ve yetersiz 6zellik ¢ikarma kapasitesinden kaynaklanmaktadir,
oysa bizim ¢alismamizda Chroma spektrogramlar1 ve daha gelismis derin 6grenme aglar1 kullanilmugtir.

Rubin ve arkadaglar1 (2016), CNN ve MFCC kullanilarak %84.8 dogruluk elde edilmistir. MFCC, EKG
gibi karmasik sinyallerin frekans ve harmonik 6zelliklerini tam olarak temsil edemediginden, Chroma
spektrogramlarina kiyasla daha diisiik performans gdstermistir.

Nilanon ve arkadaglari (2016), CNN ve MFCC kullanarak %81.3 dogruluk saglamiglardir. Yine MFCC’nin
siurlt frekans temsili, Chroma spektrogramlarinin sundugu daha genis frekans ve harmonik yap1 temsiline
kiyasla yetersiz kalmustir.

Noman ve arkadaglar1 (2019), 1D-CNN ve 2D-CNN ile %89.22 dogruluk elde edilmistir. Bu yiiksek
dogruluk, daha karmasitk CNN mimarilerinin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir, ancak bizim
calismamizda Onceden egitilmis modeller, genel performansi optimize etmekte ve egitim siiresini
kisaltmaktadir.

172



Songiil AKDAG / HRU Muh Der, 9(3): 164-175 (2024)

Bouril ve arkadaslar1 (2019), SVM kullanarak %78 dogruluk saglamislardir. SVM, dogrusal olmayan
siiflandirma goérevlerinde iyi sonuglar verse de, derin 6grenme modellerinin sundugu daha giiglii 6zellik
cikarma kapasitesine sahip degildir.

Kisaca, tabloya gore bircok yontem oOnerilen yontemimizle kiyaslanabilir bir performans sergilemistir.
Bununla birlikte, bazi durumlarda bizim ydntemimiz, diger yaklasimlardan daha {istiin sonuglar elde
etmistir. Bu karsilastirmalar, yapilan ¢alismanin basarisini ve onerilen yontemin diger yaklasimlara gore
avantajlarini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Chroma spektrogramlarinin ve modern derin 6grenme
aglarinin kullanilmasi, modelimizin performansim artirmada kritik bir rol oynamistir ve bu da yapilan
¢alismanin dogruluk oranlarina olumlu bir katki saglamistir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢alismada, derin 6grenme ve transfer 6grenme yontemleri kullanilarak EKG sinyallerinden aritmi tespiti
yapilmistir. Calisma, derin 6grenme modellerinin EKG verilerini siniflandirmada yiiksek dogruluk
sagladigini ve bu modellerin klinik ortamlarda giivenilir tan1 araglar olarak kullanilma potansiyeline sahip
oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar, bu modellerin sadece akademik basariyla sinirli kalmayip,
gergek diinya uygulamalarinda da etkili olabilecegini ortaya koymaktadir.

Transfer Ogrenme tekniklerinin uygulanmasiyla, onceden egitilmis modellerin yeni veri setlerine
uyarlanmasi sayesinde hem simiflandirma performansi artirilmis hem de modelin egitim siiresi énemli
Ol¢tide kisaltilmistir. Bu ¢alismanin sonuglari, kalpteki ritim bozukluklarmin tespitinde uzman kisilerin
hizli ve dogru teshis koymasina yardimci olabilecek etkili araglar sunmaktadir. Ancak, modellerin
giivenilirligini artirmak i¢in daha biiyiik ve ¢esitli veri setleri lizerinde ¢aligmalar yapilmasi 6nerilmektedir.
Gelecekteki aragtirmalar, bu modellerin genis kapsamli olarak gercek hayatta uygulanabilirliginin test
edilmesine ve klinik pratikteki kullanim alanlarinin genisletilmesine odaklanmalidir.
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