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Classification of Arrhythmia and Cardiac Anomalies from ECG Signals: A
Machine Learning-Based Comparison on MIT-BIH and PTB-DB
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ABSTRACT

ARTICLE INFO

Abstract In this study, two publicly available electrocardiogram (ECG)
datasets were used to address (i) five-class heartbeat classification on
MIT-BIH and (ii) binary (normal/abnormal) cardiac anomaly detection
on PTB-DB. Raw time series samples (187-point segments) were used
directly as feature vectors; after z-score standardization, Random Forest,
Histogram-Based Gradient Boosting, Decision Tree, Naive Bayes, and
Logistic Regression models were trained. Experimental evaluation was
performed using accuracy (Acc), precision (Prec), recall (Rec), F1, and
AUC metrics. The results indicated that the best performance in both
datasets was achieved with the Histogram-Based Gradient Boosting
model (MIT-BIH: Acc = 0.9801, AUC = 0.9930; PTB-DB: Acc =
0.9825, AUC = 0.9945). The findings show that classical machine
learning models, with appropriate preprocessing and parameterization,
can offer competitive performance in ECG-based arrhythmia and
cardiac anomaly classification problems.
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ECG Sinyallerinden Aritmi ve Kardiyak Anomali Simflandirmasi: MIT-BIH
ve PTB-DB Uzerinde Makine Ogrenmesi Tabanh Bir Karsilastirma

OZET

MAKALE BIiLGISi

Ozet Bu ¢aligmada, halka agik iki elektrokardiyogram (ECG) veri seti
kullanilarak (i) MIT-BIH {izerinde bes smifli atim (heartbeat)
siiflandirmasi ve (ii) PTB-DB zerinde ikili (normal/anormal) kardiyak
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anomali tespiti problemleri ele alinmistir. Ham zaman serisi 6rnekleri
(187 noktal1 segmentler) dogrudan 6zellik vektorii olarak kullanilmis; z-
skor standardizasyonu sonrasinda Random Forest, Histogram Tabanli
Gradient Boosting, Decision Tree, Naive Bayes ve Logistic Regression
modelleri egitilmistir. Deneysel degerlendirme; dogruluk (Acc),
kesinlik (Prec), duyarlilik (Rec), F1 ve AUC olgiitleri ile Keywords:
gerceklestirilmistir. Sonuglarda, her iki veri setinde de en iyi ECG,
performansin Histogram Tabanli Gradient Boosting modeli ile elde
edildigi gozlenmistir (MIT-BIH: Acc = 0.9801, AUC = 0.9930; PTB-
DB: Acc =0.9825, AUC = 0.9945). Elde edilen bulgular, klasik makine
O0grenmesi modellerinin, uygun 6n isleme ve parametrizasyon ile ECG

aritmi  smiflandirma,
MIT-BIH, PTB-DB, makine
O0grenmesi, Histogram
Tabanli Gradient Boosting.
tabanli aritmi ve kardiyak anomali simiflandirma problemlerinde

rekabetci performans sunabildigini gostermektedir. Distributed Under CC-BY 4.0

GIRIS

Kardiyovaskiiler hastaliklar diinya genelinde yliksek morbidite ve mortalite oranlarina sahip olup,
erken tan1 ve risk siiflandirmasi klinik agidan kritik 6nemdedir. Elektrokardiyogram (ECG), non-
invaziv ve gorece diisiik maliyetli bir 6l¢iim yontemi olarak kalp ritmi ve iletim bozukluklarinin
degerlendirilmesinde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bununla birlikte, uzun siireli ECG
kayitlarinin uzmanlar tarafindan manuel incelenmesi zaman alic1 olup, 6zellikle yiiksek hasta yiikii
olan klinik ortamlarda otomatik karar destek sistemlerine duyulan ihtiyaci artirmaktadir.

Bu baglamda calisma kapsamindaki temel problem; ECG atimlarindan aritmi simiflariin
belirlenmesi ve/veya normal—anormal kardiyak durum ayriminin yapilmasidir. Aritmiler (6rnegin
supraventrikiiler ve ventrikiiler kokenli atimlar) klinik risk agisindan énemli farkliliklar gosterir ve
dogru smiflandirma tedavi planlamasini dogrudan etkileyebilir. Benzer sekilde miyokard
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enfarktiisii (MI) ve diger kardiyak anomalilerin erken tespiti, olas1 komplikasyonlarin 6nlenmesi
ve prognozun iyilestirilmesi agisindan 6nem tasir.

Son yillarda yapay zeka ve makine 6grenmesi yaklasimlari, ECG smiflandirma problemlerinde
yogun olarak kullanilmaya baglanmistir. Derin 6grenme tabanli yaklasimlar 6zellikle genis olgekli
veri setlerinde yiiksek basarilar raporlamaktadir (Hannun vd., 2019; Ribeiro vd., 2020; Wagner
vd., 2020; Strodthoff vd., 2021). Ornegin Hannun ve ark. (2019) ambulatuvar ECG’de derin sinir
aglan ile kardiyolog seviyesinde aritmi tespiti ger¢eklestirmistir. Ribeiro ve ark. (2020) 12
derivasyonlu ECG {izerinde derin 6grenme ile ¢oklu tami etiketlerinin otomatik tahminini
hedefleyen ugtan uca bir modelleme yaklasimi sunmustur. PTB-XL veri seti ve bu veri setine dayali

benchmark ¢aligmalar, model karsilastirmalarinin standartlastirilmasina katki saglamistir (Wagner
vd., 2020; Strodthoff vd., 2021).

MIT-BIH veri kiimesi lizerinde farkli CNN tabanli mimariler kullanilarak yapilan aritmi
simiflandirma c¢alismalar1 yaygin olarak raporlanmistir (Mahmud vd., 2020; Essa ve Xie, 2021;
Kanani ve Padole, 2020). Veri temsili ve transfer 6grenme gibi yaklasimlar da kalp atisi
smiflandirma problemine uyarlanmistir (Kachuee vd., 2018). Ote yandan, PTB-DB'ye benzer veri
kiimelerinde kardiyak anomalilerin (6zellikle M1 gibi patolojilerin) tespiti i¢in otoenkoder ve diger
derin 6grenme tabanli yontemler Onerilmistir (Airlangga, 2024). PTB-XL iizerinde yapilan
caligmalarda, farkli 6n isleme stratejilerinin (6rnegin, R-tepe tespiti) ve ag tasarimlarinin
smiflandirma basarisi iizerindeki etkisi arastirilmistir (Smigiel vd., 2021a; Smigiel vd., 2021b).

Literatiirdeki one ¢ikan ¢alismalar kisaca su sekilde 6zetlenebilir:

Hannun ve ark. (2019), derin sinir ag1 tabanli bir yaklagim kullanarak ambulatuvar EKG
kayitlarinda birden fazla aritmi smifin1 otomatik olarak tespit ederek klinik diizeyde sonuglar
bildirdi. Ribeiro ve ark. (2020), derin 6grenme kullanarak 12-kursunlu EKG'de birden fazla tani
etiketinin otomatik tahminini hedefleyen uctan uca bir modelleme yaklasimi sundu. Wagner ve
ark. (2020), PTB-XL veri setini tanimlayarak biiyiik 6lgekli ve standartlastirilmis bir EKG veri
kaynagi sagladi. Strodthoff ve ark. (2021), PTB-XL iizerinde farkli derin 6grenme mimarileri i¢in
kiyaslama sonuglar1 sunarak karsilagtirmali bir degerlendirme ¢ergevesi 6nerdi. Mahmud ve ark.
(2020), verimli bir 1D-CNN mimarisi (DeepArrNet) kullanarak MIT-BIH benzeri kalp atis
verilerinde aritmi tespiti/siniflandirmasi gergeklestirdi. Essa ve Xie (2021), birden fazla derin
ogrenme modelini birlestiren bir topluluk yaklagimiyla kalp atis1 aritmisi siniflandirma
performansini iyilestirmeyi amaclamistir. Kanani ve Padole (2020), zaman serisi artirma
stratejileriyle derin 6grenmeye dayali bir kalp atis1 siniflandirma yaklasimi énermistir. Smigiel ve
ark. (2021a), PTB-XL iizerinde farkli derin dgrenme tekniklerini karsilastirarak EKG sinyali
smiflandirma performansini raporlamustir. Smigiel ve ark. (2021b), R-tepe tespiti gibi 6n isleme
adimlarmin PTB-XL siniflandirma performans: tizerindeki etkisini arastirmistir. Airlangga (2024),
otoenkoder tabanli bir derin 6grenme yaklasimiyla PTB Tanisal EKG Veritabaninda kardiyak
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anomali tespiti ger¢eklestirmistir. Kachuee ve ark. (2018), EKG Kalp Atis1 Kategorizasyon Veri
Kiimesi lizerinde derin 6grenmeye dayali, aktarilabilir bir gosterim onermistir.

Bu ¢alismada; MIT-BIH veri setinde bes sinifli heartbeat siniflandirmasi: ve PTB-DB veri setinde
ikili (normal/anormal) siiflandirma problemleri, klasik makine 6grenmesi modelleri altinda
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Amag; ayni deney diizeni altinda farkli modeller ile
performansini raporlamak ve elde edilen sonuglar1 Acc/Prec/Rec/F1/AUC odlgiitleri ile 6zetleyerek
literatiirdeki egilimlerle birlikte tartismaktir.

MATERIAL and METHODS
Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri setleri, PhysioNet altyapisi lizerinden paylasilan ve literatiirde yaygin
bi¢imde kullanilan ECG kaynaklarmma dayanmaktadir (Goldberger ve ark., 2000). MIT-BIH
Arrhythmia Database, aritmi analiz ¢alismalarinda temel bir referans veri seti olarak kabul
edilmektedir (Moody ve ark., 2001 ). PTB Diagnostic ECG Database ise farkli kardiyak durumlari
iceren tanisal ECG kayitlarini barindiran bir kaynaktir (Bousseljot ve ark., 1995).

Calismada kullanilan dosyalar, her 6rnegin 187 noktali ECG segmenti + 1 etiket olacak sekilde
diizenlendigi (6nceden segmentlenmis) bir formattadir. Veri seti istatistikleri asagidaki gibidir:

MIT-BIH (5 smif):Egitim: 87 554 &rnek, Test: 21 892 6rnek, Toplam: 109 446 6rnek, Ozellik
sayist: 187, Siniflar: {0, 1, 2, 3, 4}

PTB-DB (2 sinif):Toplam: 14 552 &rnek, Ozellik sayisi: 187, Smiflar:  {0: normal, I:
anormal}

Bu calismada, veri kiimesi sinif oranlar1 korunacak sekilde (stratified) %80 egitim ve %20 test
olacak bi¢gimde boliinmiistiir.

Analiz ve 0n islemler
Standartlastirma (z-skor normalizasyonu)

ECG segmentlerindeki 6l¢ek farkliliklarinin model egitimini olumsuz etkilemesini 6nlemek
amaciyla her 6zellik boyutu z-skor standardizasyonu ile doniistiiriilmiistiir. Bu adimda, egitim
verisi lizerinden ortalama (i) ve standart sapma (o) hesaplanmis; her bir 6zellik degeri xicin
asagidaki doniisiim uygulanmistir:

z=(x-p)/c
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Bu sayede tiim Ozellikler benzer 6l¢ek araligina tasimarak optimizasyon siireci daha kararli hale
getirilmis, Ozellikle dogrusal modellerde goriilebilecek yakinsama problemleri azaltilmistir.
Literatirde PTB-XL gibi veri setleri iizerinde yapilan derin 6grenme ¢alismalarinda da benzer
normalizasyon/6l¢ekleme adimlarinin kullanildigr goriilmektedir (Strodthoff ve Ark, 2021,
Smigiel ve Ark., 2021a). Ayrica ROC-AUC gibi olasilik temelli 6lgiitlerin daha tutarl
hesaplanabilmesi i¢in modelin iyi kalibre olmasina katk1 saglayabilmektedir (Fawcett , 2005).

Egitim-test ayrimi

MIT-BIH veri setinde egitim ve test ayrimi, veri saglayicilar tarafindan hazir olarak sunulmaktadir
(ayr1 dosyalar). PTB-DB i¢in ise veri, sinif oranlarini koruyacak sekilde stratified olarak %80
egitim ve %20 test biciminde ayrilmistir. Stratified bolme, sinif dengesizliginin degerlendirme
sirasinda yanliliga yol agmasini azaltir ve test kiimesinin temsil giiciinii artirir. Bu sayede farkl
model ailelerinin karsilastirilmasi daha adil bir zeminde yapilabilir ve AUC gibi esik bagimsiz
Olcutler daha guvenilir bicimde yorumlanabilir (Fawcett, 2006). Benzer sekilde benchmark
caligmalarinda da standart bir test protokolii, yontemlerin kiyaslanabilirligi icin temel bir gereklilik
olarak vurgulanmaktadir (Strodthoff ve Ark, 2021).

Makine 6grenmesi modelleri
Random Forest (RF)

Random Forest, birden fazla karar agacinin bootstrap 6rneklemeleri lizerinde egitilmesi ve nihai
kararin ¢ogunluk oyu ile verilmesi prensibine dayanan topluluk (ensemble) yontemidir (Breiman ,
2001). Agagclar arasi gesitlilik, varyansi diisiirerek genelleme performansini artirir. RF, dogrusal
olmayan karar sinirlarin1 modelleyebilir ve giiriiltiiye kars1 gorece dayaniklidir. Bu ¢alismada RF,
temel hiperparametrelerle (200 agac) kullanilmistir.

Histogram Tabanli Gradient Boosting (HGB)

Gradient Boosting yaklasimi, zay1if 6grenicilerin (¢ogunlukla karar agaglar) ardisik olarak egitilip
hatalarin kademeli bi¢imde diizeltilmesi fikrine dayanmaktadir (Friedman , 2001). Histogram
tabanli varyant, siirekli 6zellikleri kovalar (bins) {izerinden ayriklastirarak egitim hizini artirir ve
biiyiik veri kiimeleri izerinde verimli ¢alisir. Bu ¢alismada HGB, agag¢ derinligi ve iterasyon sayist
gibi temel hiperparametreler ayarlanarak kullanilmistir.

Decision Tree (DT)

Karar agaclari, 6zellik uzaymi ardisik bolmelere ayirarak karar kurallar {ireten, yorumlanabilir
yapida modellerdir. Dogrusal olmayan iligkileri yakalayabilirler; ancak tek aga¢ yapisi, dzellikle
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yuksek boyutlu ve giiriiltiilii veride asir1 uyum (overfitting) riskine agiktir. Bu ¢alismada DT
modeli, asir1 karmasiklig1 sinirlamak amaciyla maksimum derinlik kisiti ile egitilmistir.

Naive Bayes (NB)

Naive Bayes siiflandiricilari, sinif kosullu bagimsizlik varsayimi altinda 6zelliklerin dagilimina
dayali olasiliksal siniflandirma yapar. Yiiksek boyutlu veride hizli egitim avantajina sahip olmakla
birlikte, ECG gibi zamansal korelasyon igeren sinyallerde bagimsizlik varsayimi modelin ayirt
ediciligini sinirlayabilmektedir. Bu ¢alismada GaussianNB tlirevi kullanilmastir.

Logistic Regression (LR)

Lojistik regresyon, dogrusal karar sinir1 iizerinden olasilik tahmini yapan temel bir siniflandirma
yontemidir. Cok smifli senaryolarda multinomial yaklasim ile genellestirilebilir. Basitligi ve
hesaplama verimliligi avantaj saglasa da, karmasik ve dogrusal olmayan orlntller iceren ECG
sinyallerinde agac tabanli yontemlerin gerisinde kalmasi beklenmektedir.

Performans olgutleri

Modeller, dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall), F1 ve ROC-AUC olgtleri
ile degerlendirilmistir. ROC analizi ve AUC i¢in standart yaklasim (Fawcett, 2006), dengesiz veri
durumlarinda Precision—Recall egrilerinin 6nemi ise (Saito and Rehmsmeier, 2015) ile
desteklenmektedir.

Accuracy (Acc): Acc=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)
Precision (Prec): Prec=TP/(TP+FP)

Recall (Rec): Rec=TP/(TP+FN)

F1 skoru: F1=2-(Prec-Rec)/(Prec+Rec)

AUC: ROC egrisi altinda kalan alan1 ifade eder. Cok simifli MIT-BIH senaryosunda one-
vs-rest yaklagimu ile agirliklit AUC degeri hesaplanmugtir.

MIT-BIH ¢ok sinifli probleminde Precision/Recall/F1 degerleri agirlikli ortalama (weighted
average) olarak raporlanmistir. PTB-DB ikili probleminde ise Precision/Recall/F1, pozitif sinif
(anormal = 1) lizerinden hesaplanmaistir.
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SONUCLAR ve TARTISMA

Bu ¢alismada, MIT-BIH veri seti {izerinde bes sinifli heartbeat siniflandirmasi ve PTB-DB veri seti
tizerinde normal/anormal kardiyak durum siniflandirmasi gerceklestirilmistir. Tim modeller ayn
On isleme adimlarina tabi tutulmus, test kiimeleri tizerinde Acc, Prec, Rec, F1 ve AUC metrikleri
hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 1 ve Tablo 2’de 6zetlenmektedir.

MIT-BIH (5 sinif) sonuglari

Tablo 1. MIT-BIH veri seti lizerinde elde edilen siniflandirma sonuglari..

Model Acc Prec Rec F1 AUC

Random Forest 0.9748 0.9749 0.9748 0.9732 0.9946
HistGradientBoosting 0.9801 0.9796 0.9801 0.9792 0.9930
Decision Tree 0.9607 0.9588 0.9607  0.9593 0.9141
Naive Bayes 0.1906 0.7995 0.1906 0.2024 0.7458
Logistic Regression 0.9148 0.9042 0.9148 0.9030 0.9182

MIT-BIH veri setinde agac tabanli ensemble yontemlerin (HGB ve RF), dogrusal (LR) ve
olasiliksal (NB) modellere gore belirgin iistiinliik sagladigr goriilmektedir. Histogram Tabanli
Gradient Boosting modeli, hem dogruluk hem de F1 metriginde en ytliksek degere ulagmis; Random
Forest ise 6zellikle AUC agisindan HGB ile benzer ve yliksek performans sergilemistir. Naive
Bayes modelinin dogrulugunun diisiik kalmasi, ECG 6riintiilerinde 6zellikler aras1 bagimliligin
yiiksek olmasma karsilhik smif kosullu bagimsizlik varsayiminin yetersiz olusu ile
iliskilendirilebilir.

3.2. PTB-DB (2 simif) sonuglari

Tablo 2. PTB-DB veri seti tizerinde elde edilen siniflandirma sonuglari.

Model Acc Prec Rec F1 AUC
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Random Forest 0.9711 0.9711 0.9895 0.9802 0.9936
HistGradientBoosting 0.9825 0.9835 0.9924 0.9879 0.9945
Decision Tree 0.9148 0.9440 0.9377 0.9408 0.8930
Naive Bayes 0.6379 0.8994 0.5614 0.6913 0.7785
Logistic Regression 0.8282 0.8477 0.9291  0.8865 0.8693

PTB-DB veri setinde HGB modeli, hem dogruluk hem de F1 ve AUC metriklerinde en yiiksek
performansi saglamistir. Random Forest modeli de oldukga yiiksek bir AUC degeriyle (0.9936)
rekabetci sonuclar iiretmistir. Logistic Regression, pozitif sinif i¢in yiiksek duyarlilik (Rec =
0.9291) iretmesine ragmen genel dogruluk ve F1 skorlari agisindan aga¢ tabanli ensemble
yontemlerin gerisinde kalmistir. Naive Bayes modelinin dogrulugunun gorece diisiik olmasi, MIT-
BIH senaryosunda oldugu gibi bagimsizlik varsayimimnin ECG verisinin yapisiyla tam uyumlu
olmamasina baglanabilir.

3.3. Tartisma ve kisitlar

Elde edilen bulgular, ECG segmentlerinin ham zaman o6rnekleriyle temsil edildigi durumda dahi
aga¢ tabanli ensemble yontemlerin giiglii performans sergileyebildigini gdstermektedir.
HistGradientBoosting modelinin her iki veri setinde de en yiiksek dogruluk ve F1 skorlarmi
iiretmesi, gradient boosting tabanli aga¢ yontemlerinin ECG gibi karmasik, dogrusal olmayan ve
yuksek boyutlu zaman serisi verisine iyi uyum saglayabildigini desteklemektedir.

Bununla birlikte, kullanilan veri setlerinin 6nceden segmentlenmis olmasi, ger¢ek klinik
senaryolara dogrudan genellenebilirlik agisindan bir sinirlilik olusturmaktadir. Uzun siireli ECG
kayitlarinda giiriiltii, artefaktlar, ritim degisimleri ve hasta bazli farkliliklar, model performansinm
olumsuz etkileyebilir. Ayrica MIT-BIH veri setinde siniflar dengesizdir ve nadir goriilen aritmi
tiirlerinde basar1 tekil sinif bazinda daha diisiik olabilir. Bu ¢alismada agirlikli ortalama metrikler
raporlanmis olmakla birlikte, gelecekte makro ortalama metrikler, sinif agirliklandirma, odak kayb1
(focal loss) ve yeniden oOrnekleme stratejileri ile nadir siiflarin performansini iyilestirmeye
odaklanan ¢aligmalar yapilabilir.

PTB-DB senaryosunda ikili siniflandirma problemi, MI gibi patolojilerin erken tespiti agisindan
onemli bir adim olmakla birlikte, kardiyak durumlarin klinik spektrumu g6z oniine alindiginda
daha ince tani etiketleri (6rnegin alt gruplara ayrilmig M1, iskemi vb.) ile ¢ok sinifli yaklasimlarin
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degerlendirilmesi gelecekteki calismalar i¢in anlamli bir yondiir. Bunun yani sira, sinyal tabanl
Ozellik c¢ikarimi (6rnegin dalgacik tabanli oznitelikler, frekans alani Ozellikleri) veya derin
ozellikler (temsil 6grenme) ile klasik makine Ogrenmesi yOntemlerinin hibrit kullanimi da
potansiyel bir aragtirma alani olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Genel olarak bu ¢alisma, ham ECG segmentlerinin basit bir z-skor normalizasyonu sonrasinda dahi
klasik makine 6grenmesi modelleriyle yliksek siniflandirma performanslaria ulasilabildigini
gostermekte; ayni zamanda derin 6grenme tabanli literatiir sonuglar ile karsilastirilabilir bir
referans zemin sunmaktadir.

4. Sonug

Bu ¢alisgmada, MIT-BIH Arrhythmia Database ve PTB Diagnostic ECG Database veri setleri
kullanilarak ECG tabanli aritmi ve kardiyak anomali siniflandirma problemleri klasik makine
Ogrenmesi yontemleri ile kapsamli bigimde incelenmistir. Ham ECG segmentlerinin (187 6rnek
nokta) yalnizca z-skor standardizasyonu ile 6n isleme tabi tutuldugu bir deney diizeninde, agag
tabanli topluluk (ensemble) yontemlerinin hem ¢ok sinifli (MIT-BIH, 5 sinif) hem de ikili (PTB-
DB, normal/anormal) senaryolarda yiiksek performans sergileyebildigi gosterilmistir.

Deneysel sonuclar, Histogram Tabanli Gradient Boosting (HGB) modelinin her iki veri setinde de
en yliksek dogruluk ve F1 skorlarini lirettigini ortaya koymustur (MIT-BIH: Acc = 0.9801, AUC
= 0.9930; PTB-DB: Acc = 0.9825, AUC = 0.9945). Random Forest modeli de 6zellikle AUC
acisindan HGB’ye yakin ve klinik agidan anlamli kabul edilebilecek seviyede sonuglar tiretmistir.
Buna karsin, Naive Bayes modeli her iki veri setinde de belirgin bicimde daha diisiik dogruluk
degerleri iiretmis; bu durum, ECG sinyallerinde 6zellikler arasi korelasyonun yiiksek olmasi ve
siif kosullu bagimsizlik varsayiminin bu baglamda yetersiz kalmasi ile agiklanabilir. Lojistik
regresyon ise hesaplama agisindan verimli olmakla birlikte, dogrusal karar sinir1 varsayimi
nedeniyle karmasik ve dogrusal olmayan oOriintiileri temsil etmede ensemble yontemlerinin
gerisinde kalmistir.

Elde edilen bulgular, derin 6grenme tabanli daha karmagik mimarilerin literatiirde raporlanan
basarimina ragmen, uygun 6n isleme ve model sec¢imi ile klasik makine 6grenmesi yontemlerinin
de ECG smiflandirma problemlerinde rekabetgi bir alternatif olabilecegini gostermektedir.
Ozellikle veri boyutunun, hesaplama kaynaklarinin veya agiklanabilirlik gereksinimlerinin sinirlt
oldugu uygulamalarda, HGB ve RF gibi agac tabanli modeller pratik ve giiclii bir ¢6ziim
sunmaktadir.

Bununla birlikte, c¢alismanin bazi kisitlar1 bulunmaktadir. Kullanilan veri setleri Onceden
segmentlenmis ve gorece kontrollii kosullarda elde edilmis kayitlardan olusmaktadir. Gergek klinik
uygulamalarda uzun siireli kayitlar, giiriiltii, artefakt, hasta bazli varyasyon ve sensor kaynakli



Journal of Natural and Engineering Research 28

problemler model performansini azaltabilir. Ayrica MIT-BIH veri setindeki sinif dengesizligi,
nadir goriilen aritmi tlrlerinde smnif bazli performansin daha ayrintili  incelenmesini
gerektirmektedir.

Gelecek caligmalarda, sinif dengesizligini hedefleyen yeniden 6rnekleme ve kayip fonksiyonu
tasarimlari, dalgacik tabanli veya frekans alani ozellikleri ile zenginlestirilmis hibrit temsil
yaklasimlari, segmentlenmemis uzun ECG kayitlar1 {izerinde uctan uca isleyen karar destek
sistemleri ve klasik makine 6§renmesi modellerinin derin 6zelliklerle (deep features) birlestirildigi
hibrit mimariler arastirilabilir. Ayrica model ag¢iklanabilirligi ve klinik yorumlanabilirlik odakli
yontemlerin (6zellikle aga¢ tabanli modellerle iliskilendirilebilen kural tabanli agiklama
mekanizmalari) gelistirilmesi, bu tiir sistemlerin klinik entegrasyonunu kolaylastiracak énemli bir
adim olacaktir.
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