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Ozet: Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH), diinya genelinde ciddi saglik tehditleri arasinda yer almakta ve tiim dlimlerin yaklasik
%32'sine neden olmaktadir. Bu nedenle, KVH'larin erken tanisi ve uygun tedaviye baslanmasi hayati 6nem tasimaktadir.
Elektrokardiyografi (EKG), kalbin elektriksel aktivitesinin kaydedilmesiyle elde edilen 6nemli bir tan1 yontemidir. Ancak, aritmi gibi
kalp rahatsizliklarinin tanisi, uzman klinisyenlerin gozle incelemesine dayanmakta ve bu siire¢ zaman alic1 ve zahmetli olabilmektedir.
Bu ¢alismada, EKG sinyallerinden otomatik aritmi tespiti i¢in bir bilgisayar destekli sistem gelistirilmesi amaglanmistir. Normal siniis
ritmi, pacemaker ritmi ve 15 farkl aritmi olmak iizere toplam 17 farkh kardiyak aktivite; EKG sinyallerinden ¢ok cesitli 6znitelik
¢ikarimi, ReliefF kullanilarak 6znitelik se¢imi ve farkli makine 6grenimi algoritmalarini kullanilmast ile siniflandirilmistir. Elde edilen
sonuglar, K-En Yakin Komsu ve Rastgele Orman algoritmalarinin %93,4 ve %99,23 dogruluk oranlar1 ile en yiiksek basariy1
gosterdigini ortaya koymustur. Bu ¢alisma, aritmilerin ¢ok smifli siniflandirmasinda EKG sinyallerinden morfolojik, zaman, frekans,
entropi ve karmagiklik 6zniteliklerini bir arada ¢ikararak, farkli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanarak 17 farkl kardiyak aktivite
siifini yiiksek dogruluk oranlariyla simiflandirmistir. Boylece, literatiirdeki c¢alismalardan farklilagsarak aritminin otomatik
siiflandirilmasina énemli bir katki saglamistir.

Anahtar kelimeler: Elektrokardiyogram, Aritmi, Oznitelik segimi, ReliefF, Makine 6grenimi, Siniflandirma

The ReliefF Method and Machine Learning-Based Approach in the Multi-Class Classification of Cardiac
Arrhythmias

Abstract: Cardiovascular diseases (CVDs) represent a significant health threat worldwide and account for approximately 32% of all
deaths. Therefore, early diagnosis and timely treatment of CVDs are crucial. Electrocardiography (ECG) is an important diagnostic
method that involves recording the electrical activity of the heart. However, the diagnosis of heart disorders, such as arrhythmias,
relies on the visual examination of expert clinicians, making this process time-consuming and labor-intensive. This study aims to
develop a computer-assisted system for automatic arrhythmia detection from ECG signals. A total of 17 different cardiac activities,
including normal sinus rhythm, pacemaker rhythm, and 15 different arrhythmias, were classified using various feature extraction
methods from ECG signals, feature selection through ReliefF, and different machine learning algorithms. The results obtained show
that the K-Nearest Neighbors and Random Forest algorithms achieved the highest accuracies of 93.4% and 99.23%, respectively. This
study distinguishes itself from existing literature by extracting morphological, temporal, frequency, entropy, and complexity features
from ECG signals for multi-class classification of arrhythmias and successfully classifying the 17 different cardiac activity classes with
high accuracy. Thus, it provides a significant contribution to the automatic classification of arrhythmias.
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yasayan insanlar genellikle KVH i¢in risk faktorleri olan

1. Giris

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH) giiniimiizde insan kisilerin erken teshisi ve tedavisi i¢in gerekli saghk

saglhigini tehdit eden ciddi hastaliklardan biridir. Diinya
Saglik Orgiitii'niin (DSO) raporlarina gére, gerceklesen
tim olimlerin yaklasik %32'sine tekabiil eden 17,9
milyon Olmiistiir.
giinlimiizde tiim 6liim nedenleri arasinda ilk sirada yer
almaktadir. KVH'lardan meydana gelen
%75'inden fazlasi gelismekte olan iilkelerde meydana
gelmektedir. Ciinkii diisiik ve orta gelirli tlkelerde

insan KVH'lardan Bu nedenle

oliimlerin

programlarindan yararlanamamaktadir (Organization,
2021). Ayrica DSO'niin raporuna gére KVH yayginlig1 ve
mortalitesi hala artmaktadir. Bu nedenle hastaligin erken
tanisi ve uygun tedaviye baslanmasi hayati 6nem
tasimaktadir. KVH tanisi, ¢ok yonli bir degerlendirme
gerektirmekte ve genellikle hastanin 6ykiisii, kan testleri,
stetoskop ile kalbin dinlenmesi, Elektrokardiyografi
(EKG), ekokardiyografi (EKO) gibi yontemler bir arada
kullanilarak konulmaktadir.
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Bu yontemlerden EKG kalbin elektriksel aktivitesinin
kayit altina alinmasidir. EKG, milyonlarca kardiyak
hiicrenin depolarizasyon potansiyelinin toplami sonucu
iretilir. Normal bir EKG sinyali, kalp atisimin belirli
kisimlarini temsil eden P, Q, R, S, T ve U dalgalarindan
olusmaktadir. P  dalgast atriyumlar (kulakg¢ik)
kasildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Normal bir EKG'de P
dalgasinin genligi 0,25 mV'nin altindadir. Bu nedenle,
daha yiiksek genlige sahip bir P dalgasi atriyumlarda
islev bozuklugunun isareti olabilmektedir (Kossmann,
1953). Aritmi (kalp ritim bozuklugu), kalbin anormal
elektriksel kaynaklanan bir kalp
rahatsizhigidir. Her aritmi yasami tehdit edici degildir.
Ventrikiiler flutter ve ventrikiiler fibrilasyon gibi birkag
kardiyak aritmi ani 6lime, hemodinamik ¢dkiise ve kalp
durmasina neden olabilmektedir (Huikuri vd., 2001).
Farkli tirleri, kalpte genellikle farkh
mekanizmalarla olusur ve her biri i¢in farkl bir tedavi
yaklasimi  gerektirir  (Gopinathannair vd., 2015).
Aritmiler, girisimsel olmayan, ucuz ve uygulamasi kolay

aktivitesinden

aritmi

olan EKG kullanilarak tani almaktadir. Tani uzman
klinisyen tarafindan EKG sinyalindeki dalgalarin genligi,
stiresi ve dlzenliligi o6lgiilerek ve normal sinirlarla
karsilastirilarak konmaktadir. Ancak, genligin ve frekans
bilesenlerinin, manuel yéntem kullanan bir klinisyen i¢in
dogru ve tutarhh bir sekilde tespit edilmesi c¢ok
zahmetlidir. Ayrica dogru taninin konmasi i¢in uzun
siireli EKG Kkayitlarinin alinmasi, hekimin incelemesi
acisindan zaman alic1 ve ugrastiricidir. Daha da 6nemlisi,
aritmi tespitinin uzun ¢alisma saatlerinin yorgunlugu ve
gozle hekim tarafindan incelenmesi nedeniyle gozden
kagirilabilmektedir (Shilaskar ve Ghatol, 2013). Sonug
olarak gorsel inceleme yanls yanlis
siniflandirmaya yol agabilmektedir. Hekimler, karmasik

tanlya ve

yapilari, bilinmeyen mekanizmalar1 ve Kklinik iliskileri
nedeniyle de  aritmilerin  teshisinde  zorlukla
karsilasmaktadir (Goldberger vd., 2017). Ani kardiyak
olimiine neden olabilecegi i¢in o6liimciil aritmileri
miimkiin olan en erken zamanda dogru bir sekilde tespit
etmek ve teshis etmek cok 6nemlidir.

Klinik ortamlarda cekilen EKG'ler genellikle doktorlarin
kalbin aktivitesini kapsamli bir sekilde incelemeleri i¢in
yeterli degildir. Bazi aritmiler, EKG veya Efor gibi
yontemlerle teshis edilememektedir. Bu nedenle, siipheli
aritmilerin teshisi genellikle hastalarin giinliik aktiviteler
sirasinda kalbin isleyisini stirekli olarak izlemek igin
holter cihazi ile birkag¢ giin (bir veya iki giin) kalp atimi
kayit altina alinmaktadir (Zimetbaum ve Goldman, 2010).
Tabi holter cihaziyla alinan sonuglar ve EKG kayitlarinin
yorumlanmasi anormal kalp atislarinin tanimlanmasina
dayanir ve bu da manuel olarak yogun bir islemdir. Bu
nedenle, kisa siireli EKG sinyalleri
aritmilerin Dbilgisayar destekli tanisi,
kardiyovaskiiler hastaliklar1 6nemli dlgiide yonetmesine
yardimc1 olacaktir. Gelistirilecek bilgisayar destekli bu
sistemlerin maliyet acisindan avantaj saglayacagi, teshis
dogrulugunu ve hasta iyilesme sonuclarini é6nemli dlciide
iyilestirdigi bildirilmektedir (Dinakarrao vd., 2019). Bu

kullanilarak
Kklinisyenlerin

amagla arastirmacilar EKG sinyallerinden otomatik
aritmi tespiti icin pek ¢ok calisma gerceklestirmistir
(Wang vd., 2020; Ojha vd, 2022; Wan vd., 2024).
Calismalar genel olarak iki asamadan olusmaktadir:
oznitelik cikarimi ve siniflandirma. Oznitelik ¢ikarimi ve
analiz uygulamalarinda zaman analizi (Yeh vd. 2012),
frekans analizi yontemleri (Gupta ve Mittal, 2020;
Mazaheri ve Khodadadi, 2020); morfolojik 6zellikler
(Mazaheri ve Khodadadi, 2020; Yang ve Wei, 2020),
istatistiksel o6zellikler (Mian Qaisar ve Hussain, 2023;
Nascimento vd., 2020) kullanilmistir. EKG sinyalleri
duragan olmayan sinyaller oldugu icin zaman-frekans
analizi yontemlerinden Kisa Zamanl Fourier Donlisimii
(KZFD) (Daydulo vd. 2023), S doniisiimii (Das ve Ari,
2014; Mishra vd., 2021) veya Dalgacik Doniisimii
(Sharma wvd., 2023; Allabun, 2024) yontemleri
kullanilarak da 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.

Aritmi siniflandirilmasinda genel olarak Sinir Aglarn
(Mitra ve Samanta, 2013), Destek Vektor Makinesi (DVM)
(Kohli ve Verma, 2011), Karar Agaci (Sahoo vd., 2020), K-
EnYakin Komsu (K-NN) ve Naive Bayes (Devadas, 2021)
makine 6grenimi yontemleri kullanilmistir. Calismalarin
bircogu smiflandirma asamasinda makine &grenimi
yaklasimi kullansa da derin 6grenme ile aritminin tespiti
ve otomatik simiflandirmasi i¢cin de pek ¢ok calisma
bulunmaktadir. Vasquez vd. (2024) gerceklestirdikleri
derleme ¢alisma da aritmi siniflandirmasinda kullanilan
derin 6grenme c¢alismalarina kapsamli bir sekilde yer
verilmistir. Bilinen bir gercek var ki derin 6grenme
calismalarinda her ne kadar o6znitelik ¢ikarimi, se¢imi
yapilmadan sinyallerden
gerceklestirilebilse de, derin 6grenme mimarilerinin
olusturulmasinin zorlugu, hesaplama yiikiiniin fazla
olmasi, zaman alic1 olmasi ve donanimi iyi bilgisayarlar

siniflandirma ham

gerektirmesi nedeniyle dezavantaja sahiptir (Afaq ve
Manocha, 2024). Aritmi smiflandirmasinda dogruluk
orani yiikksek bazi ¢alismalardan bahsetmek gerekirse:
Sangaiah vd. (2020) kalp aritmilerinin hizh tespitine
yonelik Dalgactk (Wavelet) Déniisimii (DD) tabanh
oznitelik cikarimi ve gizli Markov modeli kullanarak
siniflandirma gergeklestirmistir. Model, MIT-BIH aritmi
veri tabanindan elde edilen Normal Siniis Ritmi (NSR),
Sag Dal Blogu (right bundle branch block/ RBBB), Sol Dal
Blogu (left bundle branch block/LBBB), Prematiire
Ventrikiiler Kasilma (PVC) ve Atriyal Prematiire Kasilma
(APC) aritmileri (5 smif) %99,7 dogruluk ile ayirt
edebilmistir. Yang ve Yan (2020), ayni veri setinde EKG
aritmilerinin siniflandirilmasi i¢in ¢ok boyutlu 6znitelik
cikarma ve segme yontemi ortaya koymustur. ilk olarak,
gorintii sekil oOzniteliklerini ¢ikarmak icin yeni ¢ok
aralikll simetrik nokta deseni yontemi Onerilmis ve bu
oznitelikler zaman-frekans, morfolojik ve RR aralik
oznitelikleriyle birlestirilerek yeni bir 6znitelik seti
olusturulmustur (toplam 316 0znitelik). Ardindan,
genetik algoritma (GA) ve DVM ile entegre edilen, agirhik
tabanh ReliefF (WReliefF) yontemi gelistirilmis ve bu
yontem Oznitelik sec¢imi icin kullanilmistir. Bes simifl
siiflandirma sonucu yéntem %99,42 duyarhlik, %99,83
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ozgillik ve %99,74 dogruluk oranlarina ulagmistir.
Dhyani vd. (2023), EKG sinyallerini analiz etmek i¢in 3
Boyutlu (B) Ayrik Dalgacik Doéniisiimii (ADD) ve DVM
yontemlerini kullanmistir. 3B dalgacik doniisiimij,
sinyalden giiriiltiiniin giderilmesi ve 6znitelik ¢ikarimi
icin kullanilmis, SVM ise EKG sinyallerini dokuz farkl
kalp atim tiirtine siniflandirmistir. China Physiological
Signal Challenge (CPSC) 2018 aritmi veri seti kullanilarak
yapillan  ¢alismada, Symlet-8 (Sym8) filtresiyle
seviyelendirilmis 4. diizey yaklasik katsayilariyla en
yliksek dogruluk orani %99.02 olarak elde edilmistir.

Literatiir incelendiginde aritminin otomatik tespiti i¢in
gerceklestirilen ¢alismalarin ¢ok olmasi, bu konunun
kardiyovaskiiler hastaliklarin erken teshisi ve tedavisi
icin biliylik 6nem tasidigini géstermektedir. Calismalarin
¢ogunda az aritmi tiird ile ¢alisilmistir. Ayrica EKG'nin
sadece genliginde ve degisiklikleri
belirleyerek kardiyak anormalligi teshis etmek ve analiz
etmek dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyalde
bulunan gizli bilgiyi ¢6zmek acgisindan zordur ve giirbiliz
saglamamaktadir. Bu calismada, EKG
sinyallerindeki 17 farkli kardiyak aktiviteyi otomatik
olarak tanimlayan bir sistem gelistirilmistir. Bu sistem,
zaman, dogrusal  olmayan
yontemlerinden elde edilen &zelliklerin birlestirilmesiyle

stiresindeki

analiz

frekans ve analiz
aritmi tanisinda bilgisayar tabanli bir yaklasim sunmay1
ve oOnemli klinik ortaya
hedeflemektedir. Bu amagla, EKG sinyallerinden 6znitelik
cikarimi  ve ReliefF ile secimi islemi
gerceklestirilerek farkli makine 6grenimi algoritmalar:
ile 17  farkh basarisi
karsilastirilmistir.

bilgileri ¢ikarmay1

Oznitelik

sinifin siniflandirma

2. Materyal ve Yontem

2.1. Materyal

Bu c¢alismada kullanilan EKG sinyalleri, PhysioNet
(Goldberger vd., 2000) ve MIT-BIH Aritmi veri
tabanindan (Moody ve Mark, 2001) elde edilmistir.
Verilere acik erisimle
“https://data.mendeley.com/datasets/7dybx7wyfn/3”
bagintisindan ulasilabilir (Plawiak, 2017). Veritabani, 45
hastadan alinan EKG sinyallerini icermektedir. EKG
sinyalleri, normal sinlis ritmi, pacemaker ritmi ve 15
farkl aritmi olmak iizere toplam 17 siniftan olusmaktadir
ve her bir sinif icin en az 10 sinyal bulunmaktadir. EKG
sinyalleri tek kanalli olarak Derivasyon-II'den 360 Hz.
ornekleme frekansi ile orneklenerek elde edilmistir.
Analiz icin, rastgele secilen ve st liste binmeyen, 10
saniyelik (3600 o6rnek) 1000 adet EKG
kullanilmistir.

Bu c¢alismada kullanilan EKG ritimleri ve kalp
rahatsizliklar1 su sekildedir: Normal Siniis Ritmi (NSR-
Normal Sinus Rhythm), kalbin normal bir siklikta
dongiisel kasilmasidir. Atriyal Prematiire Atim (APB-
Atrial Premature Beat), atriyumda zamanindan Once
olusan erken atimi belirtirken, Atriyal Flutter (AFL- Atrial
Flutter) ise, atriyumda hizh elektrik impulslarinin etkisi
ile iligkili diizenli olusan ritim bozuklugudur. Atriyal

sinyali

Fibrilasyon (AFIB- Atrial Fibrillation) ise diizensiz ve hizli
atriyum kasilmalari olarak tanimlanmaktadir.
Supraventrikiiler Tasikardi (SVTA- Supraventricular
Tachycardia) neredeyse her kalbin st
bolgelerinde ortaya c¢ikan anormal hizli aktivasyonu
belirtirken, Wolff-Parkinson-White Sendromu (WPW -
Wolff-Parkinson-White syndrome)
sinyallerinde, ek bir iletim yolunun bulunmasindan
kaynaklanmaktadir. Ventrikiiler Prematiire Atim (PVC-
Premature Ventricular Contraction) ise ventrikiillerde
zamanindan Once olusan erken atimi belirtmektedir
(Goldberger vd., 2017). Ventrikiiler Bigemini (Bigeminy)
ve Ventrikiiler Trigemini (Trigeminy) ise her iki veya ti¢
atimda bir erken ventrikiiller atimlarin oldugu ritim
bozuklugu durumudur. Ventrikuler Tasikardi (VT-
Ventricular Tachycardia) ise ventrikiildeki kalp
atislarinin  sayica ¢ok olmasini ifade etmektedir.
idioventrikiiler Ritim (IVR - Idioventricular Rhythm)
ventrikiillerde yavas ancak diizenli atim olarak
tanimlanirken, Ventrikiiler Flatter (VFL -Ventricular

Zaman

ise kalp elektrik

Flutter) ise hizli ve diizenli atimi belirtmektedir. Fiizyon
Atimlar1 (Fusion Beats), normal ve anormal atimlarin bir
arada oldugu ritim bozuklugudur. Sol Dal Blogu (LBBB-
Left Bundle Branch Block) ve Sag Dal Blogu (RBBB- Right
Bundle Branch Block), kalbin elektrik sinyallerinin sol
veya sag dalda iletiminde blokaj oldugu durumlar iken
Ani Dal Blogu (SDHB- Sudden Bundle Branch Block) ani
gelisen blokaj Prematiire Ritim (PR-
Premature Rhythm) ise kalbin erken atimlarimi ifade
etmektedir (Goldberger vd., 2017). Tablo 1'de ¢alismada
kullanilan 17 smif i¢cin EKG sinyali sayisi (veri sayisi)
verilmistir.

2.2. Onisleme

EKG sinyallerinin oncelikle kas hareketi gibi yiiksek

durumudur.

frekansh bilesenlerden arindirilmasi i¢in 4. Dereceden
bant geciren [1-100 Hz] Butterworth filtre ile giiriilti
eliminasyonu gerceklestirilmistir. Sekil 1’de NSR ve AF
icin ham ve filtrelenmis sinyaller gosterilmektedir. Sekil
2'de ise ¢alismada yer alan 17 farkh kalp ritmine ait 2
saniyelik filtrelenmis EKG sinyalleri verilmistir.

2.3. Oznitelik cikarim

Oznitelik ¢ikarimi, ham verilerin ¢ok boyutlu, karmagsik
ve gliriiltiili olabilmesi nedeniyle veriden anlamli bilgiler
elde ederek, veriyi yorumlama ve makine o6grenimi
modelleri ile dogrulugu yiiksek siniflandirma amaciyla
kullanilmaktadir. Ozellikle 6znitelik ¢ikarimi EEG veya
EKG gibi fizyolojik sinyallerinden frekans ekseni, zaman
ekseni veya istatistiksel 6zellikler ¢ikararak, modellerin
karmasik hastaliklar1 tanimasi agisindan 6nemlidir.

EKG sinyallerinden 6znitelik ¢ikariminda yaygin olarak
RR araligi, QRS bilesik dalgasi ve T dalgasi siirelerine ek
olarak, morfolojik 6zellikler zaman ekseninde elde edilen
ozellikler olarak kullanilmaktadir (Martis, Acharya ve
Adeli, 2014; Mondéjar-Guerra, Novo, Rouco, Penedo ve
Ortega, 2019). Zaman ekseninde oznitelik ¢ikarimi
yapilmas1 basit ve hizhidir, ancak bu 6zellikler EKG
sinyallerinin ince degisikliklerini ve gizli bilgilerini ortaya
cikarmakta istatistiksel

yeterli  degildir.  Baz
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hesaplamalar ise EKG sinyallerinin daha ytiksek dereceli
kiimiilatif o6zelliklerini ¢ikararak gizli bilgi elde
edebilmektedir (Martis vd., 2013). Oznitelik ¢ikariminda

Tablo 1. 17 sinif i¢in veri sayisi

frekans ekseni analizi yontemleri de kullanilmakla
birlikte 6znitelik ¢ikariminda yeni arastirmalarda
gerceklestirilmektedir (Marinho vd., 2019).

NSR APB AFL AFIB SVTA WPW PVC Bigeminy Trigeminy VT
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Sekil 1. Onislemden gecirilmis EKG sinyalleri, normal
sinus ritmi.
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Sekil 2. Onislemden gecirilmis EKG sinyalleri, atriyal
flutter.
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Sekil 3. 17 farkli kalp ritmine ait EKG sinyalleri.

Bu calismada, 17 farkh ritmine ait EKG
sinyallerinden anlaml bilgi elde etmek ic¢in cesitli
oznitelikler c¢ikarilmistir. R-R araliklarindan elde edilen
oznitelikler kalp ritmi ve otonom sinir sistemi aktivitesini

kalp

yansitirken, QRS kompleksinden hesaplanan 6znitelikler
kalp atis hizim istatistiksel

ozelliklerini igermektedir. Gii¢ spektrumundan ¢ikarilan

ve QRS genliklerinin

oznitelikler sinyalin frekans bilesenlerini ve enerjisini,
filtrenmis EKG sinyalinden elde edilen o6znitelikler ise

sinyalin genlik, entropi ve istatistiksel 6zelliklerini temsil
etmektedir. Dalgacik doniisiimii ve DFA ile hesaplanan
oznitelikler ise sinyalin frekans bantlar1 ve kisa vadeli
korelasyonlarini analiz etmektedir. Tablo 2’de ¢ikarilan

oznitelikler  kisaltmalar1 ve kategorilerine gore
6zetlenmistir. Her EKG sinyali i¢in 78 adet 6znitelik elde
edilmistir

I. R-R araliklarindan hesaplanan o6znitelikler: R-R
araliklarinin varyansi ile kalp ritmindeki degiskenlik
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(RR_variance), HRV (Heart Rate Variability)/Kalp Hizi
Degiskenligi (KHD) otonom sinir sistemi aktivitesi
hakkinda bilgi vermektedir. RR_mean, R-R araliklarinin
ortalamasiyla ortalama kalp atis hizin1 temsil eder.
RMSSD (Root Mean Square of Successive Differences),
ardisik R-R araliklarindaki degisikliklerin kok ortalama
karesi ile kisa vadeli HRV'yi 6l¢gmektedir. NN50, ardisik
RR araliklari arasindaki siirenin 50 ms’den biiyiik oldugu
ciftlerin sayisim gosterirken, pNN50, bu sayinin toplam
R-R araliklarina oranimi verir. HRV_Triangular_Index,
KHD iicgen endeksi olarak, R-R histograminin taban
genisliginden tiiretilmektedir ve R-R histograminin taban
genisligi ile toplam R-R araliklarinin oramnidir.

II. QRS kompleksinden hesaplanan o6znitelikler: bpm
(beats per minute), dakika basina diisen kalp atis sayisini
(nab1z), qrs_mean, qrs_var ve qrs_min ise sirasiyla QRS
kompleksinin genliklerinin ortalamasini, varyansini ve

Tompkins algoritmast ile edilmis QRS
komplekslerine ait genlik degerlerinden hesaplanmistir.
Ayrica bu yontemdeki filtreleme islemi olmadan ham
QRS komplesine ait degerlerde hesaplanmistir (raw
olarak belirtilen 6znitelikler).

tespit

I11. Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY) grafiginden hesaplanan
oznitelikler: TotalP, sinyaldeki toplam giicli temsil
ederken (GSY grafiginin toplam alani), relative_energy,
glic spektrumunun goéreceli enerjisini gostermektedir.
spectral_entropy, frekans bilesenlerinin diizensizligini ve
sinyalin karmasikligina ait bilgi veren hesaplamadir. Sekil
3’te verilen GSY grafiginde gorildiigii gibi Areal (A) ve
Area2 (B), gii¢ spektrumundaki farkli alan degerleridir.
peak_freq, en yliksek gilic yogunluguna sahip frekansi,
max_power ve min_power ise spektral gii¢c yogunlugunun
maksimum ve minimum degerlerini gostermektedir.
mean_power ve std_power, sirasiyla giic spektrumunun

minimum degerini gostermektedir. qrs_skewness ve ortalamasini  ve  standart sapmasi  verirken,
qrs_kurtosis, ise QRS kompleksinin ¢arpikligin1 ve kurtosis_psd ve skewness_psd, gili¢ spektrumunun
basikligini analiz etmektedir. Bu 0Oznitelikler Pan- basikligini ve ¢arpikliginin dl¢lisiidiir.
Tablo 2. Cikarilan 6znitelikler
Kategori Oznitelik kisaltmasi Adet
R-R Araliklarindan
Hesaplanan RR_variance, HRV, RR_mean, RMSSD, NN50, pNN50, HRV_Triangular_Index 7
Oznitelikler
QRS
Kompleksinden bpm, qrs_mean, qrs_var, qrs_min, qrs_skewness, qrs_kurtosis, qrs_raw_mean, 12
Hesaplanan qrs_raw_var, qrs_raw_max, qrs_raw_min, qrs_raw_skewness, qrs_raw_kurtosis
Oznitelikler
GSY Grafiginden TotalP, relative_energy, spectral_entropy, Areal, Area2, peak_freq, max_power,
Hesaplanan min_power, diff maxpower_minpower, mean_power, std_power, kurtosis_psd, 13
Oznitelikler skewness_psd
EKG Sinyalinden ecg_mean, ecg_max, ecg_min, ecg_ShanEn, ecg_LogEnergyEn, ecg_ ApEn, ecg SampEn,
Cikarilan ecg_skewness, ecg_kurtosis, ecg_onesec_ApEn, ecg onesec_SampEn, ecg_onesec_ShanEn, 19
Oznitelikler ecg onesec_LogEnergyEn, energy, power, activity, mobility, complexity, Alphal
Dalgacik (Wavelet) LF_power, HF_power, LF_HF _ratio, D3_max, D3_min, D3_diff, D3_dist, D3_mean, D3_std,
Dontisiimiiyle D3_skew, D3_rel_energy, D4_max, D4_min, D4_diff, D4_dist, D4_mean, D4_std, D4_skew, 27
Hesaplanan D4 _rel_energy, D5_max, D5_min, D5_diff, D5_dist, D5_mean, D5_std, D5_skew,
Oznitelikler D5_rel_energy 27

I. Filtrelenmis EKG sinyalinden cikarilan oOznitelikler:
ecg mean, EKG sinyalinin genliginin ortalama degerini,
ecg_max ve ecg_min ise sirasiyla maksimum ve minimum
degerleridir. ecg_ShanEn, Shannon Entropisi ile sinyalin
rastgeleligini 6lcerken, ecg LogEnergyEn, sinyalin enerji
logaritmik  entropisini
ecg ApEn (Approximate Entropy), Yaklasik Entropi
algoritmasi ile sinyaldeki diizenlilik ve 6ngoriilebilirligi,
ecg_SampEn (Sample Entropy) Ornek Entropi algoritmasi
ile  sinyaldeki O0lgmektedir.  Entropi

temelli analiz  etmektedir.

diizensizligi
hesaplamalari her  bir
gerceklestirilerek elde

saniyelik  veri  ig¢in

edilen sonucun ortalamasi
alinmistir. Entropi algoritmalar1 i¢in gereken goémiilii
boyut m=2, ve tolerans degeri r=2(*zaman serisinin
standart sapmasi) olarak literatiir incelemesi sonucu

belirlenmistir (Liou vd., 2022). Ayrica, ecg skewness ve

ecg kurtosis, sinyalin carpikligini ve basikligini analiz
ederken, energy ve power, EKG sinyalinin toplam enerjisi
ve gliclinii gostermektedir. Hjorth parametreleri aktivite,
kompleksite (activity, mobility, ve
complexity) ise sirasiyla bir sinyalin varyansini; mobilite,

mobilite ve

sinyalin zaman i¢indeki frekans bilesenlerinin yayilimini;
kompleksite ise sinyalin sekil ve yapisindaki karmasiklik
diizeyini vermektedir.

II. Dalgacik déniisiimiinden hesaplanan o6znitelikler:
Oncelikle EKG sinyali “Daubechies 4” ana dalgacik
fonksiyonu kullanilarak 5 seviyeye ayristirilmistir.
Ugiincii, dérdiincii ve 5. Seviyedeki detay katsayilari
yeniden yapilandirildiktan sonra bazi 6znitelikler elde
edilmistir. LF_power ve HF_power, diisiik ve yiiksek
frekans bandindaki giicii gosterirken, LF_HF _ratio, diisiik
frekans bandi giiciiniin yiiksek frekans bandi giicline
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oranidir ve otonom dengeyi ifade etmektedir. D3_max,
D3_min, ve D3_diff, dalgacik
katsayilarinin maksimum, minimum ve fark (maksimum-
minimum) degerlerini temsil ederken, D4_max ve
D5_max gibi o&znitelikler de doérdiincii ve besinci

liglincii  seviyedeki

seviyedeki Oznitelikleri
vermektedir.

III. Egilimsiz Dalgalanma Analizi/Detrended Fluctuation
Analysis (DFA) yontemiyle hesaplanan Alphal degeri,
sinyalin kisa vadeli korelasyon o6zelliklerini ortaya
koymaktadir. Bu yontemi kisaca agiklamak gerekirse:
Egilimsiz Dalgalanma Analizi 1995 yilinda Peng vd.
(Peng vd., 1995) tarafindan 6nerilen duragan olmayan
verilerin analizinde zaman dizilerindeki kisa ve uzun
vadeli korelasyonlar1 ve fraktal o6zellikleri incelemek
icin  yaygin olarak kullanilan bir yo6ntemdir.
Biyomedikal sinyallerde diizenlilik ve karmasiklik
analizinde tercih edilmektedir. Korelasyonlar, zaman
serisinin fraktal 6z-yakinlik boyutunun bir tahminini
saglayan bir olcekleme iissii agisindan ol¢iilmektedir.

dalgacik katsayilarina ait

Bu yontem icin rasgele yiiriiyiisli analitik yaklasimda
denilmektedir ¢ilinkii zaman dizisini kiimiilatif bir
ylriiylise doniistiirmektedir (Mizobuchi vd. 2021).
Oncelikle, belirli bir zaman serisi y(i), i = 1,2,3..., N adet
ornege sahip ve ornekleme periyodu fs icin DFA
yontemi, zaman dizisini esit blytklikteki n adet
pencereye béler; bu T = n*fs zaman 6lcegine karsilik
gelmektedir (esitlik 1).

F(n)= (1)

Ardindan belirlenen pencere boyutuna gore verileri
uydurmak icin dogrusal bir fonksiyon kullanir ve
dalgalanmalara ait trend ¢ikarilir. Pencerelere ayrilmis
verinin dalgalanma biiylikligii hesaplanir ve pencere
boyutuna karsi log-log 6lceginde grafigi cizilmektedir.
Elde edilen grafigin egimi Alfa degeridir ve sinyalin
fraktal 6zellikleri hakkinda bilgi verir. Alfal degeri kisa
siireli korelasyonlar, alfa2 degeri ise uzun sireli
korelasyonlar hakkinda bilgi vermektedir (Mizobuchi
vd., 2021). Bu ¢alismadaki sinyaller 10 saniyelik oldugu
icin alfal degeri incelenmistir. Alfa degeri o= 0,5 ise bu
sinyalin beyaz giiriiltii oldugu anlamina gelir. Ote
yandan, o« < 0,5 ise sinyaldeki korelasyonlar anti-
kalicidir (yani bir artisin ardindan bir azalma gelmesi
¢ok olasidir ve bunun tersi de gecerlidir) ve o > 0,5 ise
sinyaldeki korelasyonlar kalicidir (yani bir artisin
ardindan bir artis gelmesi ¢ok olasidir ve bunun tersi de
gecerlidir) (Rodriguez, Lerma, Echeverria ve Alvarez-
Ramirez, 2008). Bu nedenle a<0,5 ise sinyallerdeki
diizensizligin daha fazla oldugu, o>0,5 ise sinyallerin
daha diizenli bir orilintilye sahip oldugu bilgisine
ulagilmaktadir.

Esitlik 1’de verilen F(n), belirli pencere boyutundaki
dalgalanma fonksiyonunu, Y(i) zaman dizisini, Ya(i) trend
cikarilmis diziyi ifade etmektedir. Sekil 4’te NSR’e ait EKG
sinyali i¢in pencere boyutu 100’der adim degistirilerek

elde edilmis log-log trend grafigi ve hesaplanan alfa
degeri verilmistir.
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Sekil 4. NSR icin GSY.

Aritmi tespiti calismalarin biiyiik bir kismi, genellikle
yalnizca zaman analizi izerine odaklanmistir; bunu
takiben frekans analizi yontemleri de kullanilmaktadir.
Bu ¢alismada ise hem zaman hem de frekans eksenindeki
analizler bir araya getirilerek, entropi ve karmasiklik
tabanh yaklasimlarla desteklenen hibrit bir yoéntem
gelistirilmistir. Boylece, otomatik aritmi tespitinde daha
kapsaml ve etkili bir model sunulmustur.

2.4. ReliefF ile Oznitelik Secimi

Oznitelik secimi yontemleri Filtreleme, Sarmalayici
(wrapper) ve hibrit yontemler olmak {lizere ii¢ ana kisma
ayrilmaktadir. ReliefF yontemi, Kira ve Rendell (Kira ve
Rendell, 1992) tarafindan iki smifh
Kononenko (Kononenko, 1994) tarafindan ise ¢ok sinifli
veriler ve eksik degerler iceren veri kiimelerinde
Oznitelik secimi yapmak i¢in gelistirilmis bir filtre tabanh
Oznitelik secimi yontemidir. ReliefF ydntemi, her bir
ozniteligin smiflar arasindaki ayirt etme yetenegini
Olcerek o6zniteliklerin agirligini  hesaplamaktadir. Bu

veriler icin;

islemi verilerin sinif ici en yakin komsulari ve sinif dis1 en
yakin komsular1 arasindaki uzaklhigin analizine dayali
gerceklestirmektedir. Ozniteliklerin agirhgi Denklem
(2)'deki gibi hesaplanmaktadir ve hesaplama sirasinda
gerceklestirilen islemler su sekildedir: ilk olarak, egitim
setinden rastgele bir R drnegi secilir ve R'nin ait oldugu
siniftan en yakin komsu 6rnegi Y secilir. Ardindan, diger
siniflardan en yakin komsu 6rnegi U secilir. Eger R ve Y
arasindaki mesafe, R ve U arasindaki mesafeden kiiclikse,
bu durum bu 6zniteligin siniflandirma igin uygun
oldugunu gosterir ve bu 6zniteligin agirligi artirilmahdir;
tersine, eger biiylikse, bu  0zniteligin
siniflandirma i¢in uygun olmadigim gosterir ve agirhgi
azaltilmalidir. Bu siireg, biitlin 6zniteliklerin agirlig1 elde
edilene kadar tekrarlanmaktadir (Yang ve Yan, 2020).
Esitlik 2’de W (F;) Fi 6zniteliginin agirhgini, dist(F;, R,Y)
Fi 6zniteligi icin R ile komsu Y arasindaki uzaklik, P(a) a
sinifinin olasiligl, m ise tekrarlama sayisi (6rnek sayisini)
temsil etmektedir.

mesafe
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dist(FyR,Y)

W(F) =W(F) - m

P(a) dist(F;,R,U) 2)
ar o 1 - P(stuf(R)) m
Oznitelik secimi siireci, veri boyutunu azaltarak

hesaplama yikiint, siiresini kisaltmakta ve modelin
performansini iyilestirmektedir. Bu calismada basit, etkili
ve daha az hesaplama karmasikligi olmasi nedeniyle
ReliefF yontemi tercih edilmistir (Huang vd. 2018).
Deneysel olarak oznitelik seciminde LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) ve Kruskal-
Wallis yaklagimlari da denenmis fakat ReliefF
yonteminden daha kotii sonug verdikleri i¢in ¢alismaya
eklenmemistir.

2.5. Makine Ogrenimi

Bu calismada secilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda
RO, DVM, K-NN ve DA algoritmalar1 kullanilmistir. RO,
Leo Breiman (Breiman, 2001) tarafindan gelistirilen hizl
ve giiriiltiiye dayanikli bir simflandirma yéntemidir. Bu
yontem, makine 6grenmesinde Ozniteliklerin rastgele
secildigi topluluk tabanli bir yaklasimdir. Her bir karar
agacy, rastgele secilen bir 6znitelik alt kiimesi kullanarak
bagimsiz bir siniflandirma yapar ve bu siniflar icin oy
verir. Birden fazla aga¢ kullanilmasi, tek bir agacin
ciktisina gore daha az giiriiltii ve aykirilik saglar, bu da
tahminlerin saglamhigini artirir ve degiskenligi azaltir. Bu
nedenle, 6zellikle tibbi veri setlerinde tercih edilmektedir
(Aluntop vd. 2022). DVM, dogrusal olmayan verileri
etkili bir sekilde siniflandirmak icin kullanilan giiglii bir
yontemdir. DVM, siiflar arasindaki ayrim mesafesini
maksimize eden Kkarar hiperdiizlemleri olusturmayi
hedefler. Eger veriler dogrusal olarak ayrilamiyorsa,
DVM, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya haritalar ve
burada optimal bir siniflandirma hiperdiizlemi bulur
(Cortes ve Vapnik, 1995). Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu,
verileri daha yiiksek boyutlara tasimak ve siiflandirma
dogrulugunu artirmak igin kritkk ©neme sahiptir.
Polinom, Gauss radyal tabanli ve Sigmoid ¢ekirdek
fonksiyonlar1 en yaygin olanlaridir. K-NN, siniflandirma
ve regresyon icin kullanilan parametrik olmayan bir
0grenme yontemidir. Bu algoritma, yeni bir ornegi
siniflandirmak i¢in mevcut 6rnekler arasindaki en yakin
K komsuyu dikkate alir. K degeri secildiginde, hedef
noktaya en yakin komsularin siniflar1 arasinda ¢ogunluk
oyu alinarak yapilir. Ornegin, K=1
oldugunda, 6rnek en yakin komsusunun simifina atanir.
Bu yontem, tembel 6grenme olarak adlandirilan bir
yaklasimi benimser ve tiim hesaplamalari siniflandirma
asamasinda gergeklestirir (Gou vd., 2019). Diskriminant
Analizi, iki veya daha fazla sinifi ayirt etmek igin
gelistirilmis istatistiksel bir ydntemdir. Amag, farkh
siniflar arasinda maksimum ayrim saglayacak bir karar
sinir1 olusturmaktir. Bu yéntem, verileri ayiran dogrusal
bir hiperdiizlem tanimlayarak c¢alisir. Diskriminant
fonksiyonu, siniflar arasindaki degiskenligi artirirken,
ayni zamanda her bir smf icindeki degiskenligi
azaltmaya calisir. Genellikle dogrusal olarak ayrilabilen
verilerde yiiksek bir basari saglar ve siniflandirma,

smiflandirma

modelleme ve 6zellik se¢imi gibi uygulamalarda yaygin
olarak tercih edilmektedir (Bishop ve Nasrabadi, 2006).
Siiflandirma islemi, 5-fold ¢apraz dogrulama ve 10-fold
capraz dogrulama ile gerceklestirilmistir. 10-fold ¢apraz
dogrulama i¢in veri seti 10 esit pargaya boliiniir ve her
seferinde bir parga test verisi olarak kullanilirken, kalan
9 parca modelin egitimi i¢in kullanilmaktadir. Bu islem,
tiim veri seti i¢cin tekrarlandigindan, her bir veri 6rnegi
bir kez test verisi olarak kullanilmis olmaktadir. Sonug
olarak, model performans1 10 defa gergeklestirilen test
sonuglarinin alinarak hesaplanmaktadir.
Modellerin hiper-parametreleri Bayes optimizasyonu
kullanilarak otomatik olarak belirlenmistir.

ortalamasi

3. Bulgular

Bu béliimiin alt bashklarinda 6znitelik se¢imi sonuglari
ve makine Ogrenimi algoritmalar
sonucu verilmistir.

3.1. ReliefF ile Oznitelik Secimi Sonuglari

ReliefF ile seciminde literatiirde ¢ok
kullanilmasi nedeni ile K=10 en yakin komsuya bakilarak
islem gerceklestirilmistir. Sekil 5’te EKG sinyallerinden
cikarilan toplam 78 adet agirliklar
gosterilmistir. Siniflandirma islemi i¢in 6zniteliklerin
seciminde agirlik degerlerine gore 6znitelikler secilerek
iteratif O0grenimi  algoritmalarinin
egitiminde kullanilmistir. Sekil 6’de ise RO algoritmasi ile
en yiiksek dogruluk (accuracy) degerinin elde edildigi 41
adet Ozniteligin ismi ve agirhik bilgileri gdsterilmistir.
Buna gore ReliefF ile 6znitelik 6nem sirasinda ilk olarak
GSY grafiginden elde edilen maksimum giicii veren
frekans degeri (peak_freq), ikinci olarak DD analizi
sonucu 3.seviye detay katsayina ait ¢arpiklik degerleri
(D3_skew), tgiincii olarak DFA yontemi sonucu elde
edilen alfal degeri (Alphal) oldugu goriilmektedir. Bu li¢
ozniteligin énem agirhg birbirine yakindir. Oznitelik
seciminde ReliefF ydnteminin kullanilmasi ile normal
sinlis ritmi, pacemaker ritmi ve 15 farkh aritmi olmak
lzere toplam 17 ayirmada
ozniteliklerin ne derece basarili olabilecegi goriilmiistiir.
DFA ile elde edilen Alfa degerlerinin gruplar arasindaki
iliskisini incelemek icin kutu-grafigini (Sekil 7) olarak
gozlemlemek gerekirse; genel olarak, kutu-grafigindeki
alfa degerleri smuflar arasinda belirgin farkhliklar
gostermektedir. SVTA, APB, Fusion ve VT gibi ritim
bozukluklar1 daha diisiik alfa degerlerine sahipken, NSR,
RBBB, LBBB, PVC ve WPW gibi siniflar daha genis
dagilimlar ve daha yiiksek alfa degerleri ile dikkat
cekmektedir. Bu durum, bazi patolojik durumlarda
sinyallerin daha diizenli ve tahmin edilebilir oldugunu,
digerlerinde ise sinyallerin karmasikliginin arttigini
isaret etmektedir. Ozellikle AFIB ve LBBB gibi
bozukluklar genis bir alfa dagilimi gdstererek, sinyalin
hem
sergileyebilecegini ortaya koymaktadir. Sonug olarak, bu
alfa degerleri sinyallerin farkll ritim ve karmagiklik
ozelliklerini yansitarak DFA analizi kullanilarak siniflarin
birbirinden ayirt edilebilecegini gostermektedir.

ile smiflandirma

Oznitelik

Ozniteligin

olarak makine

sinifi  birbirinden

diizenli hem de diizensiz donemler
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DFA: Alfa1 = 0.2979

4.5 5 55 6 6.5 7
Pencere boyutu log(n)

Sekil 5. NSR i¢cin DFA egrisi

bt N
S w 9 » ©9
w (3] s (4] (9]
T T T T T

Alpha1 degeri
o
N
(4]
T

-——{1T F--4
T+
HT+

= +
+
H-— T — —#HH

LT -

——

o

o o

[$,] N

r N
[T F———1 +++

=T

01F1L |
1
0.05 1t g
SR NN O S AL LSRR R
SECELE LSS L ELIFHF S ¢
SOPRS)
QY
Siniflar
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Sekil 7. Relieff sonucu tiim 6zniteliklerin 6nem agirhig:

3.2. Simiflandirma Sonucu

Bu c¢alismada simiflandirma asamasinda  farkl
metodolojilere sahip algoritmalarin ¢ikarilan ve secilen
ozniteliklerden 17 sinifi ne kadar 0Ogrenebildigi ve
siniflandirabildigini karsilastirabilmek icin RO, K-NN,
DVM ve DA algoritmalar kullanilmistir. Verilerin egitim
ve test siirecinde 5-fold ve 10-fold ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. Bazi siniflarda veri sayisinin az olmasi
durumundan dolayr bu Orneklerin hi¢ egitime dabhil
olamayacag endisesinden veri 10 esit pargaya ayrilirken
(10-fold igin) her siniftan verinin olmasi saglanmistir.

Ayrica en yiiksek 6rnek sayisina sahip 283 6rnek ile NSR
iken, VT, IVR, VFL, SDHB ise 10 6rnekle en az sayida EKG
sinyali iceren gruplardir. Veri setinde siniflar arasindaki
dengesizlik, siniflandirma calismalarinda istenmeyen bir
dogru sonuglar elde edilmesini
zorlastirmaktadir.  Ozellikle (minority) ve
cogunluk (majority) siniflar1 arasindaki bu dengesizlik,
performansini etkileyerek
yaniltic1 sonuglara yol agabilmektedir. Bu durumun
oniine gecebilmek icin veri sayisim1 dengeli yapabilmek
amaciyla bu calismada Sentetik Azinhik Asir1 Ornekleme
Yontemi (Synthetic Minority Oversampling Technique-
SMOTE) algoritmas1 kullanilmistir. SMOTE algoritmasi,
azinlik sinifindaki érneklerin 6zellik uzayindaki en yakin
komsularini (bu komsular rastgele segilir) temel alarak,
benzer 6zelliklere sahip sentetik veriler olusturmaktadir
(Chawla vd., 2002). Bu ¢alismada K=5 en yakin 6rnege
bakilarak sentetik veriler olusturulmus ve 17 sinifin
hepsinde 283 adet o6rnek (toplam 4811 ornek) elde
edilmistir. Tablo 3’te 6znitelik secimi sirasinda en yiiksek
edildigi

durum olup,
azinhk

siniflandirma olumsuz

dogruluk degerinin elde oznitelik
algoritmalara gore verilmistir.

ReliefF algoritmasi ile 6znitelik seciminde siniflandirma
algoritmalarinin farkl performans sergiledigi ve SMOTE

yontemi ile dengelenmis verinin siniflandirilmasinda

say1sl

oznitelik sayisinin LDA algoritmas1 hari¢ artirdigi
gorilmektedir. LDA algoritmas1 dengesiz veri icin en
fazla 6zniteligi secerken, K-NN ve DVM algoritmalar ile
siniflandirmada daha az sayida o6znitelik secilmistir.
SMOTE kullanimi, genel olarak tiim algoritmalarda
secilen sayisinda artisa yol agmistir.
Smiflandirma sonuglart her fold'un dogrulugunun
ortalamazstandart sapma degerleri ile dengeli ve
dengesiz veri igin ayr1 verilmistir. Bu calismada

oznitelik

siniflandirma metrigi olarak sadece dogruluk degeri
verilmistir. Ciinkii 17 smif oldugu icin hassasiyet
(sensitivity), ozgilliikk (specificity) gibi 6l¢iimlerin her
siif i¢in ayr1 degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu da
calismada karmasiklik olusturabilecek bir durumdur ve
anlaml bilgi icermeyecektir.

Tablo 4, dort farkli siniflandirma algoritmalarinin 5-fold
ve 10-fold capraz dogrulama ile modelin egitimi ve test
slireci sonrasi dogruluk sonuglarim karsilastirmaktadir.
DVM algoritmasi, 5-fold ¢apraz dogrulamada %90,70
dogruluk ile dusik bir sapma (%1,2)
gostermektedir. 10-fold ¢apraz dogrulamada dogruluk
orant %91,90'a cikarak daha yiiksek bir performans
sunmakta, ancak standart sapma %3,07 ile biraz
artmaktadir. K-NN algoritmasi, her iki ¢apraz dogrulama
yonteminde de en yiiksek dogruluk oranlarina sahip
olup, 5-fold'ta %92,90, 10-fold'ta ise %93,40 dogruluk
saglamaktadir. Aynm1 zamanda diigiik standart sapma
degerleri (%1,78 ve %1,96) ile istikrarli bir performans

standart

sergilemektedir. LDA algoritmasi ise en diisiik dogruluk
oranlarin1 goéstermekte; hem 5-fold hem de 10-fold
capraz dogrulama sonuglarinda %87.80 dogruluga
sahiptir ve standart sapma oranlari nispeten disiik
kalmaktadir (%1,75 ve %2,49). Son olarak, RO
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algoritmasi da yiliksek dogruluk oranlarina sahiptir; 5-
fold c¢apraz dogrulamada %92,90, 10-fold c¢apraz
dogrulamada ise %93,10 dogruluk gostermekte olup,
oldukca diisiik standart sapma oranlar1 (%0,74 ve
%1,68) ile en tutarli sonuglar1 sunmaktadir. Genel olarak,
K-NN ve RO algoritmalar: en yiliksek dogruluk oranlarina
ve tutarliliga sahipken, LDA en diisiik dogruluk oranim
gostermistir. Genel olarak siniflandirma basaris1 10-fold
capraz dogrulama i¢in basarili olmasindan ve 5-fold ile
yakin sonuglar vermesinden dolay1 Tablo 5'te SMOTE ile

sunmaktadir. LDA algoritmasi, %97,40 dogruluk ile en
disiik performansi gostermektedir ve bu algoritmanin
standart sapmasi digerlerine goére daha yiiksektir
(%0,95), bu da daha degisken bir performansa isaret
etmektedir. DVM algoritmas1 ise %97,86 dogruluk ile
LDA'dan daha iyi, ancak RO ve K-NN'den daha diisiik
performans gostermekte olup, diisiik standart sapma
(%0,40) degeri ile istikrarh bir sonu¢ sunmaktadir. Genel
olarak, RO algoritmasi en yliksek dogrulugu ve tutarliligi
sergilerken, LDA algoritmas1 en diisiik dogruluk ve en

dengelenmis  veri i¢in  siniflandirma  sonuglari yiiksek degiskenligi gostermistir.
verilmektedir. Sekil 9 ve Sekil 10°da RO, K-NN algoritmalarinin 10-fold
Tablo 5 ve Sekil 8 incelenirse; RO algoritmasi capraz dogrulama kullanilarak 6znitelik sayisinin ReliefF

dengelenmis veri i¢cin %99,23 ile en yiiksek dogruluk
degerine sahip olup, ayn1 zamanda diisiik bir standart
sapma (%0,38) gostererek en tutarli ve giivenilir
performansi saglamaktadir. K-NN algoritmasi ise %98.48
dogruluk ile ikinci sirada yer almakta ve yine diisiik bir
standart sapma (%0,42) ile nispeten istikrarli sonuglar

Tablo 3. ReliefF ile secilen 6znitelik sayis1

yontemi ile belirlenen agirlik degerlerine gore sirasiyla
secilmesiyle elde edilen dogruluk degerleri ve en yliksek
dogruluk degerine sahip modelin karmasikhk matrisi
gosterilmistir.  Algoritmalarin Bayes optimizasyonu
sonucu elde edilen hiper-parametreleri Tablo 6’'da
verilmistir.

. Dengesiz veri
Algoritma

Dengesiz veri SMOTE ile Dengelenmis veri

5-fold 10-fold (10-fold)
RO 48 41 63
K-NN 27 24 52
DVM 37 40 52
LDA 69 72 30

Tablo 4. Dengesiz veri ile siniflandirma sonuglari

5-fold ¢apraz dogrulama (Dogruluk Degeri)

10-fold ¢apraz dogrulama (Dogruluk Degeri)

Algoritma
uto pto
DVM 0,9070+0,0120 0,9190+0,0307
K-NN 0,9290+0,0178 0,9340+0,0196
LDA 0,8780+0,0175 0,8780+0,0249
RO 0,9290£0,0074 0,9310+0,0168
Tablo 5. Dengeli verinin siniflandirilmasi sonucu
Dogruluk degeri 10-fold i(,‘in RO K-NN LDA DVM
Ortalama 0,9923 0,9848 0,9740 0,9786
Standart sapma 0,0038 0,0042 0,0095 0,0040
0.08 T 11111 1 T 1T 1111 T T 1T T[T T T T © T T T T T T T T T T T T T
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Oznitelikler
Sekil 8. En yiiksek dogrulugun elde edildigi 6znitelikler (41 6znitelik).
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Oznitelik Sayisina Gére Dogruluk (K-NN)

Dogruluk (%)
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.
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Sekil 9. SMOTE ile dengelenmis verinin siniflandirma $
03 ‘
sonucu 0 10 20 30 40 50 60 70 78

Oznitelik Sayisi

Oznitelik Sayisina Gore Dogruluk (Rastgele Orman) . . Ce . .
: \ \ - \ : \ Sekil 12. Dengesiz veri i¢in K-NN algoritmasi sonuglari;

1
Oznitelik sayisina gore dogruluk grafigi.
0.9
En lyi Model igin Confusion Matrix (K-NN)
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16 10
Sekil 10. Dengesiz veri i¢in RO algoritmasi sonuglari; 17 45
Oznitelik sayisina gére dogruluk grafigi. 23 4 56 7 8 9101 1213 14 15 16 17
Tahmin Edilen Sinif
) En lyi Model igin Karmagikitk Matrisi Sekil 13. Dengesiz veri icin K-NN algoritmas1 sonuglari;
281 1
218 I3 3 5 En yiiksek dogruluk degeri i¢in karmasiklik matrisi.
3 17 | 3
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Sekil 11. Dengesiz veri i¢in RO algoritmasi sonuglari; En
yiiksek dogruluk degeri icin karmasiklik matrisi.
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Tablo 6. En ytliksek dogrulugu veren modele ait optimizasyon ile belirlenen parametreler

Model 5-fold 10-fold SMOTE ile 10-fold
DVM BoxConstraint= 0.1067 BoxConstraint=0.0956 BoxConstraint= 0.6589
Kernelfunction= ‘polynomial’ Kernelfunction= ‘polynomial’ Kernelfunction= ‘polynomial’
NumNeighbors=1 Distance= NumNeighbors=1 Distance= NumNeighbors=1 Distance=
K-NN ‘euclidean’ NSMethod= ‘euclidean’ NSMethod= ‘euclidean’ NSMethod=
‘exhaustive’ ‘exhaustive’ ‘exhaustive’
DiscrimType= “linear” DiscrimType= “linear” DiscrimType=
LDA Gamma=4.1295e-04 Gamma= 0.0025 “pseudoQuadratic” Gamma=0
Delta=0.003 Delta=2.1447e-05 Delta=0
RO Agac say1s1:500 Agac say1s1:500 Agag say1s1:100
4. Tartisma siniflandirmada XGBoost'un ilk kez kullanildigim
Kalp anomalisi EKG dalgasi kullanilarak teshis belirtmislerdir. Daha fazla ¢alisma i¢in aritminin

edilebilmektedir. Ancak, EKG dalgalarinin genlik ve
frekans bilesenlerinin, manuel yoéntem kullanan bir
klinisyen icin dogru ve tutarh bir sekilde tespit edilmesi
¢ok incelikli ve hata yapilmasi ihtimali yiiksek bir
durumdur. Bu nedenle, EKG sinyalinin incelenmesinde
bilgisayar destekli yaklasim kullanilmasi, klinisyenlerin
kardiyovaskiiler hastaliklar1 énemli dl¢lide yonetmesine
yardimcli amagla birgok ¢alisma
gergeklestirilmistir:

Osowski ve Linh (2001), hibrit bulanik sinir agi
kullanarak yedi EKG smifin1 (normal, LBBB, RBBB, APC,
PVC, VFL ve ventrikiiler kagis atimi) ayirt etmek igin
ylksek dereceli istatistik ozelliklerini kullandilar ve
%96,06'ik dogruluk ile 7 smfi siniflandirabildiler.
Siniflandiricinin egitimi ve testi i¢in sirasiyla 4035 ve
3150 atim kullandilar (toplamda 7185 atim). inan vd.
(2006) PVC, normal ve diger atimlar1 %95,16 dogrulukla
siniflandirmak i¢in sinir ag1 tabanl bir siniflandirici ve
zaman Ozellikleri, DD 6zellikleri kullanmistir. Normal,

olacaktir. Bu

PVC ve diger siniflar1 iceren MIT-BIH aritmi veritabaninin
40 dosyasindan 93.281 EKG atimi kullanmiglardir.
Normal atimlar sirasiyla %98,33 ve %97,58 duyarlilik ve
pozitif tahmin degeri ile siniflandirlmistir. Benzer
sekilde, PVC atimlarn sirasiyla %82,57 ve %93,42
duyarlilik ve pozitif tahmin degeri ile siniflandirilmistir.
Oh vd. (2019) ise 5 farkl aritminin (NSR, APB, PVC, LBBB
ve RBBB) siniflandirilmasinda toplam 94667 EKG atimini
degistirilmis U-Net mimarisi kullanmistir. Model, 10 kath
¢apraz dogrulama ile %97.32 siiflandirma dogrulugu ve
%99,3 R tepe noktasi tespit dogrulugu saglamistir. Shi vd.
(2019)nin  ¢alismasinda, EKG kalp atislarinin
siniflandirilmasi igin agirhkh extreme gradient boosting
(XGBoost) hiyerarsik yo6ntem Onerilmistir.
Calismada 168 ozellik c¢ikarilmis ve recursive feature
elimination (RFE) yontemiyle 6zellik secimi yapilmistir.
iki katmanl hiyerarsik simiflandiricida, ilk katmanda
XGBoost ile kalp atislar: normal (N), supraventrikiiler (S),
ventrikiiler (V), fiizyon (F) ve bilinmeyen (Q) siniflarina

tabanh

ayrilmis, ikinci katmanda ise ek bir esik siniflandiric1 ve
XGBoost ile daha ayrintih smiflandirma yapilmistir.
N,S,V,F siniflarinda duyarhliklar sirasiyla %92,1, %91,7,
%95,1 ve %61,6 olarak elde edilmistir. Calismada toplam

10630 atim kullanmlmistir ve tekli kalp atislarin

otomatik tespitine dair yakin zamana ait (Ebrahimi vd.,
2020; Singhal ve Kumar, 2023) derleme c¢alismalari
incelenebilir.

Bu c¢alismalarda her bir nabiz attimi ayn
degerlendirilmistir, veri sayisi oldukga yiiksektir ve
siniflandirilan aritmi sayisi genellikle 5 ile sinirhidir. Bu
calismada ise kisa siireli (10 saniye) EKG sinyallerinden
zaman, frekans, zaman-frekans, entropi ve karmasiklik
oznitelikleri cikarilarak 6znitelik secimi gerceklestirilmis
ve ¢esitli siniflandiricilarla az sayida veriden aritmilerin
siniflandirilmasi yiiksek dogrulukla saglanmistir.

Bu calismada kullanilan veri setinin ilk kullanildigi ve 17
sinifli siniflandirmanin gergeklestirdigi ¢alisma Plawiak
(2018) sinyallerin ~ GSY’'dan
degerlerinin 0Oznitelik olarak ¢ikarildigi ve Genetik
Algoritma ile secilen 6zniteliklerin Olasiliksal Sinir Ag),
DVM, K-NN, Radyal Baz Fonksiyonlu Sinir Ag1 yontemleri
kullanilarak iceren yeni Dbir
yaklasimdir. Calismada 4-fold ve 10-fold capraz
dogrulama sonuclarina yer verilmis ve 10-fold ile SVM
algoritmasi %90,2 dogruluk elde edilmistir. Tuncer vd.
(2019) tarafindan yapilan ¢alismada, ADD ve yeni bir
yontem olan 1-boyutlu hekzadesimal yerel desen (1D-
HLP) teknigi birlestirilmistir. 10 saniyelik EKG sinyalleri,
ADD ile bes seviyeye kadar ayristirilmis ve her seviyeden
1D-HLP yontemiyle 3072 boyutlu 6zellikler ¢ikarilmistir.
Bu ozellikler birlestirilerek biylik bir o6zellik seti
olusturulmus ve ardindan mahalle bileseni analizi (NCA)
ile 64, 128 ve 256 6zellik olacak sekilde boyut indirgeme
uygulanmistir. Elde edilen bu o6zellikler, 1 en yakin
komsu (1NN) siniflandiricisina dort farkli uzaklik metrigi
(city block, Euclidean, Spearman, ve cosine) ile
uygulanmis ve 17 aritmi simifim %95 dogrulukla
siniflandirmay1 basarmislardir. Bu ¢alismada oncelikle
3072 oznitelik elde edilmis ve 256 adeti seg¢ilmistir.
Calisilan 6znitelik sayis1 gerceklestirilen bu ¢alisma ile
karsilastirildiginda  oldukg¢a

tarafindan frekans

smiflandirilmasini

fazladir bu  durum
siniflandiricinin egitim siiresini arttiracaktir. Plawiak ve
Plawiak ve Acharya, (2020), 17 aritmi sinifinin tespiti
icin  yenilik¢i bir g genetik
siniflandiricilar  toplulugu (DGEC) gelistirilmistir. Bu
yontem, topluluk 6grenimi, derin 6grenme ve evrimsel

katmanhh  derin

hesaplamay1 bir araya getiren hibrit bir yaklasimdir.
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Calismada, Welch yontemi ve ayrik Fourier dontisiimii ile
spektral giic yogunlugu tahmin edilerek o6znitelikler
gliclendirilmistir. Genetik algoritma ile 6znitelik se¢imi
ve simiflandirici parametrelerinin genetik optimizasyonu
ile gelistirilen DGEC sistemi, %94.62 dogruluk ile 17 sinifi
siniflandirmistir. Fakat ¢alismalarinin daha uzun sistem
tasarimi, daha uzun egitim ve optimizasyon gerektiren
karmasik yapiya sahip olmasinin dezavantaj oldugunu
belirtmislerdir. Alqudah ve Alqudah (2022) ¢alismasinda,
EKG sinyalleri tlizerinde vurus bazl analiz yapilarak 17
sinifa kadar kalp aritmilerini tespit etmek i¢in yeni bir
derin 6grenme metodolojisi sunulmustur. Yontem, her
bir EKG vurusunu analiz ederek iris spektrogrami
hesaplamakta ve bu spektrogrami bir evrisimli sinir
agma (CNN) beslemektedir. Calisma, 17 aritmi sinifinda
sirastyla %97.494 + %1.26 dogruluk oranina ulagmistir.
Demiroglu vd., (2024)'nin ¢alismasinda, Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ile Tunable Q-Faktér Dalgacik
Doniisiimii (TQWT) parametreleri optimize edilmistir ve
Hamsi Hash Fonksiyonu (Hamsi-Pat) kullanilarak
sinyalin 6zellikleri ¢ikarilmistir. 10 saniyelik alt sinyaller
25 alt banda boéliinmiis ve her alt bant icin 536 6znitelik
elde edilerek 536 x 25 = 13400 ozellik boyutuna
ulasilmistir. Iteratif Komsuluk Bileseni Analizi (INCA) ile
en iyi o6zellikler secildikten sonra K-NN algoritmas: ile
siniflandirilmistir. Bu yontem, 17 sinifh siniflandirmada
%98,5 dogruluk oranina ulasmis ve literatiirdeki diger

calismalara kiyasla iistiin performans gostermistir. Fakat
farkli yontemlerin birlestirilmesi ve 'flizyon' yaklasiminin
kullanilmasi, teorik olarak karmasikhigi artirarak bir
dezavantaj olusturmustur. Yontemler arasindaki uyumun
saglanmasi ve her birinin optimal performans géstermesi
zaman alic1 ve hesaplama agisindan maliyetli olacaktir.
Tablo 7'de verilen ¢alismalarla Kkarsilastirildiginda
gerceklestirilen bu ¢alisma EKG sinyallerinden daha az
saylda Oznitelikle ve daha az hesaplama karmasiklig: ile
yluksek dogrulukla 17 farkl aritminin
siniflandirilabilecegini gostermektedir.

Smiflandirma modellerinin performansi, en anlaml
ozelliklerin dikkatle secilmesine baghdir. Gereksiz
ozelliklerin  kaldirilmasi, veri kiimesinin boyutunu
azaltarak modelleme siirecine 6nemli avantajlar saglar.
Ozellik sayisinin azaltilmasinin faydalar1 arastirmacilar
tarafindan kapsamli bir sekilde incelenmistir (Samb vd.,
2012; Maldonado vd. 2014). Bu avantajlar sunlardir:
Asir1 uyum riskinin azaltilmasi, bu sayede modelin
genelleme yeteneginin artmasi ve daha isabetli tahminler
elde edilmesi; ayrica, daha az 6zellik kullanim1 sayesinde
hesaplama maliyetinin diisiiriilmesi ve modelin daha hizl
calismasi. Bu nedenle bu ¢alismada basit, hizli ve
hesaplama karmasikligt az olan ReliefF yontemi ile
oznitelik se¢cimi yapilarak c¢esitli makine 6grenimi
algoritmalari ile siniflandirma gergeklestirilmistir.

Tablo 7. Ayni veri seti ile gerceklestirilen calismalarin karsilastirilmasi

f . Oznitelik fl
Yazar, Calisma yil Sm Oznitelik Cikarimi OZl’ll.te 1 S . andlr.ma S?nuc
Sayisi Secimi yontemi (Dogruluk)
) Evrimsel-Noral
i , e Genetik i
Plawiak, (2018) 17 GSY’den frekans igerigi . Sistem (DVM %90.20
Algoritma
tabanl)
Mabhalle
Tuncer vd., (2019) 17 ADD- 3072 6znitelik bileseni 1D-HLP %95
analizi
Ham verilerin ADD ile 1B-Evrisimsel Sinir
Yild d., (2018 17 Yok %91.33
tldirm vd, ) yeniden 6lceklenmesi © Ag1 (1D-CNN) %
Siniflandiricilarin
Plawiak ve Ach X - Genetik deri tik
awiaxve Acharya 17 GSY’den frekans icerigi en? ! enn gefle ! %94.62
(2020) Algoritma toplulugy, 3
katmanl sistem
Alqudah ve Alqudah, irisgram'dan derin
17 - 2B-CNN %97.49
(2022) ozellikler %
Demiroglu vd., .
17 H -Pat INCA K-NN %98.5
(2024) amsi-Pa %
zaman, frekans, zaman %934 K-NN
Onerilen calisma, ’ ' ' ile, %99.23
nerten ¢aliyma 17 frekans, entropi ve ReliefF RO, DVM, K-NN, LDA ile, % .
Altintop, (2024) . RO ile
karmasiklik 6znitelikleri
(SMOTE)

Sekil 11’de hem 5-fold hem de 10-fold ¢apraz dogrulama
sonuglarina gore algoritmalarin dogruluk performanslari
karsilastirilmaktadir. K-NN algoritmas1 her iki capraz
dogrulama yonteminde de en yliksek dogruluk oranlarini
gostermekte olup, diger algoritmalara kiyasla daha
tutarh ve istikrarli sonuglar vermektedir. RO algoritmasi

da oldukca yiiksek dogruluk oranlariyla dikkat cekmekte
ve K-NN’ye benzer bir basar1 sergilemektedir. DVM
algoritmasi ise ortalama dogruluk agisindan makul bir
performans sergilemekte, ancak K-NN ve RO’ya kiyasla
biraz daha disiik dogruluk géstermektedir. LDA ise her
iki capraz dogrulama yodntemi icin de en diisiik dogruluk
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oranlarina sahip algoritma olarak o6ne g¢ikmaktadir.
Ozellikle LDA'nin performansi diger algoritmalara kiyasla
hem diisik hem de daha fazla degiskenlik
gostermektedir. Genel olarak, K-NN ve RO'nun bu veri
seti lizerinde daha iistiin performans gosterdigi, DVM’'nin
de rekabetci oldugu, ancak LDA'nin nispeten zayif kaldigi
bilgisine ulagilmaktadir.

Siniflandirma sonuglar1 agisindan K-NN, her iki ¢apraz
dogrulama ydnteminde de %93'lin ilizerinde dogruluk
gosterirken, RO algoritmast da benzer bir basari
sergileyerek %93 dogrulugu asmistir. DVM algoritmasi
%91 civarinda bir dogrulukla orta seviyede performans
gostermistir, LDA ise en diisiik dogruluga sahip algoritma
olarak dikkat g¢ekmektedir. SMOTE yontemi ile veri
sayilari dengelendiginde ise RO algoritmasinin %99.23
ile en yiiksek dogrulugu saglayan algoritma oldugu
gorilmektedir.

3-fold 10-fold
Algoritma
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Sekil 11. ReliefF ile secilen Oznitelikler ile elde edilen
dogruluk degerleri

Bunu K-NN algoritmasi %98.48 dogrulukla takip
ederken, DVM ve LDA daha diisiik dogruluk oranlari
sunmaktadir. Sonug olarak, RO ve K-NN algoritmalarinin
genel olarak en yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugu
ve tutarli sonuglar verdigi, LDA'min ise daha diisiik
dogruluk ve daha ytiksek varyans gosterdigi soylenebilir.
Bu nedenle, EKG sinyallerinden aritmi siniflandirilmasi
problemlerinde yiiksek dogruluk ve tutarlilik arayan
calismalar i¢cin RO ve K-NN algoritmalarimin tercih
edilebilecegi sonucuna varilabilir.

5. Sonug

Bu calismada, EKG sinyallerinden ¢ikarilan 6zniteliklerle
17 farklh kalp aritmi simifinin yiiksek dogrulukla
siniflandirilmasi hedeflenmistir. Literatiirdeki yontemler
genellikle yiiksek veri sayisina ve karmasik algoritmalara
dayanirken, bu calisma, daha az sayida Oznitelikle ve
daha basit algoritmalarla basarili sonuglar elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar, K-NN ve RO
algoritmalarinin, en yiksek dogruluk
sagladigini ortaya koymustur. K-NN algoritmasi %93'lin
izerinde dogruluk gosterirken, RO algoritmasi SMOTE
yontemi ile uygulandiginda %99.23 gibi olaganiistii bir
basar1 elde etmistir. DVM algoritmasi ise rekabetci bir

oranlarini

performans sergilemekle birlikte, K-NN ve RO'nun
gerisinde kalmistir. LDA algoritmasi ise en basarisiz
siniflandirma algoritmasi olmustur. Bu c¢alisma ile
bilgisayar destekli sistemlerin, klinik uygulamalarda EKG
dalgalarinin dogru ve tutarh bir sekilde analiz edilmesine
6lciide  katkida  bulunabilecegini ortaya
koymustur. Elde edilen sonuglar, koroner arter hastaligi,
kalp yetmezligi, miyokard
kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisinde ve yonetiminde
bilgisayar destekli
gerekliligini gostermektedir. Bu calismanin dezavantaji
veri sayisinin az olmasidir. Gelecek calismalarda, daha

o6nemli
enfarktiisii gibi

sistemlerin kullanilmasinin

karmasik aritmi simiflandirma problemleri {izerinde
odaklanarak bu bulgular1 genisletmesi ve farkh veri
setleri ile 6rnek sayisinin arttirilarak dogruluk oraninin
arttirllmast  planlanmaktadir.  Bu  sayede, EKG
sinyallerinin analizi ve aritmi teshisi i¢cin daha etkili ve
giivenilir yontemlerin gelistirilmesi saglanabilecektir.

Katki Orani Beyani

Yazarin katki yiizdeleri asagida verilmistir. Yazar

makaleyi incelemis ve onaylamistir.

CGA.
K 100
T 100
Y 100
VTI 100
VAY 100
KT 100
YZ 100
KI 100
GR 100
PY 100
FA 100

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alimu.

Catisma Beyani
Yazar bu ¢alismada higbir ¢ikar iliskisi olmadigini1 beyan

etmektedir.

Etik Onay Beyani

Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi
bir c¢alisma yapilmadigi icin etik kurul onay:
alinmamistir.
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