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0z: Bu cahsmada elektrokardiyografi (EKG) kayitlarindan aritmi tiirlerini
belirlemek amaciyla modern makine 6grenme algoritmalarinin kullanilanimi
incelenmistir. Amacimiz, EKG sinyallerinin daha etkin bir sekilde analiz edilmesiyle
aritmi siniflandirmasinda daha istliin sonuglarin elde edilmesidir. Calismada
kullanilan EKG verileri, MIT PhysioNet veri tabanindaki 203, 208, 210 ve 213
numarali hasta kayitlarindan secilmistir. Bu kayitlar, V, F ve N aritmi tiirleri ile
etiketlenmistir. Bagging Decision Tree (BDT), Random Forest (RF), Extra Tree (ET),
Gradient Boosting (GB) ve Support Vector Machine (SVM) makine 6grenmesi
algoritmalari ile yapilan smiflandirma islemleri neticesinde en yiiksek dogruluk
%98,14 dogruluk ile ET algoritmasi kullanilarak basarilmistir. Bununla birlikte ET
siniflandiricisi 2,17 saniyede egitilmis ve 0,0269 saniyede cevap iretebilmistir. Elde
edilen sonuglar, yeni makine Ogrenme algoritmalarinin EKG aritmi
siniflandirmasinda klasik Yapay Sinir Aglar1 tabanl siniflandiricilara gére daha
etkili sonuglar iiretebildigini gostermektedir. Bu algoritmalar, geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk, hassasiyet ve o6zgiinliik degerleri
sunmaktadir.
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Abstract: In this study, the use of modern machine learning algorithms in order to
determine the types of arrhythmias from electrocardiography (ECG) recordings was
investigated. Our aim is to obtain superior results in arrhythmia classification by
analyzing ECG signals more effectively. ECG data used in the study were selected
from patient records 203, 208, 210 and 213 in the MIT PhysioNet database. These
recordings are labeled with arrhythmia types V (Ventricular), F (Fusion), and N
(Normal). As a result of classification processes made with Bagging Decision Tree
(BDT), Random Forest (RF), Extra Tree (ET), Gradient Boosting (GB) and Support
Vector Machine (SVM) machine learning algorithms, the ET algorithm has the
highest accuracy with 98.14% accuracy. ET classifier was trained in 2.17 seconds
and was able to produce a response in 0.0269 seconds. The results show that new
machine learning algorithms can produce more effective results in ECG arrhythmia
classification than classical Artificial Neural Network-based classifiers. These
algorithms offer higher accuracy, sensitivity and specificity values compared to
traditional methods.
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Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Aritmilerin Siniflandirilmasi
1. Giris

Gelismis ve gelismekte olan iilkelerde, yetiskin niifusta ¢esitli organlarda islev bozukluklarina yol agan temel etken
olan kalp-damar hastaliklarl, en 6nde gelen 6liim nedenlerinden biri olarak bilinmektedir. Diinya Saglk
Orgiitii'niin raporlarina gére her yil, kalp hastaliklarina bagh nedenlerle hayatin1 kaybeden insan sayis1 17,1
milyonu bulmaktadir. Bu éliimlerin biiyiik bir kismi, kalpte meydana gelen elektriksel anormallikler olarak
adlandirilan aritmilere baghdir. Erken teshis edilen tehlikeli kalp rahatsizliklari, kalp hastaliklarinin etkili bir
sekilde tedavi edilmesi ve ani kalp dliimlerinin 6nlenmesi agisindan biiylik bir éneme sahiptir. Bu nedenle
ElektroKardiyogram (EKG) sinyallerini degerlendirerek aritmileri tespit eden otomatik siniflandiricilar, erken
teshis stirecinde kritik bir rol oynamaktadir.

Aritmi, dliizensiz, ¢cok yavas veya ¢ok hizli kalp atislari ile karakterize edilen bir durumdur. Bu durum, inme veya
kalp krizi riskini artirabilen énemli bir saglik sorunudur [1]. Elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri, aritmi teshisi
icin yaygin bir sekilde kullanilir ¢iinkii kalp ritmindeki anormallikleri tespit etmedeki etkinlikleri kanitlanmistir

[2].

Gectigimiz yirmi yil boyunca, EKG isaretleri icerisindeki aritmileri tespit etmeye yonelik bircok calisma
gerceklestirilmigtir. Ozellikle yiiksek tahmin yetenekleri ile éne ¢ikan Yapay Sinir Aglar1 (YSA), tibbi tam
sistemlerinde en sik kullanilan yoéntem olmustur. YSA biyolojik sinir aglarinin yapisindan esinlenilerek
gelistirilmis ve paralel mimarileri sayesinde hesaplamalara biiytik hiz kazandirmistir [3,4].

Derin 6grenme teknikleri de EKG isaretlerinde yer alan aritmilerin siniflandirilmasinda etkili bir sekilde
kullanilmistir [5,6]. Bu teknikler EKG sinyallerinden otomatik olarak 6znitelik ¢ikarma yetenekleri sayesinde
popiilerlik kazanmistir [7]. Derin 6grenme modelleri normal Kkalp atislar1 (N), prematiire ventrikiiler
kontraksiyonlar (PVC), atriyal fibrilasyon ve ventrikiiler tasikardi gibi farkli aritmi tiplerini ayirt etmek igin
kullanilmistir [8]. Farkli aritmi tiirlerini siniflandirmak icin ¢esitli derin 6grenme yaklasimlari 6nerilmistir.
Ornegin arastirmacilar farkh aritmi tiirlerine gore EKG sinyallerini simiflandirmak icin evrisimsel sinir aglari
(CNN) kullanmislardir [8]. CNN'ler, geleneksel siniflandirma yoéntemleriyle birlestirilerek siniflandirma
dogrulugunu artirmak icin basaril bir sekilde kullanilmistir [6]. Ayrica, iiretken rakip aglar (GAN), veri artirma
amaciyla aritmi siniflandirmasinda basaril bir sekilde kullanilmistir [6].

Aritmi siniflandirmasinin  dogrulugunu artirmak icin 6znitelik ¢ikarma, model birlestirme ve dikkat
mekanizmalari gibi farkli teknikler kullanilmistir [6]. Oznitelik ¢ikarma yontemleri, ilgili 6znitelikleri tanimlayarak
siniflandirma modellerinin dogrulugunu artirma amaciyla kullanilmistir [4]. Model birlestirme teknikleri, farkl
modellerin giiclerini birlestirerek genel smiflandirma performansimi artirmak icin kullanilmistir. Dikkat
mekanizmalari ise global 6zelliklerin iligkisini artirmak icin kullanilmistir [6].

Derin 6grenme tekniklerinin aritmi sinmiflandirmasinda iyi sonuglar verdigi bilinmekle birlikte destek vektor
makineleri (SVM) ve rastgele ormanlar (RF) gibi diger makine 6grenme algoritmalarinin da ayni1 amagalr i¢in
siklikla kullanildig1 unutulmamalidir. Bahse konu algoritmalar, 6znitelik secimi stratejileri ve EKG verilerinin 6n
isleme tabi tutulmasi gibi uygulamalarin tiimii aritmi siniflandirmada kullanilmistir [9]. Sonug¢ olarak, derin
ogrenme teknikleri 6zellikle EKG sinyallerindeki aritmilerin siniflandirilmasinda etkili olmustur.

Bu calismada, MIT-BIH aritmi veri kiimesi iizerinde gelismis makine 6grenme algoritmalarinin, aritmi tiplerini
siniflandirmadaki etkinligi incelenmistir. Bu arastirmalar, tibbi teghis siireglerine yardimci olmak i¢in gelistirilen
makine 6grenme tabanli yontemlerin basarimlari hakkinda bilgi vermekte ve pratik uygulamalarda kullanim
ihtimalleri degerlendirilmektedir. Bu c¢alisma gelecekteki arastirmalar icin de rehberlik saglayarak aritmi
siniflandirma basarimlarini artirmak ve klinik uygulamalarda bu tiir siniflandiricilar1 daha etkili bir sekilde
kullanmak i¢cin zemin olusturmaktadir.

2. Materyal ve Metot
Bu béliimiin kapsaminda, veri formasyonu ve 6n isleme adimlarn ile birlikte gerceklestirilen makine 6grenme
algoritmalarinin tiirleri ayrintili bir sekilde agiklanacaktir. Ayrica gelistirilen simiflandirma modellerinin

performanslarinin degerlendirmesi i¢in kullanilan olgiitler ve metrikler de detayl bir sekilde tartisilacaktir.
Boylece arastirmanin genel yapisi ile birlikte icerigi hakkinda daha kapsamli bir anlayisa sahip olunabilecektir.
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2.1. Veri Formasyonu

Bu arastirmada, MIT-BIH EKG veri tabanindan elde edilen ve ham veri olarak adlandirilan 205, 208, 210 ve 213
numarali hastalarin kayitlar: kullanilmistir. Bu hastalara ait EKG kayitlarinin sec¢ilmesinin amaci, normal (N), PVC
(V) ve fiizyon (F) tipi atimlarin {i¢ siniftan zengin bir sekilde bulunmasini saglamaktir. Ham veri seti, 9.217 normal,
1.477 PVC ve 755 fiizyon atimindan olusmaktadir (Tablo 1).

Tablo 1. Calismada kullanilan ham dosyalarin aritmi icerikleri.

AAMI Siniflandirmasi N \' F
MIT-BIH Aritmi Tipleri N PVC F
Ham Veri Seti* 9.217 1.477 755
205 2.571 71 11
208 1.585 992 372
210 2421 194 10
213 2.640 220 362

*205, 208, 210 ve 213 numarali hasta kayitlardan olusan ham veri setidir.

205, 208, 210 ve 213 numarali kayitlardan her bir kalp atimi, R dalgalar1 etrafinda 90 érnek dncesi ve 90 6rnek
sonrasinda olmak iizere toplam 181 6rnekleme noktasi kullanilarak drneklenmistir. m, kayittaki kalp atim sayisiny,
n ise 6rnek sayisini temsil etmektedir. Bir kaydin siiresi 30 dakika oldugu icin m degeri sabit degildir, ¢iinkii kalp
atim sayis1 kisiden kisiye degisebilmektedir. Bu ¢alismada tiim kalp atimlar1 181 6rneklem noktasiyla temsil
edilmekte olup, n sabit ve degeri 181'dir (Sekil 1).

WAVE 1.3 Record 100 atr
file v Wiw.) EditT) Propertios ¢ <Search) €¢| <€) Fimd.) ] 33) Search®
Welp ) uit

ML m kalp atim sayisi

" 90 drnek ileri

Sekil 1. EKG isret isleme adimlari ve izlenen yollar [3].

2.2. Veri On isleme

Veri seti lizerinde standardizasyon islemi, veri degerlerinin farkli 6zniteliklerin birbirleriyle karsilastirilabilir ve
islenebilir hale getirilmesi amaciyla kullanilan bir 6n isleme adimidir. Bu adim, veri degerlerini ortalamasi sifir ve
standart sapmasi bir olarak doniistiirerek veri setinin dagiliminin standart hale gelmesini saglar.

Standardizasyon, veri setindeki her bir 6zellik i¢in asagidaki formiil kullanilarak uygulanir:

X, — X 1)

Ox

7 =

Burada:

- Z, standartlastirilmis degerdir.

- Xi, i. orijinal veri degeridir.

- X, ozelligin ortalamasidir.

- Oy, 0zelligin standart sapmasidir.

Bu formiil, her bir veri degerini, ortalamadan ¢ikararak verinin merkezlenmesini saglar ve ardindan standart
sapmaya bolerek verinin 6l¢cegini dontistiiriir. Sonug olarak, veri setindeki her bir degiskenin standart bir dagilima
sahip oldugu ve ayni dlcekte oldugu veride standardizasyon elde edilir.
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Standardizasyon, veri setinde yer alan biiyiik 6l¢ekli degerlerin veya aykir1 degerlerin siniflandirma algoritmasi
performansini olumsuz olarak etkilemesini dnler. Ayn1 zamanda, gesitli 6zelliklerin farkli 6lcege sahip olmasi
durumunda, bu farkliligin modele yanlilik veya biiytlik hatalar getirmesini engeller. Bu nedenle standardizasyon,
veri seti lizerinde olasi siniflandirma veya tahmin hatalarini azaltir ve model performansini iyilestirir.

Bu calismada, MIT-BIH aritmi veri kiimesi tizerinde standardizasyon yontemi kullanilarak 6zellik degerlerinin
standartlastirildig1 bir 6n isleme adimi gerceklestirilmistir. Bu adim, aritmi siniflandirma algoritmalarinin veri
setine daha iyi uygulanabilmesini saglayarak daha saglikli sonuclar elde edilmesine katkida bulunmustur.

2.3. Makine Ogrenme Algoritmalar:

Bu calismada, MIT-BIH aritmi veri kiimesinde yer alan gesitli aritmi tiplerini dogru bir sekilde siniflandirmak
amaciyla Bagging Decision Tree Classifier (BDT), Random Forest Classifier (RF), Extra Tree Classifier (ET),
Gradient Boosting Classifier (GB) ve Support Vector Machine (SVM) gibi bes farkl gii¢cli makine 6grenmesi
algoritmasi kullanilmis ve performanslari ayrintili bir sekilde tartisiimistir.

2.3.1. Bagging Decision Tree Classifier (BDT)

Bagging Decision Tree Classifier (BDT), bagging ve karar agaclarinin prensiplerini birlestiren bir ensemble
o0grenme algoritmasidir. Bagging, egitim verisinin farkli alt kiimeleri iizerinde birden fazla model egitme ve
tahminlerini ¢ogunluk oylamasiyla birlestirme yontemlerini iceren bir tekniktir. Karar agaclari, girdi verisinin
ozelliklerine dayali olarak bir dizi ikili kararin izlenmesi yoluyla tahminler yapan aga¢ tabanl modellerdir.

BDT'de, karar agaglar egitim verisinin farkli bootstrap drnekleri tizerinde egitilir. Her bir aga¢ bagimsiz olarak
egitilir ve tlim agaglarin tahminleri ¢ogunluk oylamasiyla birlestirilerek final tahmini yapilir. BDT'deki rastgelelik,
bootstrap érneklerii¢in veri 6rnekleme ve karar agacinin her bir diigiimiinde 6zelliklerin rastgele seciminden gelir
[10]. Bu rastgelelik, asir1 uyumlamay1 azaltmaya ve modelin genelleme performansini artirmaya yardimci olur.

2.3.2. Random Forest Classifier (RF)

Random Forest Classifier (RF), BDT'ye yakin iligkili bir diger ensemble 6grenme algoritmasidir. RF algoritmasi da
karar agaglarini temel siniflandirici olarak kullanir, ancak ek bir seviyede rastgelelik kullanir. RF'de her bir karar
agaci rastgele bir dzellik alt kiimesi lizerinde egitilir, bu da agaclar arasinda daha fazla gesitlilik saglar. Final
tahmini, BDT'ye benzer sekilde tiim agaclarin tahminlerinin ¢ogunluk oylamasiyla birlestirilmesiyle yapilir [10].
RF'in yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikmada etkili oldugu ve siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk elde
ettigi gosterilmistir [10].

2.3.3. Extra Tree Classifier (ET)

Extra Tree Classifier (ET), karar agaci algoritmasinin baska bir tiirevidir ve ek bir rastgelelik getirir. ET'de her bir
ozelligin optimal ayrim noktasim1 bulmak yerine rastgele bir ayrim noktasi secilir. Bu rastgelelik, agaclar
arasindaki ¢esitliligi artirarak asir1 uyumlamay1 azaltmaya yardimci olur. ET'nin giiriiltiili ve yiiksek boyutlu
verilerle basa ¢ikmada etkili oldugu gosterilmistir [11].

2.3.4. Gradient Boosting Classifier (GB)

Gradient Boosting Classifier (GB), zayif 6grenicilerin genellikle karar agaclarinin birlestirilmesiyle giiclii bir
Ogrenici olusturmasini saglayan bir boosting algoritmasidir. BDT ve RF'dan farkli olarak, boosting temel
siiflandiricilart ardisik olarak egitir ve her bir sonraki smiflandirici 6nceki siniflandiricilar tarafindan yanlis
siniflandirilan 6rnekler tizerinde odaklanir. Bu tekrarlayan siire¢, modelin genel performansin iyilestirmeye
yardimci olur. GB'nin dengesiz verilerle basa ¢ikmada etkili oldugu ve ytliksek dogruluk verdigi bilinmektedir [10].

2.3.5. Support Vector Machine (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), siniflandirma uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. SVM farkli siniflara ait veri noktalarint maksimum marj ile ayiran optimal hiperdiizlemi bulur. SVM
farkli gekirdek islevlerini kullanarak hem dogrusal olarak ayrilabilir hem de dogrusal olmayan olarak ayrilabilen
verilerle basa ¢ikabilir. SVM'in yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikmada etkili oldugu ve siniflandirma goérevlerinde
ylksek dogruluk elde ettigi gosterilmistir [12].

397



Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Aritmilerin Siniflandirilmasi

Ozetlemek gerekirse BDT, RF, ET, GB ve SVM siniflandirma gorevleri icin kullamlan giiclii makine 6grenme
algoritmalaridir. BDT ve RF karar agaglarini temel siniflandirici olarak kullanirken, BDT ¢ogunluk oylamasi, RF ise
rastgele ozellik secimi kullanir. ET ek bir rastgelelik getiren bir karar agaci algoritmasi varyantidir. GB zayif
ogrenicileri birlestirerek gii¢lii bir 6grenici olusturan bir boosting algoritmasidir. SVM ise veri noktalarini ayiran
optimal hiperdiizlemi bulan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmalar genis bir alanda incelenmis ve
cesitli arastirmalarla etkinligi gosterilmistir [10-12].

2.4. Performans Metrikleri

Calisma kapsaminda model egitimini optimize etmek ve genelleme yeteneklerini degerlendirmek amaciyla k-
katlamali ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Bu yontem, veri setini k alt kiime halinde boéler, ardindan k kez
model egitimi ve testi gerceklestirir. Her iterasyonda veri alt kiimelerinden biri test verisi olarak ayrilirken diger
k-1 alt kiime egitim verisi olarak kullanilir. Bu yaklasim sayesinde farkli veri alt kiimeleri tizerinde model
performansi degerlendirilir ve elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak daha giivenilir bir degerlendirme elde
edilir [13-18]. Bu 6zel calismada k degeri 10 olarak belirlenmistir. k-katlamali ¢capraz dogrulama sonrasinda elde
edilen modeller, dogruluk orami ve karmasiklik matrisi gibi metrikler kullanilarak ayrintili bir sekilde
degerlendirilmistir.

Dogruluk (Accuracy): Siniflandirma modellerinin dogru tahmin ettigi 6rneklerin, toplam tahmin sayisina oranini
ifade eden bir 6l¢tdiir. Basitge soylemek gerekirse, dogru sekilde siniflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina
oranini ifade eder. Ancak, dengesiz sinif dagilimlari durumunda dogruluk tek basina yeterli bir performans 6l¢iiti
olmayabilir.

T, + Ty

— P %100 )
T, + T, +F, +F,

Accuracy(Acc) =

Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix): Bu matris siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir tablodur. Her satir gercek siniflari temsil ederken, her siitun tahmin edilen siniflar1 temsil eder.
Dort temel terimi icerir: Dogru Pozitifler (True Positives - Tp), Yanlis Pozitifler (False Positives - Fp), Dogru
Negatifler (True Negatives - Tn) ve Yanlis Negatifler (False Negatives - Fn). Bu metrikler, modelinizin siniflar1 ne
kadar dogru veya yanlis tahmin ettigini gosterir.

3. Bulgular

Bu calismada, elektrokardiyografi (EKG) kayitlarindaki aritmi tiplerinin siniflandirilmasi amaciyla ¢esitli makine
O6grenme algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir. Calismada incelenen siniflar; normal atim (N), erken
ventrikiiler kasilma (V), ve fiizyon tipi atim (F) olarak belirlenmistir. Farkli algoritmalarin siniflandirma
yetenekleri dogruluk degerleri, kararlilik, egitim ve test siireleri, ayrica karisiklik matrisi analizleri temelinde
degerlendirilmistir. Bu bdliimde, her bir algoritmanin performansinin ayrintili bir sekilde incelenmesiyle elde
edilen sonuglar sunulmaktadir. Sonuglar, aritmi siniflandirma alaninda hangi algoritmanin en iyi performansi
sergiledigi konusunda degerli bilgiler sunmaktadir.

Makine 6grenme algoritmalarinin performansini degerlendirmek amaciyla, analiz sonugclarini iceren Tablo 2'ye
gbz atalim. Bu tablo, kullanilan algoritmalarin performansini farkl odlgiitlere gore 6zetlemektedir. Algoritmalar
arasindaki karsilastirmalar yapilarak, hangi algoritmanin daha iyi bir siniflandirma yetenegi gosterdigi ve sinif
tahminlerinin dagilimini anlamamiz kolaylasir.

Tablo 2. Makine 6grenme algoritmalarinin basarim performanslari ve ¢alisma siireleri

Algoritma Dogruluk Standart Sapma Egitim Siiresi (s) Test Siiresi (s)
BDT 0,9796 0,0038 9,22 0,0169
ET 0,9814 0,0047 2,17 0,0269
RF 0,9804 0,0035 7,24 0,0271
GB 0,9785 0,0038 95,58 0,0062
SVM 0,9783 0,0044 2,51 0,2653
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BDT algoritmasi yiiksek bir dogruluk degeri (0,9796) sergilemektedir. Standart sapmanin diisiik olmasi (0,0038),
algoritmanin sonuglarinin kararli oldugunu géstermektedir. Egitim stiresi (9,22 saniye) biraz uzun olabilir, ancak
test siiresi olduke¢a hizlidir (0,0169 saniye). Karisiklik matrisine bakildiginda (Tablo 3),

Tablo 3. BDT karisiklik matrisi.

Tahmin N Tahmin V Tahmin F
Gergcek N 9174 11 32
Gercek V 18 1423 36
Gergek F 110 45 600

e N:Dogru tahmin orani %99,53 (9217/9217 = 0,9953). Bu oldukga yiiksek bir basar1 oranidir.
e V:Dogru tahmin orani %96,34 (1423/1477 = 0,9634). Bu da genel olarak iyi bir sonugctur.

e F:Dogru tahmin oran1 %79,47 (600/755 = 0,7947). Bu sinif i¢cin digerlerine gore daha diisiik bir tahmin
orani goriinmektedir.

ET algoritmasi en yiiksek dogruluk degerlerinden birine sahiptir (0,9814) ve diisiik standart sapmasi (0,0047)

sonuglarin istikrarli oldugunu gosterir. Egitim siiresi (2,17 saniye) diisiik ve test siiresi (0,0269 saniye) kabul

edilebilir diizeydedir. Karisiklik matrisi incelendiginde (Tablo 4),

Tablo 4. ET karisiklik matrisi.

Tahmin N Tahmin V Tahmin F
Gercek N 9199 2 16
Gercek V 18 1430 29
Gercek F 111 44 600

e N: Dogru tahmin oran1 % 99,80 (9199/9217 = 0,9980). Bu sonug oldukga yiiksek bir basar1 diizeyini temsil eder.
e V:Dogru tahmin oran1 % 96,83 (1430/1477 = 0,9683). Bu da genel olarak iyi bir sonugtur.

e  F: Dogru tahmin oram %79,47 (600/755 = 0,7947). Bagging Classifier ile benzer bir sonug elde edilmistir.

RF algoritmasi yliksek dogruluk degeri (0,9804) ve disiik standart sapma (0,0035) ile iyi bir performans

gostermektedir. Egitim stiresi (7,24 saniye) ortalama diizeydedir, ancak test siiresi (0,0271 saniye) biraz daha

uzundur. Karisiklik matrisi incelendiginde (Tablo 5),

Tablo 5. RF karisiklik matrisi.

Tahmin N Tahmin V Tahmin F
Gergcek N 9197 3 17
Gergcek V 17 1430 30
Gergcek F 106 46 603

e N:Dogru tahmin orani %99,78 (9197/9217=0,9978). ET Classifier gibi yliksek bir basar1 oranidir.

e V:Dogru tahmin orani %96,87 (1430/1477 = 0,9687). Diger algoritmalara benzer bir basar1 diizeyi var.

e F:Dogrutahmin oran1 %79,80 (603/755 = 0,7980). Diger iki algoritma gibi bu sinifta da benzer bir sonug.
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GB algoritmasi yiiksek dogruluk degeri (0,9785) ve kabul edilebilir diizeydeki standart sapma (0,0038) ile iyi bir
performans sergilemektedir. Egitim siiresi (95,58 saniye) diger algoritmalara gore ¢ok uzun olmakla birlikte, test

stiresi (0,0062 saniye) oldukea kisadir. Karisiklik matrisi incelendiginde (Tablo 6),

Tablo 6. GB karisiklik matrisi.

Tahmin N Tahmin V Tahmin F
Gergcek N 9191 6 20
Gercek V 25 1418 34
Gergek F 107 45 603

e N:Dogru tahmin orani %99,72 (9191/9217 = 0,9972). Diger algoritmalara yakin yiiksek bir basar1 oranu.
e  V:Dogru tahmin orani %96,04 (1418/1477 = 0,9604). Diger algoritmalara gére biraz daha diisiik.
e F:Dogru tahmin oranm %79,80 (603/755 = 0,7980). Diger algoritmalara benzer.

SVM algoritmasi yiiksek dogruluk degeri (0,9783) ve kabul edilebilir diizeydeki standart sapma (0,0044) ile iyi bir
siniflandirma basarisi sergilemektedir. Egitim siiresi (2,51 saniye) ortalama bir degere sahipken, test siiresi

(0.2653 saniye) diger algoritmalara gore ¢cok daha uzundur. Karisiklik matrisi incelendiginde (Tablo 7),

Tablo 7. SVM karisiklik matrisi.

Tahmin N Tahmin V Tahmin F
Gergcek N 9204 6 7
Gergek V 22 1425 30
Gergek F 130 45 580

e N:Dogru tahmin orani %99,86 (9204/9217 = 0,9986). Diger algoritmalar gibi yliksek bir basar1 orani.
e V:Dogru tahmin orani %96,36 (1425/1477 = 0,9636). Diger algoritmalara benzer bir basar diizeyi.
e F:Dogru tahmin oram %76,89 (580/755 = 0,7689). Diger algoritmalara gore daha diisiik bir sonug.

Bulgular degerlendirildiginde, her bir algoritmanin belirli siniflarda daha iyi veya daha zayif performans
sergiledigi goriilmektedir. Ancak bir¢cok yonden ET algoritmasi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu algoritmanin yiiksek
dogruluk, diisiik standart sapma ve hizli islem siireleri ile iyi bir performans gosterdigini soyleyebiliriz. Karisiklik
matrisi sonuglari da bu 6neriyi desteklemektedir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Elde edilen bulgular ve sonuclari ile birlikte sunulan bes iistiin makine 6grenme algoritmasi, gelecekteki
arastirmalara dnciiliilk etme potansiyeline sahiptir. Bu alandaki ¢alismalarin, aritmi siniflandirma performansini
daha da artirmak ve klinik uygulamalarda etkin bir sekilde kullanmak icin daha fazla gelistirme firsatlar
sunabilecegi akilda tutulmalidir.

Yapilan incelemede, MIT-BIH aritmi veri kiimesi kullanilarak, aritmi tiplerini siniflandirmak amaciyla on farkl

makine 6grenme algoritmasi degerlendirilmistir. Bu ¢alismanin sonucunda, elde edilen veriler detayl bir sekilde
analiz edilmis ve en yiiksek dogruluk performansini gésteren bes 6zel makine 6grenme algoritmasi belirlenmistir.
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Gelistirilen yontem ve hassas veri isleme ile farkli aritmi tiplerinin makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak
kesin bir sekilde siiflandirilmasi basarilmistir. Temel kaynagi MIT-BIH aritmi veri kiimesi olan bu ¢alismanin
kapsamli deneyler sonucunda elde edilen sonuglari titizlikle degerlendirilmistir. Basarim, standart sapma, egitim
ve test slirelerine bakildiginda ET algoritmasinin %98,14 dogruluk, 0,0047 standart sapma, 2,17 s egitim ve 0,0269
s cevap siiresiyle olduk¢a basarili ve pratik uygulamalarda EKG isaretlerinin siniflandirilmasi amaciyla kullanim
potansiyeline sahip oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma ile modern makine 6grenmesi tekniklerinin klasik yapay
zeka tekniklerine tercih edilebilecegi gorulmustiir.
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