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OzeT

Giinlimiizde teknolojinin hizla ilerlemesi ile birlikte yapay zekd yontemleri de birgok alanda siklikla
kullanilmaktadir. Yapay zekanin énemli kullanim alanlarindan birisi de saglik sektoriidiir. Saglik sektoriinde erken
teshis, insan kaynakli hatalarin minimuma indirilmesi gibi birgok durumda yapay zeka yodntemleri
kullanilmaktadir. Calismada agik kaynak erisimli internet sitesinden (kaggle.com) elde edilen 127710 adet EKG
sinyallerine ait veri seti kullanilmistir. Veri seti 100.710 adet egitim, 1.500 adet veri de test ve kalan 25.000 adet
veri ise dogrulama verisi olarak kullamilmigtir. Egitim verileri i¢in tasarlanan CNN modeli normal sinds ritmi,
supraventrikiiler erken atim, erken ventrikiiler kasilma, ventrikiiler ve normal atimin karigimi ve
smiflandirilamayan atim olmak tizere toplam bes simif igin egitilmistir. Tasarlanan CNN modelinde hata oram
%5,3, duyarlik orant %94,4, hassasiyet oran1 %94,6, F-degeri ise %94,4 ve %94,7 dogruluk orani olmak {izere bes
farkli performans kriterine gére degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zekd, EKG Sinyalleri, Saglik, CNN

Acrtificial Intelligence Classification of Heart Rhythms Using ECG
Signals

ABSTRACT

Today, with the fast advancement of technology, artificial intelligence methods are frequently used in many areas.
One of the important uses of artificial intelligence is the health sector. Artificial intelligence methods are used in
many situations such as early diagnosis and minimization of human-induced errors in the health sector. In the
study, the data set of 127710 ECG signals obtained from an open source website (kaggle.com) was used. The data
set was used as 100,710 training data, 1,500 data as test and the remaining 25,000 data as validation data. Designed
for training data, the CNN model was trained for a total of five classes: normal sinus rhythm, supraventricular
premature beats, premature ventricular contraction, mixed ventricular and normal beats, unclassified beats. In the
designed CNN model, the error rate 5.3%, the sensitivity rate 94.4%, the specificity 94.6%, the F-value 94.4% and
accuracy 94.7% was evaluated according to five different performance criteria.
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|. GIRIS

Yapay zeka, insan beyninin en temel o6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu ornekler yardimi ile
gerceklestiren bilgisayar sistemleridir [1]. Yapay zekd, makine 6grenmesi ve onun bir alt dali olan derin
ogrenme yontemlerinden olusmaktadir [2]. Derin 6grenme ses, metin, videolara ait bilgileri makine
ogrenmesinden farkli olarak kodlar ile 6grenmek yerine bu dgelere ait simgelerden 6grenebilmektedir
[3]. Uygulamada ise yapay zek& daha siklikla bilgisayar ve bilisim alanlarinda, insan gibi diisiinebilen
ve karar verebilen yapilar olarak karsimiza ¢tkmaktadir [4]. Insan beyni ile benzer sekilde calisan yapay
zekd caligmalar1 gliniimiizde farkli alanlarda ¢iktilar vermesinin yaninda kiimeleme, tahminleme ve
smiflandirma gibi hedefler i¢inde uygulanmaktadir [5]. Yapay zekd, birgok alanda gelisime devam
etmekte, medikal sektérinde de yapay zeka uygulamalarinin sayisi her yil katlanarak artmaktadir [6].
Bilisim sistemlerinin siklikla kullanildigi alanlardan birisi de medikal uygulamalardir. Bilisim
sektoriindeki hizli gelismeler ile birlikte medikal cihazlardan elde edilen hastaya ait verilerin de dijital
ortamda saklanarak gerektiginde hizli bir sekilde veriye ulasilip kullanilabilmesi miimkiin olmaktadir
[7]. Teknolojik gelismelerin saglik alanina uygulanmasi ile daha verimli ¢oziimler iiretilerek yagsam
kalitesinin arttirtlmas1 saglanmakta ve hastalik teshisleri daha hizli gergeklesmektedir. Saglik
sektoriinde 6nemli rahatsizliklardan birisi de kalp rahatsizliklaridir. Giiniimiizde ani Sliimlere neden
olan kalp rahatsizliklarinin erken teshisi ile cok sayida hasta kaybinin oniine gecilebilmektedir. Kalp
rahatsizliklarinin teshis yontemlerinden biri de kalbin elektriksel aktivitesinin kayit altina alinmasi
sonucunda elde edilen elektrokardiyogram (ing. ElectroCardioGram-ECG) sinyal verilerinin
yorumlanmasidir. Bu sinyal verileri {izerindeki olaganiistii degisimler kalpte bir rahatsizlik oldugunu
gostermekte ve bu durum hasta igin oldukea tehlikeli sonuglar dogurabilmektedir [8]. Bu tehlikelerin
onceden kestirilebilmesi EKG verilerinin dogru bir bigimde tanimlanarak siniflandirilmasi ile miimkiin
olmaktadir [9]. Yapay zekd yontemleri kullanarak veriden anlamli sonuglar ¢ikarma, medikal
uygulamalarda tani, tedavi ve sonucu ongormede siklikla kullanilan bir yontemdir. [10].

Calismada EKG sinyallerine ait veri seti kullanilarak kalp ritimleri igin Evrisimli Sinir Aglar1 (Ing.

Convolutional Neural Network-CNN) ile siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen CNN
modeli %94,7 dogruluk oraninda sinyalleri siniflandirmustir.

Il. MATERYAL VE METOT

Calismada agik kaynak erigimli internet sitesinden (kaggle.com) temin edilen 127710 adet EKG sinyali
veri seti olarak kullanilmistir. Kullanilan veri seti ve CNN derin 6grenme yontemi materyal boliimiinde
detayli bir sekilde verilmistir.

A. MATERYAL

A. 1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti, kalp atis1 siniflandirmasinda sik¢a kullanilan MIT-BIH Aritmi veri seti
ve PTB teshis EKG veri setinden tiiretilen iki kalp sinyalinden olusmaktadir. MIT-BIH Aritmi veri
setinde 109446 adet kalp sinyali bilgisi 187 siitunda sayisallastirilmis olarak yer almaktadir. Tablo 1’de
goriildiigli gibi sinyal verileri bes kategoride siniflandirilmistir. EKG verilerinin frekansi 125Hz’dir.



Tablo 1. MIT-BIH aritmi veri seti igerigi

Simif Smf Simf Ads Ornek Veri
Numaras1  Kategorisi Sayisi
0 N Normal Sinus Ritmi 94635
1 S Supraventrikiiler erken atim 13285
2 \% Erken ventrikiiler kasilma 8039
3 F Ventrikiiler ve normal atimin karisimi 7236
4 Q Siniflandirilamayan atim 803

Sekil 1°de kullanilan bes sinifa ait rastgele drnek EKG grafikleri Python programlama dilinde
hazirlanan bir yazilim ile ¢izdirilmistir.

N kategorisinde 1-atim ECG Grafigi
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Sekil 1. MIT-BIH aritmi veri drnekleri

Calismada ikinci veri seti olarak PTB teshis EKG veri setinde ise toplam 14552 adet sinyal bilgisi yer
almaktadir. EKG verilerinin frekansi ise 125Hz’dir. Tablo 2’de PTB teshis EKG sinyali i¢in kullanilan
iki sinifa ait veri dagilimi verilmistir.



Tablo 2. PTB Teshis EKG Veri tabam Igerigi

Sinif Numarasi Siif Ada Ornek Veri Sayis
0 Normal Sinus Ritmi 4046
1 Aritmi (Dizensiz Kalp Ritmi) 10506

A. 2. CNN Derin Ogrenme Modeli

Glintimiizde CNN ve derin 6grenme tabanli ¢éziimler pek ¢ok sorunda basarili sonuglar vermekte,
goriintii tanima, ses tanima ve dogal dil isleme gibi bir¢ok farkli alanda uygulanabilmektedir. CNN,
biyolojiden ilham alinarak iiretilen ¢cok katmanli yapay sinir aglarimin bir tiirevidir [11]. Derin
Ogrenmenin 6zellesmis bir mimarisi olan CNN 6zellikle goriintii ve sinyal islemede olduk¢a basarili bir
yontemdir [12]. CNN biyolojik siireglerden ilham alinmig, ozellik ¢ikarma ve siniflandirmayi
birlestirerek, goriintli piksellerinden veya diger sinyallerden kaliplari tanimak {izere tasarlanmis ileri
beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yapilarindan olusmaktadir. Geleneksel bir CNN mimarisi evrigim,
aktivasyon, havuzlama ve tam bagli olmak lizere dort katmandan olugsmaktadir [13]. Evrisim katmani,
seyrek yerel baglant1 ve agirlik paylagimi ile tanimlanir. Katmanlarin her bir néronu girdinin bir alt yerel
alanina baglanir. Farkli néronlar, goriintiiniin daha iyi temsilini elde etmek i¢in birbirleriyle iist {iste
gelen girdinin farkli yerel alanlarina tepki verirler. Ayrica, evrisim katmaninin néronlari, ayni agirliklar
paylasan 6zellik haritalarinda gruplanir. Boylece tiim prosediir, her bir haritanin filtreleri olan paylasilan
agirliklar ile birlikte, evrisime esdeger hale gelmektedir. Agirlik paylagimi ag parametrelerinin sayisini
onemli dlgiide azaltir, dolayisiyla verimliligi artirir ve asir1 6grenmeyi (Ing. overfitting) engellemesine
yardimc1 olmaktadir [13]. Evrisim katmanlar1 genellikle girig sinyalinin daha karmagsik &zelliklerini
yakalamak i¢in dogrusal olmayan bir aktivasyon katmani ile takip edilir [13]. Havuzlama katmanlari
ayn1 zamanda, kiigiik dikdortgen deger kiimelerini toplayarak, 6nceki katmanin drneklemesini yapmak
icin de kullanilir. Maksimum veya ortalama havuzlama genellikle giris degerlerini sirasiyla maksimum
veya ortalama degerle degistirerek uygulanir [13]. Havuzlama katmanlari, ¢iktinin hassasiyetini kii¢iik
giris degisikliklerine disiiriir. Son olarak eklenen bir veya daha fazla yogunluk tabakasinin her birini
smiflandirma sonucunu {ireten bir aktivasyon tabakasi takip eder [13]. CNN’nin egitimi diger YSA’ya
benzer sekilde, egitim tabanli metotlar ve hatanin geri yayilimi kullanilarak bir kayip fonksiyonunu en
aza indirgenerek gerceklestirilir [13]. Sekil 2’te 6rnek bir CNN mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 2. Ornek bir CNN mimarisi [14]
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A. 3. Siiflandirma Algoritmalariin Performans Olgiitleri

BuyUk veri ve veri madenciligi alaninda yapilan ¢alismalarda siniflandirma algoritmalari tarafindan
tiretilen sonuglarin degerlendirilmesinde karmasiklik matrisinden elde edilen, hata orani, hassasiyet, F-
degeri, dogruluk gibi Olcutler siklikla kullanilmaktadir. Karmagsiklik matrisinde, siniflandirma degerleri
Dogru Pozitif (DP), Yanlis Negatif (YN), Yanlis Pozitif (YP) ve Dogru Negatif (DN) olarak
belirlenmistir. Tablo 3°te karmasiklik matrisi detayli olarak gosterilmistir.

Tablo 3. Karmagsiklik matrisi

KAI;/ID:?IS{III;IL 1K Tahmin Edilen Simif
Sinif X (Pozitif) Siif Y (Negatif)
Mevcut Simf (Splgzlﬂi)]f) Dogru Pozitif (DP) ~ Yanlis Negatif (YN)
 SmifY

(Negatif) Yanlis Pozitif (YP)  Dogru Negatif (DN)

Dogruluk 6l¢iitii, karmagiklik matrisinde bulunan degerlerden, dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinimn
toplam Ornek sayisina oranidir ve esitlik 1°de verilen matematiksel ifade gosterilir. Hata 6lgutu ise,
karmagiklik matrisinde yer alan yanlig siniflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina olan orani
ile belirlenir ve esitlik 2’de verilen matematiksel ifade kullanilarak elde edilir. Hata degerini
hesaplamanin diger bir yolu da 1 degerinden dogruluk degerinin ¢ikarilmasidir [15].

I DP + DN .

OB = b YN + YP + DN (1)
YP + YN

Hata Oranit = 2

DP+YN+YP + DN

Duyarlilik ve hassasiyet Ol¢timleri, karmagsiklik matrisi kullanarak hesaplanan diger degerlendirme
kriterlerindendir. Dogru simiflandirilmis pozitif 6rnek sayisimin (DP), dogru siniflandirilmis pozitif
ornek sayisi ve (DP) yanlis siniflandirilmig negatif 6rnek sayisinin (YN) toplamina oranmi duyarlik
olcitund ifade etmekte ve esitlik 3 ile hesaplanmaktadir. Hassasiyet 6l¢timii ise dogru siniflandirilmis
pozitif 6rneklerin sayisinin (DP) toplam pozitif 6rnek sayisina olan oranidir ve esitlik 4’e gore hesaplanir

[16].

Duyarlik ve hassasiyet Ol¢limlerinin harmonik ortalamasi F degeridir ve Esitlik 5’te verilen
matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir.

2DP
2DP+YP+YN

F —degeri = 5)
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Bu olgitler ikili siniflandirma i¢in kullanilirken {i¢ veya daha fazla smiftan olusan smiflandirma
sonuclarinin degerlendirilmesinde makro ve mikro olmak ftizere iki yontem mevcuttur [17]. Makro
yontemde her sinif igin hesaplanan dlglimlerin ortalamasi alinarak model basarisi degerlendirilirken,
mikro yontemde ise biiylik sinifa ait sonuglarin etkin oldugu agirlikli bir degerlendirme ydntemi
kullanilmaktadir [17]. Ortalama dogruluk, hata orani, hassasiyet, duyarlilik ve F-degeri hesaplama
islemleri esitlik 6-10’daki matematiksel ifadeler ile hesaplanmakta ve denklemlerdeki [ degeri simif
sayisini ifade etmektedir.

! DP;+DN;
i=1DP TYN TYP-TDN-
Ortalama Dogruluk = DP"+YIIVE+YPI+DNL )
Zl YP;+YN;
i=1DP 3TN TYP DN
Ort.Hata Orani = DP’”’l"l”Pl*D"’L -
i _DP_
i=1pp. -
Ort.Hassasiyet = % (8)
st DPi_
i= - -
Ort. Duyarlik = % o)
Zl ZDPi

I=12DP;+YP;+YN;

Ort.F — degeri = p

(10)
B. METOT

Calismada, olusturulan veri seti tizerinde EKG sinyal verilerinin bes farkli kategoride siniflandirilmasi
icin On-egitimli aglar tizerinde g¢alisan bir CNN modeli tasarlanmigtir. Sekil 3’te gorildigi gibi
tasarlanan CNN modeli 4 evrigim ve 3 tam bagli katman olmak {izere toplam 7 katmandan olusan bir
mimariye sahiptir.

Giris katmani 187x1
v
3X1 ConvID 32 187x32

4
\ 2x1 MaxPooling1D 32 ] 93x32
L2

3X1 SeparableConvlD 32 93x32

v
| 2x1 MaxPoolingID 32 | 46x32

ey Y19z
A

7
3X1 SeparableConvID 64  46x64
\ 4
BatchNormalization ‘ 46x64
7
3X1 SeparableConvlD 64  46x64
\ 2
L[ 2xi MaxPc:)linng 64 | 23x64
[ Flatten | 1472x1
Y
(_l Dense 128 | 128x1
% v
2 | | Dropout(0.6) | 128x1
] v
2’ n | Dense 64 | 64x1
g 7
=
I Dropout (0.5) I 64x1
\7
L ¢ikis katmant 5x1

Sekil 3. Calismada kullanilan CNN mimarisi
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Calismada kullanilan veri seti, MIT-BIH Aritmi veri seti ve PTB teshis EKG veri tabaninin
birlestirilmesi ile olusturulmustur. Veri seti toplamda 123998 kayit ve 188 siitundan olusmaktadir.
Tablo 4’te daha dnceden siniflandirilmis bes kategoriye ait veri tiirii ve sayilari verilmistir.

Tablo 4. Calismada kullanilan veri tiirii ve sayilar

Sinif Numarasi Smif Adi Ornek Veri Sayis
0 Normal Sinus Ritmi 98681
1 Supraventrikiiler erken atim 23791
2 Erken Ventrikuler kasilma 8039
3 Ventrikiiler ve normal atimin 7236
karigimi
4 Siniflandirilamayan atim 803

Tabloda verilerin birlestirilmesi sonrasinda 2, 3 ve 4 siniflara ait veri miktar1 diger siniflara gore sinirh
sayida kaldigi goriilmektedir. Bu nedenle modelin yeterince veri ile desteklenerek daha isabetli
tahminler yapabilmesini saglamak amaciyla veri artirinu (Ing. Data Augmentation) islemi uygulanmustir.
Veri artirim isleminden sonra her siniftan rastgele secilen 300 adet veri alinarak elde edilen 1.500 kayit
ile modelin test veri seti olugturulmustur. Egitim veri seti olarak 100.710, dogrulama veri seti olarak da
25.000 kay1t kullanilmustir.

111. ARASTIRMA BULGULARI

CNN yontemi kullanilarak elde edilen modelin dogrulugunu test etmek igin karmagiklik matrisi
kullanilmigtir. Tablo 5’te tasarlanan model igin 1.500 veri iizerinde yapilan tahminleme islemi sonrasi
olusan karmasiklik matrisi verilmistir.

Tablo 5. Karmasikiik matrisi

LI NJ205] 3 | 1 [0 ] 1
o S| 19 [280 [ 1 [ 0 [ O
Alv] 9 [ 3 [287] 1] 0
S| F[17 | 2 | 11 [270] ©
slQl 4 | 4 [ 3 |0 [289
N[ s | VIF]Q
Tahmin Edilen Deger

Karmasiklik matrisi incelendiginde bes farkli sinifa ait dogru ve yanlis tahmin degerleri goriilmektedir.
Karmasiklik matrisindeki sonuglar incelendiginde tasarlanan CNN modelinin yiiksek bir dogruluk
oraninda siniflar1 tespit ettigi goriilmektedir.

Modelin test setinde yer alan siniflara ait verilerin esit sayida olmasindan dolayr ¢oklu sinif
degerlendirme tekniklerinden makro hesaplama yontemi tercih edilmistir. Tablo 5’ten yararlanilarak
yapilan hesaplamalara gore olusturulan modelin tahminleme dogruluk orani1 %94,7 olarak belirlenmistir.
Performans degerlendirme kriterlerine ait sonuglar Tablo 6’da gdsterilmistir.
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Tablo 6. Modelin performans kriterleri

Dogruluk Hata Oram Duyarhk Hassasiyet F-degeri
CNN modeli %94,7 %5,3 %94,4 %94,6 %94,4

V. SONUC

Yapay zekd yontemleri bircok farkli alanda oldugu gibi saglik alaninda da siklikla kullanilmakta ve
birgok hastaligin erken teshis edilmesinde biiyiik bir rol oynamaktadir. Insan hayatim riske atan
hastaliklarin erken ve dogru bir sekilde teshis edilmesi bu hastaliklardan kaynaklanan 6liim sayisinin
Oniine gecilmesini saglayacaktir.

Calismada agik erigimli internet sitesinden (kaggle.com) elde edilen EKG sinyalleri CNN derin 6grenme
yontemi ile siniflandirtlmistir. Modelin siniflandirma basarisi farkli performans 6lgtim kriterlerine gore
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar asagida maddeler halinde verilmistir.

e Ik olarak CNN derin 6grenme modeli i¢in Karmasiklik matrisi degerlendirme kriterine
gore modelin degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Modelin degerlendirilmesi ile N
sinifina ait 300 sinyalden 295°ni, S sinifina ait 300 sinyalden 280’ni, V sinifina ait 300
sinyalden 287’sini, F sinifina ait 300 sinyalden 270’ni, Q sinifina ait 300 sinyalden
289’nu, toplamda ise 1500 test verisi igerisindeki bes farkli sinifa ait 1421 sinyali dogru
siniflandirdigr gézlemlenmistir.

e Ikinci olarak CNN derin o6grenme modelinin; dogruluk, hata orani, duyarlilik, kesinlik
ve F-Olgiisli dlgitlerinden olusan performans Olglim kriterlerine gore basart orani
incelenmistir. Degerlendirme sonucunda modelin %94,4 dogruluk, %5,3 hata orani,
%94,4 duyarlik, %94,6 kesinlik ve %94,4 F-Olgiisii degeri ile basarili tahmin
gerceklestirdigi belirlenmistir.

Calismada elde edilen sonuglar ile kalp rahatsizliklarinin erken teshisi i¢in yapay zeka tabanli bir model
onerilmistir. Onerilen bu model ile yapay zekdmin saglik alanindaki uygulamalari igin akademik
literatiire katki verilmesi amaglanmustir. flerideki akademik ¢alismalarda farkli yapay zekd modelleri
kullanilarak dogruluk oraninin arttirilmasi hedeflenmektedir.

TESEKKUR: Calismada “MIT-BIH Aritmi Veri seti” ve “PTB Teshis EKG” veri setlerini agik kaynak
erisimli internet sitesine (kaggle.com) aktaran kisi/kisilere tesekkiirlerimizi sunariz.
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