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ÖZET 

Amaç: İskemik kalp hastalığı (İKH) dünya genelinde mortalitenin ana sebeplerinden 

birisidir. İKH’nın sol dal bloğu (SDB) başta olmak üzere diğer kardiyak hastalıklar ile 

benzer elektrokardiyografik (EKG) bulguları olması ilk müdahale ve izlemi güçleştiren 

en önemli sorunlardan biridir. Dolayısıyla bu çalışma kapsamında yapay zeka 

yöntemlerini kullanarak EKG sinyalini analiz etmek suretiyle sağlıklı, İKH ve SDB olan 

bireyleri ayırt edebilen klinik tanıya yardımcı bir modelin geliştirilmesi amaçlanmıştır. 

Yöntem: Farklı veri setleri kullanılarak EKG sinyalinden sağlıklı, İKH ve SBD’ye ait 

özniteliklerin belirlenmesi için farklı özellik çıkarım yöntemleri uygulandı. Bu 

öznitelikler morfolojik, doğrusal olmayan, frekans tabanlı, ham EKG sinyali ve EKG ile 

elde edilen skalogram şeklinde gruplandı. Bunun ardından öznitelikler makine öğrenmesi 

ve derin öğrenme algoritmalarına girdi olarak sunularak bir yapay zeka modeli geliştirildi.  

Bulgular: Sonuçlar doğrusal olmayan ve frekans tabanlı özelliklerin morfolojik 

özelliklere kıyasla tanı koymada grupları daha iyi yansıttığını gösterdi. Bu öznitelikler ile 

eğitilen ve test edilen makine öğrenmesi algoritmaları arasında en yüksek başarı oranı 

destek vektör makineleri yöntemi ile elde edildi (%84). Derin öğrenme algoritmaları ham 

EKG sinyali ile oluşturan görsellerde tüm makine öğrenmesi algoritmalarına göre daha 

başarılı oldu. En yüksek başarı oranı V5, V6 prekordiyal derivasyonları ile eğitilen 

modelde elde edildi (%89). Bununla birlikte skalogramlar ile eğitilen derin öğrenme 

algoritmalarının genel olarak en yüksek başarı oranına ulaştığı gözlendi (%94). 

Sonuç: Çalışmada derin öğrenme algoritmaları ve EKG sinyalinden elde edilen 

skalogramlar ile sağlıklı, İKH ve SDB ayrımında oldukça yüksek bir başarı oranına 

ulaşan, dolayısıyla tanıya yardımcı olma potansiyeline sahip bir yapay zeka modeli 

geliştirildi. 

Anahtar Kelimeler: iskemi, sol dal bloğu, makine öğrenme, derin öğrenme  



ii 
 

ABSTRACT 

Objective: Ischemic heart disease (IHD) is one of the main causes of mortality worldwide. 

The similarity of electrocardiographic (ECG) findings in IHD and other cardiac diseases, 

particularly left bundle branch block (LBBB), poses limitations for first intervention and 

monitoring. Therefore, in this study we aimed to develop a model that helps clinical 

diagnosis by analyzing the ECG signal using artificial intelligence (AI) techniques and 

distinguishing between healthy, IHD and LBBB individuals. 

Method: In this study various feature extraction methods were employed to identify 

healthy, IHD, and LBBB characteristics from the ECG signal by using different data sets. 

These features were categorized as morphological, non-linear, frequency-based, raw ECG 

signal, and ECG-derived scalogram. Subsequently, these features were utilized as input 

for machine learning and deep learning algorithms to develop an AI model for diagnosis. 

The performance of the developed model in diagnosis was assessed using various metrics. 

Results: The results indicate that nonlinear and frequency-based features are more 

effective in diagnosing groups compared to morphological features. The support vector 

machines method achieved the highest success rate among the machine learning 

algorithms tested with these features (84%). Deep learning algorithms outperformed all 

machine learning algorithms in images created with raw ECG signals. The model trained 

with V5–V6 precordial leads achieved the highest success rate (89%). However, deep 

learning algorithms trained with scalograms generally achieved the highest success rate 

(94%). 

Conclusion: In the study, an AI model was developed with deep learning algorithms and 

scalograms obtained from the ECG signal, which has the potential to assist in diagnosing 

healthy people, IHD, and LBBB with a very high success rate. 

Key words: ischemia, left bundle branch block, machine learning, deep learning  
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1. GİRİŞ 

Dünya Sağlık Örgütü (DSÖ) ve Türkiye İstatistik Kurumu (TÜİK) tarafından yapılan 

çalışmalar kardiyovasküler hastalıklar (KVH)’ın halen dünya genelinde ölüm 

nedenlerinin ana sebeplerinden biri olduğunu göstermektedir (WHO, 2021; TUİK, 2023). 

Ülkemizde, TÜİK tarafından 2022 yılı için ölüm ve ölüm nedeni istatistiklerine 

bakıldığında ise dolaşım sistemi kaynaklı hastalıklar ölüm nedenleri arasında ilk sıradadır 

(%35,4). Dolaşım sistemi kaynaklı ölümler içerisinde ise iskemik kalp hastalığı (İKH) 

%42,3 oranı ile ölümlerin ana sebebini oluşturmaktadır (TÜİK, 2023).  

Hastalık oranındaki bu artış KVH’nın kesin ve erken tanımlanmasının önemini daha da 

arttırmaktadır. İKH’nın klinik özelliklerinin iyi bilinmesine rağmen progresif bir hastalık 

oluşu, tanı konulmak istenen hastanın öyküsünün alınamaması, hızlı müdahale 

gerektirmesi gibi durumlar İKH tanısının konulmasını güçleştirmektedir. İKH tanısının 

konulması için ilk olarak elektrokardiyogram (EKG) sinyalinden faydalanılmaktadır. İKH 

durumunda EKG’deki ilk belirtilerin, kardiyak doku hasarını temsil eden kardiyak 

troponinlerden bile önce görülebilmesi, sınırlılıklarına rağmen EKG’nin İKH tanısında 

kullanımını önemli hale getirmektedir.  

Ancak EKG sinyali İKH tanısı için duyarlı olmasına rağmen özgül (spesifik) değildir. Bu 

durum EKG’den İKH tanısının konulmasının önünde büyük bir limitasyon 

oluşturmaktadır. Ek olarak perikardit, sol ventrikül hipertrofisi, sol dal bloğu (SDB) gibi 

farklı KVH’ın EKG sinyalinde iskemiyi taklit eden ve/veya baskılayan özelliklerinin 

olması İKH tanısında EKG’nin kullanımını daha da zorlaştırmaktadır. Özellikle SDB, 

İKH’yı baskılaması ve taklit etmesi sebebiyle klinikte tanısını oldukça zor hale 

getirmektedir. Nitekim İKH olan bir hastada SDB tanısı konulursa patolojik durum 

iskemiden miyokard infarktüsüne (MI) ilerleyebilir ve daha ciddi sonuçlara sebep olabilir. 

Diğer yandan SDB olan bir hastaya İKH tanısının konulması ise hastaya gerekli olmayan 

girişimsel tedavilerin uygulanması ya da İKH tedavisinde kullanılan çeşitli antitrombolitik 

tedaviler sonucu intrakraniyel kanamaya sebep olabilir (Shenasa ve ark., 2015). 
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Bu sebeple uzun zamandır EKG sinyali kullanılarak çeşitli matematiksel yaklaşımlar 

aracılığı ile otomatik İKH tanısının konulmasını amaçlayan farklı çalışmalar 

yapılmaktadır. Bu çalışmaların bir kısmı İKH’nın anlaşılması ve tanı konulması 

konusunda önemli katkılar sağlamış olsa da sadece İKH tanısının konulması klinikte 

SDB-İKH ayrımına ilişkin soruna çözüm getirmemektedir. 

KVH’ın tanısının konulmasında yapay zeka yöntemlerinin kullanılması giderek 

yaygınlaşmaktadır. Sadece EKG sinyali ile tanı konulması zor olan, EKG’ye ek olarak 

uzman tarafından ekokardiyografi ile doğrulanması gereken sol ventrikül hipertrofisinde 

olduğu gibi, sol ventrikül duvar kalınlığı bulguları yapay zeka yardımıyla EKG 

sinyalinden kantitatif olarak yüksek başarıyla belirlenebilir hale gelmiştir. Bu motivasyon 

sağlıklı, İKH ve SDB ayrımının da EKG sinyalini kullanan yapay zeka yöntemleriyle 

başarılı şekilde yapılabileceği hipotezini doğurmuştur. 

Tez çalışması kapsamında sadece EKG sinyali kullanılarak farklı makine öğrenmesi ve 

derin öğrenme algoritmaları ile ayırt edici tanı sağlayabilen yapay zeka modelleri 

oluşturuldu. Ayrıca bu yapay zeka modellerine girdi olarak EKG sinyalinin farklı 

özelliklerinin analizi, hastalığı hangi özellik çıkarım yönteminin daha iyi temsil ettiği 

konusunda yardımcı olacak önemli bilgiler edinilmesini sağladı. Ham EKG verisine 

kıyasla frekans ve zaman bilgisini birlikte içeren skalogramların kullanılması yapay zeka 

modelinde başarının önemli derecede artmasını sağladı.  

Çalışmada kullanılan EKG sinyallerinin klinikte rutin olarak kaydedilen EKG oluşu elde 

edilen sonuçların yaygın kullanımı için önem arz etmektedir. İKH’nın progresif bir 

patoloji oluşu ve progresyon sırasında EKG’de görülen özelliklerin değişim göstermesi 

İKH tanısı için farklı bir zorluk oluşturmaktadır. Geliştirilen yapay zeka modelinde sadece 

yeni başlangıçlı ya da kronik değil İKH’nın tüm süreçlerini içeren EKG sinyallerinin 

kullanılması İKH tanısı için elde edilen başarıyı daha anlamlı hale getirmektedir. 
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2. GENEL BİLGİLER 

2.1. Kardiyovasküler Sistem 

Kardiyovasküler sistem, vücudun metabolik faaliyetlerini sürdürmek için ihtiyaç duyduğu 

oksijen ve besinlerin dokulara taşınmasıyla görevli olan kalp ve damarları tanımlamakta 

ve dolaşım sistemi olarak da bilinmektedir.  

2.1.1. Kalbin Yapısı 

Kalp, dört odacıktan, dört tek yönlü valften (kapak) ve vücuttaki normal kan akışını 

düzenleyen bir dizi damardan oluşur. İnsanlarda kalp, iki akciğer arasında, merkezin biraz 

solunda, göğüs kemiğinin arkasında yer alır vegöğüs ile karın boşluğu arasındaki kas 

bölümü olan diyaframın üzerinde durur. Kalp en dış kısımda perikardiyum ismi verilen 

özelleşmiş zar ile kaplıdır. Perikardiyum kesesi fibröz ve seröz perikardiyum adı verilen 

iki tabakadan oluşur. En dışta yer alan fibröz perikardiyum kalbi diğer organlardan korur. 

Seröz perikardiyum ise kendi içinde pariyetal ve viseral olmak üzere ikiye ayrılır. 

Pariyetal ve visseral perikardiyum arasında perikardiyal boşluk bulunur ve bu boşlukta 

yaklaşık 15 ml’lik perikardiyal sıvı yer alır. Perikardiyal sıvı içerisindeki sürfaktan benzeri 

prostoglandinler kayganlaştırıcı görevi görür (Troughton ve ark., 2004).  

Kalp duvarı ise dıştan içe doğru visseral seröz perikardiyum (epikardiyum), 

miyokardiyum ve endokardiyum olarak adlandırılan üç tabakadan oluşur. Epikardiyum 

kendi içerisinde iki katmandan oluşur. Mezotel denilen kısmı perikardiyel boşluktaki 

seröz sıvının üretilmesinden sorumludur. Miyokardiyum kalp kası olarak da adlandırılır 

ve kalbin kasılma işlevinden sorumludur. Geçit bağlantılar (gap junctionlar) ile 

birbirlerine bağlı miyokardiyum hücrelerinden oluşur. Endokardiyum ise kalbin iç kısmını 

saran tabakadır olup, endotel, subendotel ve subendokardiyum olarak adlandırılan üç alt 

tabakaya sahiptir. Endotel tabakası epitel dokudan oluşur. Subendotel bağ doku tabaka 

subendokardiyum ise uyarı iletim sisteminde görevli olan Purkinje hücrelerini bulunduran 

kısımdır (Rodriguez ve Tan, 2017).  

Septum ile sağ ve sol kısımlarına ayrılan kalp, atriyum ve ventriküller olmak üzere her iki 

tarafta da özelleşmiştir. Atriyumlar arasındaki duvara interatriyal septum, ventriküller 
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arası duvara interventriküler septum denir. Kalp, tek bir organ olmasına rağmen, sağ ve 

sol kısmın septum ile bölünmesiyle kanı iki farklı devreden geçiren iki pompa gibi işlev 

görür. Kalpteki kapakçıklar kanın yalnızca tek yönde akmasına izin verir ve kanın 

pompalanması için gereken basıncın korunmasına yardımcı olur. Sağ atriyum, superior 

vena kava aracılığıyla baş, göğüs ve kollardan, inferior vena kava yoluyla karın, pelvik 

bölge ve bacaklardan venöz kan alır. Kan daha sonra sağ atriyum ve sağ ventrikül arasında 

yer alan triküspit kapak aracılığıyla sağ ventriküle geçer. Sağ ventrikülden pulmoner arter 

yoluyla akciğerlere iletilir. Sağ ventrikül ile pulmoner arter arasında bulunan pulmoner 

kapak aracılığıyla kanın sağ ventriküle geri kaçışı önlenir. Akciğerlerde venöz kan, 

oksijenize olur ve karbondioksitini kaybeder. Oksijenize kan, pulmoner venler yoluyla sol 

atriyuma geri döner. Kanın akciğerlere gitmesi ve akciğerlerde oksijenize olmasının 

ardından sol atriyuma dolmasıyla oluşan bu süreç pulmoner dolaşım olarak adlandırılır. 

Sol atriyuma oksijenize kanın dolmasının ardından sol atriyum ve sol ventrikül arasında 

bulunan mitral kapak aracılığıyla kan sol ventriküle geçer. Mitral kapak kanın sol 

atriyuma geri dönüşünü engeller. Sol ventikülde gerekli basıncın oluşmasının ardından 

aort kapağı açılır ve kan aort aracılığıyla tüm vücuda gönderilmek üzere pompalanır. 

Aortik kapak kanın sol ventriküle geri kaçışını engeller. Kanın sol atriyumdan sol 

ventirküle geçişi ve aort aracılığıyla tüm vücuda gönderilip ardından oksijen bakımından 

düşük kanın sağ atriyuma geri dönüşüne kadar olan bu süreç sistemik dolaşım olarak 

adlandırılır (Guyton ve Hall, 2006).  

2.1.2. Koroner Dolaşım 

Miyokard dokusunun kalınlığından dolayı kalpte beslenme sadece difüzyon ile 

gerçekleştirilemez. Bu sebeple kalbin kendisini beslemesi için özelleşmiş damar yapısına 

koroner dolaşım adı verilir. Koroner dolaşım toplam kalp debisinin yaklaşık %4-5’i 

kadarlık kısmını oluşturur. Kalbin gevşeme evresi olarak bilinen diyastol esnasında 

koroner kan akımı gerçekleştirilerek miyokardiyumun beslenmesi sağlanır. Epikardiyal 

katmanda bulunan koroner arterler anatomik olarak yerleşimlerine göre miyokardın ilgili 

alanlarını beslerler.  

Koroner dolaşımda oksijenize kan iki ana arter aracılığıyla iletilir. Her iki arter de aortik 

kökün sinüs valsalvalar kısmından çıkar. Sağ sinüs valsalvadan çıkan koroner artere sağ 
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koroner arter (right coronary artery, RCA), sol kısımdan çıkana sol ana koroner arter (left 

main coronary artery, LMCA) ismi verilir. Koroner arterlerin dallanmalarında anatomik 

varyasyonlar oldukça sık görülmektedir. Bu durum koroner dolaşımda dominantlık 

kavramının ortaya çıkmasına neden olmuştur. Farklı kategorilendirmeler yapılsa da 

genelde posteriyor inen koroner arterin (posterior descenging artery, PDA) kökenine göre 

belirleme yapılır. Eğer PDA, RCA aracılı dallanma gösteriyorsa koroner dolaşım sağ 

dominant, sol sirkumfleks arterden (left circumflex artery, LCX) köken alıyorsa sol 

dominant koroner dolaşım olarak sınıflandırılır ve bu sınıflama patolojik durumların 

belirlenmesinde önem taşır (Öztürk ve Sivrioğlu, 2013). 

Sağ koroner arter proksimal kısmında konus arter ve atriyel dallanma olan sinoatriyal 

nodal arter olarak iki dal verir. Ancak konus dalı aortadan, sinoatriyal nodal arter LCX’ten 

de köken alabilmektedir. Medyal kısımlarında ise sağ ventrikül dalı ve marjinal arter 

dallanması gözlenir. Distal kısımda ise PDA, atriyoventriküler nodal arter ve 

posterolateral (PLA) dallanmalarını verir (Öztürk ve Sivrioğlu, 2013).  

Sol ana koroner arter çatallaşıp dallanma yapmadan önce yaklaşık 5-10 mm ilerler. 

Pulmoner arter yakınlarında sol ön inen koroner arter (left ascending artery, LAD) ve LCX 

olmak üzere iki ana dallanma gösterir. Bazı anatomik varyasyonlara bağlı olarak LMCA 

üç dal da oluşturabilir. Üçüncü dal olan ramus intermedius sol ventrikül lateral ve 

anteriyor kısımlarının beslenmesine katkı sağlayabilir. LAD, venriküler septumun 

anteriyor kısmının üçte ikisinin beslenmesinden sorumludur. Diyagonal ve septal 

perforatör dallarını verir. Septal dallar interventriküler septumun beslenmesinde, 

diyagonal dallar ise sol ventrikülün anteriyor kısmının beslenmesinde görevlidir. LAD 

aterosklerotik plak oluşumuna yatkınlığından dolayı toplum arasında “dul bırakan” damar 

olarak bilinir ve LAD kaynaklı kardiyak patolojilerde mortalite daha yüksektir (Karaca ve 

ark., 2011). LCX atriyum ve ventriküller arasından yol alarak kalbin posteriyor kısmına 

doğru ilerler. Obtüs marjinal dallarını verir ve bu dallar aracılığıyla kalbin lateral ve 

posteriyor duvarını besler. Anatomik varyasyonlara bağlı olarak LCX, PDA dalını 

verebilir (Öztürk ve Sivrioğlu, 2013). 

Koroner arterler aracılığıyla taşınan oksijenize kan miyokardiyumdan koroner venler 

aracılığıyla geri taşınır. Dört farklı koroner ven bulunmaktadır. Büyük, orta, küçük 
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kardiyak ven ve üçünün birleştiği koroner sinüs. Büyük kardiyak ven, LAD ile paralel 

olarak lokalizedir. Orta kardiyak ven ise PDA ile birlikte seyredip interventriküler sulkus 

boyunca ilerler. Küçük koroner ven sağ koroner ven olarak da bilinir ve RCA’ya paralel 

uzanır. Koroner sinüs en geniş vendir. Toplam koroner venöz kanın yaklaşık dörtte üçlük 

kısmı koroner sinüs aracılığıyla geri döner. Proksimal kısımda büyük kardiyak ven ile 

distal kısımda orta kardiyak ven ile birleşir ve sağ atriyuma drene olur (Karaca ve ark., 

2011).  

2.1.3. Kalpte İletim Sistemi 

Kalpte ritim düzenlenmesi sağ atriyumun üst kısmında bulunan özelleşmiş hücrelerden 

oluşan sinoatriyal (SA) düğüm tarafından sağlanır. SA düğüm, uzunluğu yaklaşık 15 mm, 

kalınlığı yaklaşık 1 mm ve genişliği 3 mm civarında olan özelleşmiş miyosit grubudur.  

SA düğümünnın uyarı üretme sıklığı atriyoventriküler (AV) düğüme göre daha yüksek 

olmasından dolayı kalp ritminin ana belirleyicisidir. Uyarı sıklığının değişimi sempatik 

ve parasempatik sistemin etkisiyle düzenlenir.  

Aksiyon potansiyelinin (AP) SA düğümde oluştuktan sonra atriyum içerisinde ve 

atriyumlar arasında yayılımının geçit bağlantılar aracılığı ile olduğu düşünülüyordu. 

Ancak yapılan ölçümlerde atriyumlarda AP’nin yayılımının geçit bağlantılar aracılığıyla 

olan iletimden daha hızlı olduğunun gösterilmesi ile bu hipotez geçerliliğini yitirmiş ve 

internodal yolların keşfi gerçekleşmiştir. Yapılan çalışmalarda sağ atriyum içerisinde üç 

ve atriyumlar arasında bir olmak üzere dört farklı internodal yolun olduğu 

gözlemlenmiştir. Anteriyor internodal yol, SA düğümdençıkışının ardından üst kısımdan 

AV düğüme bağlanır. Orta internodal yol (Wenckebach), SA düğümün süperior ve 

posteriyor kısmından çıkarak interatriyal septumda ilerleyerek AV düğüm ile bağlanır. 

Posteriyor internodal yol (Thorel) ise SA düğümün posteriyor kısmından çıkarak koroner 

sinüs üzerinden interatriyal septumda AV düğümle birleşir (Beton ve Tandoğan, 2011). 

İntraatriyal iletim yolu ise Bachman demeti olarak adlandırılmaktadır ve atriyumlar arası 

iletinin taşınmasından sorumludur.  

AV düğüm kompakt ve transizyonel bölge kısımlarından oluşmaktadır. Yerleşimi Koch 

üçgeninin üst kısmındadır. AV düğümün uyarımların atriyumdan ventriküle geçişinin 

sağlanması dışında uyarının hızının kontrol edilmesinde de görevi vardır. SA düğümden 
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AVdüğüme ulaşan ileti, kompakt AV düğüm yavaş iletim hızına sahip olduğu için burada 

yaklaşık 150-200 milisaniyelik bir gecikmeye uğrar. Bu da ventriküllerin uyarılmasını 

geciktirerek atriyumların kasılmasına ve kanı ventriküllere göndermesine yardımcı olur 

(Surawicz ve Knilans, 2008).  

AV düğümün uç kısmından His demeti başlar. His demeti interventriküler septuma giriş 

yaparak musküler septumda ilerler. His demetinin proksimal kısmında bulunan hücreler 

kompakt AV düğümdeki hücreler ile benzerlik gösterirken distal kısmındaki hücreler sağ 

ve sol dal demet hücrelerine benzerdir (Beton ve Tandoğan, 2011). Dal demetleri, 

ventriküller boyunca elektriksel uyarıların iletilmesinden sorumlu olan özel kas lifleridir. 

Dal demetleri membranöz septumun hemen altında ve kas septumunun üstünde başlar. 

İnterventriküler septumun üst kısmında yer alan özel hücrelerin bir koleksiyonu olan His 

demeti, sağ ve sol dallara yol açar. Sol dal ayrıca sol ön ve sol arka fasiküllere ayrılır. Sol 

arka fasikül sol ventrikülün alt ve arka kısımlarına yayılırken, sol ön fasikül sol 

ventrikülün yüksek lateral kısmına yayılır. Genellikle, His demeti sol arka fasikülün 

ortaya çıkışından birkaç milimetre sonra hem sol ön fasikül hem de sağ dal demetini 

oluşturur. Sağ dal demeti sağ ventriküle yayılır. Tüm dal demetlerinin terminalleri küçük 

dallara bölünmüştür ve bu küçük dalların ventriküler miyokard hücrelerine ulaşan en ince 

uç kısımları Purkinje lifleridir. Purkinje lifleri kalbin iletim sisteminin en ince ve en 

karmaşık dallarıdır. Mitokondri bakımından yoğunluğu sayesinde AP’nin ventrikül 

boyunca hızlı yayılması için gerekli olan enerjiyi sağlar. Şekil 2.1’de kalbin iletim sistemi 

gösterilmiştir. 
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Şekil 2.1. Kalbin ileti sistemi. SA, sinoatriyal düğüm, AV, atriyoventriküler düğüm 

2.2. İskemik Kalp Hastalıkları 

Koroner kalp hastalığı (KKH) veya koroner arter hastalığı olarak da adlandırılan İKH, 

kalp kasına kan sağlayan koroner arterlerin daralmasından kaynaklanan kalp 

rahatsızlıklarının genel adıdır. 

2.2.1. İskemik Kalp Hastalıkları Epidemiyolojisi  

Dünya Sağlık Örgütü ve TÜİK tarafından yapılan çalışmalar göstermektedir ki KVH 

halen dünya genelinde ölüm nedenlerinin ana sebebini oluşturmaktadır. DSÖ’nün 2019 

yılı verilerine göre KVH dünya genelinde 17,9 milyon kişinin ölümünden sorumludur ki 

bu rakam tüm ölümlerin yaklaşık üçte birine denk gelmektedir (WHO, 2021). Ayrıca on 

yıllık değerlendirmede KVH sebepli ölümlerin sayısının yaklaşık iki kat arttığı 

görülmüştür. Mevcut artış eğrisinin benzer seyretmesi durumunda 2030 yılında KVH’nın 

23,3 milyon kişinin ölümünden sorumlu olacağı öngörülmektedir (Mathers ve Loncar, 

2006; Vilahur ve ark., 2014).  

Ülkemizde, TÜİK tarafından 2022 yılı için ölüm ve ölüm neden istatistiklerine 

bakıldığında ise dolaşım sistemi kaynaklı hastalıklar ölüm nedenleri arasında ilk sıradadır 

(%35,4) (TUİK, 2023). Kanser kaynaklı ölümlerin toplam ölümlerin yaklaşık %15,2’sini 

oluşturduğu göz önünde bulundurulsa, dolaşım sistemi kaynaklı ölümlerin yüksekliği 

daha çarpıcı olarak fark edilecektir. Bu oranın şehirlere göre dağılımı incelendiğinde ise 
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hem sanayileşmiş hem de kırsal şehirlerde benzer dağılımların olduğu görülmektedir 

(İstanbul için %28,8, Kilis için %25,5). Dolaşım sistemi kaynaklı ölümler içerisinde ise 

İKH %42,3 oranı ile ölümlerin ana sebebini oluşturmaktadır.  

Türk Erişkinlerindeki Kalp Hastalığı ve Risk Faktörleri (TEKHARF) çalışması yirmi altı 

yıllık izlem ile ülkemizdeki durumun gözlenmesine önemli katkı sağlamıştır. TEKHARF 

çalışmasının sonuçlarına göre erişkin nüfusta koroner kalp hastalığı prevelansı %3,5’tur. 

Mortaliteye bakıldığında 45-74 arası yaş grubunda kadınlarda yüz binde 380, erkeklerde 

730’ tur (Onat ve ark., 2017). Bu durum Avrupa toplumları ile kıyaslandığında oldukça 

yüksektir (Almanya yüz binde 80 (kadın), 244 (erkek), İngiltere yüz binde 100 (kadın), 

307 (erkek)).  

2.2.2. İskemik Kalp Hastalıkları Etiyolojisi 

İKH, çok faktörlü bir olgudur. Amerikan Kalp Derneği (American Heart Association, 

AHA) tarafından hazırlanan aterosklerotik kardiyovasküler hastalıklar (atherosclerotic 

cardiovascular disease, ASCVD) için on yıllık ve ömür boyu risk hesaplamasına göre risk 

oluşturan temel faktörler yaş, cinsiyet, etnik köken, sistolik ve diyastolik kan basıncı, total 

kolesterol ve düşük yoğunluklu lipoprotein (low density lipoprotein, LDL), diyabet, tütün 

kullanımı olarak bildirilmiştir (Goff Jr ve ark., 2014). Bu kriterlerden yaş, cinsiyet, etnik 

köken değiştirilemez risk faktörleri olarak buna karşılık tansiyon, dislipidemi, diyabet ve 

tütün kullanımı değiştirilebilir risk faktörleri olarak gruplanmaktadır. Değiştirilebilir risk 

faktörlerine belirtilenlere ek olarak diyet şekli, stres maruziyeti, fazla alkol tüketimi ve 

sedanter yaşam da eklenmektedir (Goff Jr ve ark., 2014).  

Değiştirilemez risk faktörlerinde her birey için İKH oluşma riskini ifade etmektedir. Yaş 

ve cinsiyet ana belirleyici unsurları oluşturmaktadır. Etnik köken ile ilgili yapılan 

çalışmalar farklılık gösterse de en yüksek İKH oranının Güney Asyalılarda olduğu 

bildirilmiştir (Dos Santos ve ark., 2023). Yapılan farklı çalışmalar göstermektedir ki yaş, 

diğer faktörlerden bağımsız olarak İKH riskinin ve İKH ile ilişkili olumsuz kardiyak 

olayların en önemli risk faktörüdür. Bu durum hem koroner arterlerde hem de kalpte yaş 

etkisine bağlı olarak proinflamatuar süreçlerin ve apoptozun artışı, genel miyokardiyal 

bozulma ve dejenerasyon, artan oksidatif stres gibi farklı süreçlerin etkisi sonucu meydana 

gelmektedir (Yazdanyar ve Newman, 2009; Rodgers ve ark., 2019). Cinsiyet etkisi 35-52 
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yaş arasında incelendiğinde erkeklerde kadınlara göre 4,6 kat daha fazla MI görülme 

sıklığı bildirilmiştir (Spence ve Pilote, 2015; Yahagi ve ark., 2015). Yüksek, orta ve düşük 

gelirli ülkelerin hepsinde erkeklerde İKH kadınlara göre daha sık görülmektedir 

(Papakonstantinou ve ark., 2013; Walli-Attaei ve ark., 2020). Kadınlarda özellikle ileriki 

yaşlarda İKH oranı ve İKH ile ilişkili olumsuz kardiyak olayların artmasının bir diğer 

önemli etkeni ise postmonepozal dönemdir. Bu sebeple ileri dönem yaş ve postmenopozal 

özelliklerle iskemi riski, kadın ve erkeklerde özellikle 65’li yaşlardan sonra benzer hale 

gelmektedir (Khoja ve ark., 2024). Ayrıca, Framingham kalp çalışması pozitif aile 

öyküsünün İKH için güçlü bir tahmin edici faktör olduğunu ve özellikle genç hastalarda 

ileride gerçekleşebilecek MI’ın klinik olarak en önemli belirleyicisi olduğunu göstermiştir 

(Lloyd-Jones ve ark., 2004; Drobni ve ark., 2022).  

Değiştirilebilir risk faktörleri özellikle endotel hasarına yol açma ve aterosklerotik plak 

oluşumuna sebep olma riskini arttıran faktörlerdir. Hipertansiyon olan hastalarda tüm yaş 

ve cinsiyetlerde İKH gelişme riski daha fazladır. Moleküler mekanizması halen tam olarak 

bilinmese de hipertansiyonun endotel disfonksiyona neden olması ile aterosklerotik süreci 

arttırması ve basınç artışının aterosklerotik plağın rüptüre olma olasılığını arttırdığı 

bilinmektedir (Weber ve ark., 2016). Ayrıca hipertansiyonun olağan komplikasyonu olan 

sol ventrikül hipertrofisi de koroner rezervin azalmasına neden olarak miyokardın oksijen 

ihtiyacını arttırır ve bu da miyokard iskemisinin oluşmasına sebebiyet verir (Escobar, 

2002; Forouzanfar ve ark., 2017). Diyastolik kan basıncının 5 mmHg düşmesi yaklaşık 

beşte bir düşük İKH riski ilişkilidir (McInnes, 1995). 

İKH riski için diyabetes mellitus (DM), protrombotik ve prokoagülan süreçleri 

tetiklemesiyle mevcut risk faktöründe önemli artışa sebep olmaktadır.  Framingham kalp 

çalışması diyabeti olmayanlara kıyasla DM’li hastalarda hem kadın hem de erkeklerde 

İKH gelişme riskinin 3,5-4 kat daha fazla olduğunu göstermiştir (D’Agostino Sr ve ark., 

2008). TEKHARF çalışmasında DM’nin diğer risk faktörlerinden bağımsız olarak tek 

başına koroner hastalık riskini 2,4 kat arttırdığını göstermiştir (Onat ve ark., 2017). 40-66 

yaş aralığında MI geçirme prevelansı hipertansiyon olan hastalarda binde 14 olarak 

bildirilirken bu oran hipertansiyona DM eşlik ettiğinde 48’e kadar çıkmaktadır (Escobar, 

2002). DM’li hastalarda İKH riskinin artmasının temel faktörlerinden birisi diyabetin 
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koagülabilitenin artmasına sebep olmasıdır (Leon ve Maddox, 2015). DM, glikoprotein 

IIB/IIIA reseptörleri ekspresyonu ve von Willebrand faktörünün artmasına sebep olarak 

trombosit aktivasyonunu tetikler (Vinik ve ark., 2001; Vischer, 2006). Dislipidemi, 

kolesterol, düşük yoğunluklu lipoprotein (LDL), trigliseritler ve yüksek yoğunluklu 

lipoprotein (HDL) gibi lipidlerin dengesizliğini ifade eder (Musunuru, 2010). ASCVD 

risk hesaplamasında önlenebilir risk faktörleri arasında en önemlilerden birisi olarak 

belirtilmektedir (Goff Jr ve ark., 2014). Hipertansiyon, DM ve dislipidemi birlikte 

görüldüğünde yalnızca hipertansiyona göre İKH prevelansı yaklaşık 8 kat, hipertansiyon 

ve DM birlikte görülme durumuna göre de yaklaşık 2,3 kat artmaktadır (Escobar, 2002). 

LDL artışı ve endotelyal disfonksiyon arasında pozitif geri besleme mekanizmasının 

olması plak oluşum riskini daha da arttırmaktadır (Busse ve Fleming, 1996; Ference ve 

ark., 2017; Güner ve Nural, 2020; Xia ve ark., 2023).  

Tütün kullanımı tüm yaşlarda hem kadın hem de erkekler için İKH riskini arttıran 

bağımsız bir faktördür. Ayrıca tüketilen tütün miktarı ile İKH gelişme riski arasında da 

doğrudan ilişki vardır (Stallones, 2015). Kronik stres maruziyetinin proinflamatuar 

sitokinlerin salınımını arttırması sebebiyle İKH ile yakından ilişkili olduğu 

gözlemlenmiştir. Özellikle interlökin-6 ve TNF-α seviyesindeki artış inflamasyona bağlı 

olarak aterosklerotik plak gelişimini arttırmaktadır (Hartman ve Frishman, 2014). 

Sedanter yaşam farklı kronik hastalıkların oluşmasına neden olmaktadır. Günlük 

yapılacak hafif egzersize bağlı olarak hem hiperlipidemide hem de hiperglisemide azalma 

olduğu ve bunun da İKH oluşum riskini  düşürdüğü ileri sürülmüştür (Laufs ve ark., 2005). 

2.2.3. İskemik Kalp Hastalıkları Patogenezi 

Miyokardiyal iskemi, koroner damarlarda farklı sebeplerden dolayı kan akışının 

azalmasına veya tamamen kesilmesine bağlı olarak miyokardın oksijen ihtiyacının 

karşılanamamasıdır. Hipertrofi, dilate kardiyomiyopati, aort darlığı gibi sebepler ile de 

oluşabilen kan akımındaki bu azalmanın başlıca sebebi ise aterosklerotik plaklardır. 

Ateroskleroz, arterlerde intimal kalınlaşma, düz kas hücresi proliferasyonu, lipid birikimi 

ve plak oluşumu ile karakterize kronik inflamatuar bir hastalıktır (Fang ve ark., 2022). 

Aterosklerozda ilk aşama endotel hücrelerinin hipertansiyon, tütün kullanımı, 

hiperlipidemi, hiperglisemi sebepler sonucunda hasarlanmasıdır. Hasara uğrayan endotel 
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hücrelerinde permabilite değişir ve LDL partiküllerinin lümenden tunika intimaya geçiş 

süreci başlar (Smit ve ark., 2020). 

Lümenden tunika intimaya LDL geçişi endotelde adezyon moleküllerinin ekspresyonunu 

tetikler (Libby ve Theroux, 2005). Fizyolojik koşullarda lümen boyunca ilerleyen 

monositler, adhezyon moleküllerine tutunarak diapedezis mekanizmaları aracılığıyla 

tunika intimaya geçerler. Monositlerin tunika intimada makrofajlara dönüşümü 

gerçekleşir ve monositlerin saldığı serbest radikaller LDL partiküllerini oksitler. 

Oksitlenmiş LDL, tunika intimaya daha fazla monosit geçişini tetikler. Ayrıca okside 

olmuş LDL, fizyolojik koşullarda çeşitli uyaranlara yanıt olarak oluşan nitrik oksit (NO) 

sentaz ekspresyonunu azaltır. NO azalması trombosit agregasyonu, endotel bağımlı 

vazodilatasyonun bozulması, hipertansiyon ve lökosit agregasyonunda artışa sebep olur 

(Libby ve Theroux, 2005).  

Makrofajlar daha fazla lipoprotein alımını kolaylaştıran çöpçü (scavenger) reseptörlerin 

ekspresyonunu arttırır. Lipoproteinler, makrofajlar tarafından fagositoz ile yutulur. 

Lipoprotein bakımından zenginleşen bu makrofajlar köpük hücreler (foam cell) olarak 

adlandırılır. Köpük hücrelerin artması, aterosklerotik plağın temelini oluşturan yağ 

çizgilerinin (fatty streak) oluşumunu başlatır. Makrofajların köpük hücrelere dönüştükten 

sonra apoptozu sonucu ortama sitokinler salınır ve intimaya daha fazla monosit göçü 

gerçekleşir (Yu ve ark., 2013). Şekil 2.2’de aterosklerotik plak oluşumu şematize 

edilmiştir. 

 

Şekil 2.2. Aterosklerotik plak oluşum süreci. LDL, düşük yoğunluklu lipoprotein 
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Yağ çizgileri trombojenik olduğundan pıhtılaşmaya sebep olur ve platelet aracılı büyüme 

faktörü (platelet derivated growth factor, PDGF) salınır. PDGF, düz kas hücrelerinin 

tunika mediadan tunika intimaya geçişini sağlar. Bunun sonucunda da yağ çizgileri 

etrafında fibröz kapsül olarak adlandırılan, kollajen, proteoglikan, elastin fibrözleri içeren 

ekstrasellüler matris molekülleri birikir. Yağ çizgileri kalsifikasyonu tetikleyerek plağın 

sertleşmesine sebep olur (Galkina ve Ley, 2009). 

Aterosklerotik plağın fibröz kapsülü, lipid çekirdeği gibi özellikleri plak rüptürünü 

belirleyen etkenlerdir. Eğer fibröz kapsül 65 ila 150 mikrondan küçük ve lezyonun yüzde 

kırkından fazlasını nekrotik lipit çekirdek kaplıyorsa bu plak hassas-yüksek riskli 

(vulnerable) plak olarak adlandırılır (Kockx ve ark., 1998). Plağın rüptürü ya da 

aşınmasına bağlı olarak membran bütünlüğünün bozulması gözlemlenir. Bu da ortama 

adenozin, laktat, histamin, bradikinin, serotonin, reaktif oksijen türleri salınımına yol 

açarak kemosensitif reseptörlerin uyarılmasına sebep olur. Üst torasik spinotalamik 

sistemdeki afferent sempatik liflerin uyarılması göğüs ağrısı ve kol ağrısı, vagal afferent 

liflerin uyarılması ise servikal spinotalamik yolların uyarılmasıyla boyun ve/veya çene 

ağrısı semptomlarına neden olur.  

Aterosklerotik plaklar dışında fokal ya da geçici vazospazm, kalıcı vazospazm ve 

mikrovasküler disfonksiyon gibi durumlar da miyokard iskemisine sebep olabilmektedir 

(Jensen ve ark., 2020). Ancak bu durumların aterosklerotik plaklara oranla daha nadir 

görülmesi ya da genellikle başka hastalıklarla ilişkili olarak görülmesi dolayısıyla 

miyokard iskemisinden temel sorumlu mekanizma aterosklerotik plaklar olarak ele 

alınmaktadır.  

Miyokard iskemisinde tedavi en genel anlamıyla iki başlık altında ele alınabilir; 

değiştirilebilir risk faktörlerinin önlenmesi ve sekonder korumada farmakolojik tedavi 

uygulanmasıdır (Koyuncu, 2023). Değiştirilebilir risk faktörlerinin önlenmesinde endotel 

hasarının azaltılmasına yönelik tütün kullanımını bırakma, kan basıncının kontrolü, diyet 

yoluyla alınan lipid kontrolü yer almaktadır. Sekonder farmakolojik tedavide ise 

genellikle ilk yaklaşım hiperlipideminin azaltılmasına yönelik olarak statinlerin 

kullanımıdır. Aterosklerotik plakların ve/veya rüptür oluşmasının önlenmesine yönelik ise 

antitrombosit ilaçlardan sıklıkla faydalanılmaktadır (Durusoy ve ark., 2010). Aspirin, 



14 
 

COX-1’i ve dolayısıyla tromboksan üretimini inhibe ederek etkisini göstermesi sebebiyle 

sıklıkla tercih edilmektedir. COX-2 inhibitörleri ve antikoagülan ajanlar da sıklıkla 

başvurulan antitrombolitik ajanlar arasındadır. Bu farmakolojik ajanların dışında kalbin 

yükünü azaltmak amacıyla beta blokörler ve kalsiyum kanal blokörleri sıklıkla kardiyak 

iskemi tedavisinde kullanılmaktadır. Ayrıca akut tedavide hipertansif etkilerinden dolayı 

nitratlar ilk aşamada tercih edilmektedirler. 

2.2.4. İskemik Kalp Hastalıklarının Klinik Seyri 

Uluslararası hastalık sınıflandırması (International Classification of Disease, ICD)-11’e 

göre İKH, dolaşım sistemi hastalıkları altında akut koroner sendromlar, kronik koroner 

sendromlar, akut MI’yı izleyen komplikasyonlar ve idiyopatik İKH olmak üzere dört 

farklı hastalık grubunu kapsar (Harrison ve ark., 2021). ICD-11 sınıflandırmasına göre 

İKH hastalıkları Tablo 2.1.’de gösterilmiştir. İKH’nın en genel klinik tablosu göğüs ağrısı 

veya rahatsızlığı (anjina pektoris), nefes darlığı, yorgunluk, bulantı ve bayılma hissidir. 

En yaygın bulgu olan anjina pektoris ya da daha genel adıyla anjina, göğüste, çenede, 

omuzda, sırtta veya kollarda genellikle efor veya duygusal stresle kötüleşen ve 

dinlenmeyle veya nitrogliserin alınmasıyla rahatlamayla karakterize edilen bir klinik 

sendromdur. 

Tablo 2.1. Uluslararası hastalık sınıflandırması (International Classification of Disease, ICD)-11’e göre 
İskemik Kalp Hastalıkları Sınıflandırması (Harrison ve ark., 2021) 

İskemik Kalp Hastalıkları (İKH) Sınıflandırması 

Akut İKH  

Anjina Pektoris 

Kararsız Anjina 

Kararlı (Stabil) Anjina 

Diğer tanımlanmış Anjina  

Tanımlanamamış Anjina 

Akut Miyokardiyal Enfarktüs (MI) 

Akut ST elevasyonu olan MI 
(STEMI) 

Akut ST elevasyonu olmayan 
MI (NSTEMI) 

Tanımlanamamış Akut MI 

İzleyen (Müteakip) MI 

ST elevasyonlu izleyen 
(müteakip) MI 

ST elevasyonsuz izleyen 
(müteakip) MI 
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Tanımlanmamış izleyen MI 

MI ile sonuçlanmayan koroner 
tromboz  

Tanımlanmamış akut İKH  

Kronik İKH 

Geçirilmiş MI  

İskemik Kardiyomiyopati 

Koroner arterlerin konjenital 
anomalisine bağlı dilate 

kardiyomiyopati 

Diğer tanımlanmış iskemik 
kardiyomiyopati 

Tanımlanmamış iskemik 
kardiyomiyopati 

Koroner Aterosklerozis 

Doğal Koroner Arterlerin 
aterosklerozisi 

Otolog bypass greftlerin 
aterosklerozisi 

Non-otolog bypass greftlerin 
aterosklerozisi 

Tanımlanmaış koroner arter 
aterosklerozisi 

Diğer tanımlanmış kronik İKH  

Tanımlanamamış kronik İKH  

Akut MI’yı izleyen güncel 
komplikasyonlar    

Tanımlanamamış İKH   

Akut İKH 

Kararsız yapıda olan hassas-yüksek riskli plaktaki aşınma veya rüptürü sonucu koroner 

arterdeki tam ya da tama yakın tıkanmaya bağlı klinik tablo akut İKH olarak adlandırılır. 

Akut İKH sonucunda dokuda nekroz oluşmamış ise anjina pektoris olarak 

adlandırılmaktadır. Dokuda nekroz oluşmuş ise halk arasındaki yaygın olarak bilinen 

ismiyle kalp krizi yani MI meydana gelmiştir.  

Anjina Pektoris 

Anjina pektoris miyokard iskemisinin klinik özelliklerine göre bir grup semptoma bağlı 

olarak tanımlanır. Bu semptomların başında substernal yerleşimli göğüs ağrısı 

gelmektedir. Buna ek olarak göğüs ağrısı egzersiz, stres ile de indüklenebilir. Genellikle 
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istirahat ile iyileşir ve nitrat tedavisine iyi yanıt verir. Anjina pektoris ICD-11 

sınıflandırmasına göre dört alt gruba ayrılır. 

Kararlı anjina pektoris: Stabil anjina, kalbin oksijen ihtiyacının arttığı durumlarda (veya 

hemen sonrasında) oluşur. Kalp üzerine ağır yük binen değişik durumlarda artmış oksijen 

tüketimi olur ve damardan kalp kasına sunulan oksijen yetersiz duruma gelir. En yaygın 

özelliği fiziksel yük veya stres ile indüklenmesidir. Yakın takip ile iyi bir prognoz 

gösterebilir. Kararlı anjina pektorisin Kanada Kalp Derneği (Canadian Cardiovascular 

Society, CCS) tarafından şiddetlenme derecesi tanımlanmıştır (Campeau, 2002). Tablo 

2.2’de kararlı anjina pektoris derecelendirme kriterleri belirtilmiştir. 

Tablo 2.2 Kararlı Anjina pektoris sınıflandırması (Campeau, 2002) 

Sınıf I Günlük fiziksel aktivitelerle indüklenmeyen, ağır egzersizle indüklenen anjina 
pektoristir. 

Sınıf II Günlük fiziksel aktivitelerde nispeten düşük sınırlamanın olduğu anjina pektoristir. 
Hızlı yürüme, eğimli zeminde yürüme, stres gibi durumlarda indüklenebilir. 

Sınıf III Günlük fiziksel aktivitelerde belirgin sınırlama vardır. Anjina pektorisin indüklenmesi 
için genellikle 100-200 metre gibi kısa mesafeler yeterlidir. 

Sınıf IV İstirahatte ya da hafif aktivitede bile indüklenebilen anjina pektoristir. 

Kararsız (Unstabil) Anjina Pektoris: Sistemik dolaşımda miyokard iskemisine bağlı olarak 

cTn değerlerinin normal sınırlarda olduğu ancak klinik bulgularda ve EKG’de akut 

miyokard iskemisi özelliklerinin görüldüğü anjina pektoristir. Bu anjina pektoris türü 

genellikle ST elevasyonu olmayan MI ile birlikte de sınıflandırılmaktadır. 

Diğer tanımlanmış anjina pektoris: Bu anjina pektoris durumu belirli özel koşullar altında 

indüklendiğini ifade eder. Genellikle hamilelik, doğum veya lohusalığı zorlaştıran 

dolaşım sistemi hastalıkları olarak ifade edilir. Tanımlanmamış anjina pektoris: İdiyopatik 

anjina pektoris türü olarak da bilinir. 

Miyokard İnfarktüsü Sınıflandırması 

Miyokard infarktüsünün tanımlaması zaman içerisinde hastalığa sebep olan semptomların 

ve klinik bulguların daha iyi anlaşılmasıyla değişmiştir. Uluslararası kabul gören ilk 

tanımlamada MI, tipik anjinal semptomlar, miyokard nekrozu sonucunda sistemik 

dolaşımda miyokardiyumla ilgili enzimlerde artış ve EKG’de uyumlu tablo kriterlerinden 

en az ikisinin olması şeklinde tanımlanmıştır.  
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Ancak zaman içerisinde bu tanım değişmiş ve günümüzde 2018 yılında DSÖ, AHA ve 

Avrupa Kardiyoloji Topluluğu (European Society of Cardiology, ESC) tarafından kabul 

edilen 4. uzlaşı raporundaki MI tanımı kullanılmaktadır. Bu tanıma göre MI patolojik 

olarak uzamış iskemiye bağlı olarak miyokardiyal hücre ölümünü ifade eder ve klinik 

olarak, akut miyokard iskemisine ait bulgulardan en az bir tanesinin varlığına ek olarak 

anormal kardiyak biyobelirteçler tarafından tespit edilen akut miyokard hasarının varlığını 

ifade eder (Thygesen ve ark., 2018). Tanımda yer alan akut miyokard iskemisine ait 

bulgular ise Tablo 2.3.’de belirtilmiştir.  

Anormal kardiyak biyobelirteçler ise kardiyak troponin (cTn) değerleridir. Daha önceleri 

bu biyobelirteçler arasında yer alan kreatinin kinaz miyokard bandı (CK-MB) yeni 

tanımlamada çıkartılmış kardiyak troponin I ve T’nin seviyelerinin takip edilmesi uygun 

görülmüştür.  

Tablo 2.3. Miyokard infarktüsünü düşündüren akut miyokard iskemisine ait bulgular  

Miyokard infarktüsünü düşündüren akut miyokard iskemisine ait bulgular 
• Akut iskemi ile ilişkili semptomlar 
• Yeni gelişen EKG değişiklikleri 
• Patolojik Q dalgası 
• Koroner görüntüleme tekniklerinde tespit edilen iskemik neden ile uyumlu yeni gelişmiş duvar 

hareket kusuru veya yeni oluşmuş canlı doku kaybı  
• Koroner anjiyografide ya da otopside koroner arterlerde trombüsün tespit edilmesi 

Bu kriterler ve değerler MI tanısının konması için yeterlidir, ancak MI kendi içerisinde de 

klinik tabloyu daha iyi tanımlayabilmek için beş farklı kategoriye ayrılmıştır.  

Tip-1 MI: cTn değerlerinden en az birinin belirtilen üst referans limitlerinden %99 

persentilinden 1 değer yüksek veya düşük olmasına ek olarak belirtilen kriterlerden en az 

birinin varlığı Tip 1 MI olarak tanımlanır. Tablo 2.3.’de Tip 1 MI bulguları listelenmiştir. 

Bu tanım ve kriterlerden anlaşılacağı üzere Tip 1 MI aterosklerotik plak rüptürü ile 

ilişkilendirilmiş MI’dır. Tanının konulmasının ardından tedavinin uygulanabilmesi için 

Tip-1 MI, EKG bulgularına göre ST elevasyonu olan (STEMI) ve ST elevasyonu olmayan 

(NSTEMI) olarak ikiye ayrılır. NSTEMI’ da iskemiye maruz kalan dokuda oluşan hasar 

subendokardiyaldir. STEMI’da ise oluşan hasar transmuraldir. Şekil 2.3’de STEMI, 

NSTEMI farklılıkları şematize edilmiştir. 
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Şekil 2.3. İskemik hasarın subendokardiyal veya transmural oluşuna bağlı olarak oluşan MI isimlendirmesi. 
A) ve C)’ de oluşan iskemik hasara bağlı olarak kısmı oklüzyon meydana gelmiştir. Halen az da olsa kan 
akımı devam ettiği için ST segment elevasyonu olmayan (NSTEMI) olarak adlandırılmaktadır. B) ve D)’de 
ise iskemik hasar tam oklüzyona sebep olmuştur ve oluşan hasar transmuraldir. ST segment elevasyonu olan 
MI (STEMI) olarak isimlendirilmektedir.  

Tip-2 MI: cTn değerlerinden en az birinin belirtilen üst referans limitlerinden %99 

persentilinden 1 değer yüksek veya düşük olmasına ek olarak belirtilen kriterlerden en az 

birinin varlığı Tip 2 MI olarak tanımlanır. Tip-2 MI’yı Tip-1’den ayıran temel unsur 

trombus bulgusu gerektirmemesidir. Aterosklerotik plak olmadan gelişen koroner 

vazospazm, mikrovasküler disfonksiyon, koroner emboli, koroner arter diseksiyonu, 

şiddetli hipertansiyon, şiddetli anemi, sol ventrikül hipertrofisi gibi sebeplere bağlı olarak 

gelişen MI türüdür.  

Tip-3 MI: Hasta yaşamsal fonksiyonlarını yitirmeden önce MI düşündüren semptomlara 

sahip olduğu halde kardiyak biyobelirteçlerin ölçülemediği MI türüdür. Hastanın 

otopsisinin yapılmasının ardından trombus bulgusuna rastlanırsa Tip-1 MI olarak 

tanımlanır. Tip-4 MI: Perkütanöz koroner girişim, stent, restenöz gibi müdahalelere bağlı 

olarak gelişen MI türüdür. Tip-5 MI: Koroner arter bypassı ile ilişkili komplikasyon olarak 

gelişen MI türüdür. MI sınıflandırmasının genel kriterleri Şekil 2.4’de gösterilmiştir. 
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Şekil 2.4. Elektrokardiyografi (EKG) ve troponin değerlerine göre sınıflandırma şematiği, MI, Miyokard 
İnfarktüs, STEMI, ST Segment Elevasyonlu Miyokard İnfarktüs, NSTEMI, ST Segment Elevasyonu 
Olmayan Miyokard İnfarktüs 

Kronik İskemik Kalp Hastalığı 

Kronik İKH, daha önce geçirilmiş MI öyküsü kaynaklı iskemi, iskemik kardiyomiyopati 

ve çeşitli işlemlere bağlı oluşmuş (greft) iskemiyi ifade etmede kullanılır. İskemik 

kardiyomiyopati ise iskemiye bağlı olarak sol ventrikül disfonksiyonu ya da kalp 

yetmezliği bulgularını tanımlamak için kullanılır.  

2.3. Sol Dal Bloğu 

Sol dal bloğu (SDB) ilk kez Eppinger ve Tothberger tarafından köpek kalbinde 

interventriküler septumda küçük bir bölgede oluşan tahribatın sonuçlarının 

gözlemlenmesiyle tanımlanmıştır (Strik ve ark., 2011). Tanımlandığı günden bugüne 

klinikte tanı kriterleri oldukça değişmiş ve SDB’nin anlaşılması için birçok yeni çalışma 

yapılmıştır. SDB’nin tanımlanması özellikle diğer kardiyovasküler hastalıkları 

maskeleyebilmesi sebebiyle önem taşımaktadır (Clark ve ark., 2008; Neeland ve ark., 

2012). 
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2.3.1. Sol Dal Bloğu Epidemiyoloji 

Sol dal bloğunun toplumda görülme oranını inceleyen çalışmalar oldukça farklı sonuçlara 

sahiptir. Bu farklılıklarda temel etken SDB’nin genelde farklı patolojik durumlarla birlikte 

görülmesinden kaynaklıdır. İzole SDB olarak adlandırılan, eşlik eden patolojik durumun 

olmadığı SDB prevelansının %0,1 olduğu gözlemlenmiştir (Hamur ve ark., 2015). İzlanda 

da uzun süreli izlem çalışmasında toplum genelinde prevelans erkeklerde %0,43, 

kadınlarda %0,28 olarak bildirilmiştir (Hardarson ve ark., 1987). 23 yıllık izlem yapılan 

bir başka çalışmada ise SDB görülme oranı %1,5 olarak gözlemlenmiştir (Alkindi ve ark., 

2015). Ancak eşlik eden patolojik durumlarda bu oran oldukça yükselmektedir.  

Kronik koroner sendromu olan hastalar ile yapılan bir tarama çalışmasında başlangıçta 

SDB görülme oranının %4,4 olduğu, 5 yıllık izlemde ise SDB insidansının %6,2 olduğu 

bildirilmiştir (Darmon ve ark., 2021). Kronik kalp yetmezliği olan hastalarda ise SDB 

insidansı %10,19 olarak belirlenmiştir. Akut kalp yetmezliği olan hastalarda ise SDB 

prevelansı %13,5 olarak gözlemlenmiştir (Aguiló ve ark., 2022). MI geçiren hastalarda 

ise dal bloğu görülme oranı %17,3 iken SDB görülme oranı %6,7 olarak bildirilmiştir 

(Melgarejo-Moreno ve ark., 2015). Septal miyektomi yapılan hastalarda ise SDB oranı 

%40 olarak görülmüştür (Smedira ve ark., 2008). SDB’nin en sık görüldüğü bir diğer 

durum ise aortik kapak hastalıkları ve değişimidir. Bu durumda %65’e kadar çıkabilen 

SDB görülme oranı bildirilmiştir (Tan ve ark., 2020). 

SDB tanısı konulan hastalarda eşlik eden kardiyak patolojiler incelendiğinde ise bu 

görülme oranı ve sıklıkları değişim göstermektedir. SDB, en sık konjestif kalp yetmezliği 

ile birlikte görülmektedir (%54,2). Bu oranı STEMI olan hastalarda %13,3, kapak 

hastalığı olanlarda %9,4, kararsız anjina olanlarda %8,3 ve NSTEMI olan hastalarda %7,7 

olarak bildirilmiştir (Alkindi ve ark., 2015). 

Yaşa bağımlı olarak görülme oranı incelendiğinde SDB’nin 35 yaş altında nadiren 

gözlemlendiği, artan yaş ile birlikte özellikle 65 yaşından sonra daha sık görüldüğü 

bilinmektedir (Pérez Riera ve ark., 2019). Etnik kökene göre inceleme yapıldığında ise 

Hispanik kökenlilerde prevelansın arttığı bildirilmiştir (Hebert ve ark., 2012). Kalıtımsal 

yatkınlıkta ise SDB genellikle konneksin 43 polimorfizm ile ilişkilendirilmektedir 

(Ladenvall ve ark., 2015). Cinsiyete göre yapılan incelemelerde erkeklerde kadınlara 
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oranla daha fazla SDB prevelansı olduğunu ancak kardiyak resenkronizasyon terapisi olan 

kadınlar için erkeklere göre sağkalımın daha iyi bir prediktörü olduğu belirtilmektedir 

(Zhang ve ark., 2013; Gurzău ve ark., 2021). 

2.3.2. Sol Dal Bloğu Etiyolojisi 

Sol dal bloğu, 35 yaşın altında pek rastlanmayan bir kardiyak patolojidir. Framingham 

çalışmasının sonuçlarına göre tam dal bloğu ve yaş arasında kuvvetli bir ilişki mevcuttur 

(Jeong ve ark., 2004). 50-80 yaş aralığında dal bloğu görülme oranında önemli bir artış 

olmaktadır (Eriksson ve ark., 1998; Eriksson ve ark., 2005). Erkeklerde kadınlara kıyasla 

daha fazla görülmektedir (Jeong ve ark., 2004; Bouqata ve ark., 2015).  

Sol ventrikül hipertrofisinin sol ventrikül duvarında meydana getirdiği değişiklikler 

sebebiyle SDB zaman içerisinde kaçınılmaz komplikasyon olarak görülmektedir (Pérez 

Riera ve ark., 2019). İskemik kalp hastalıkları, özellikle LAD ile ilişkili iskemiler, sol 

dalın beslenememesi ve doku hasarından dolayı önemli bir risk faktörüdür. Dilate 

kardiyomiyopati de yapısal değişikliklere sebep olması ile yine SDB ile ilişkilendirilen 

risk faktörleri arasında yer almaktadır. Kronik kalp hastalıklarında görülen yeniden 

yapılanma da SDB’yi tetikleyebilmektedir (Francia ve ark., 2007). 

Sol dal bloğunda diğer bir risk faktörü grubu ise iyatrojenik bozukluklar olarak 

adlandırılan yapılan müdahalelere sonucunda patolojinin görülmesidir. Septal miyektomi, 

aortik kapak ve mitrak kapak implantları SDB’ye sebebiyet verebilmektedir. Özellikle 

septal miyektomi sonrasında SDB görülmesi oldukça sık rastlanan bir durumdur (Pérez‐

Riera ve ark., 2013; Pérez Riera ve ark., 2019). Bunların dışında Lenegre hastalığı ya da 

Lev hastalığı gibi patolojiler de SDB’ye yol açabilen genetik risk faktörleri arasında yer 

almaktadır (Pérez Riera ve ark., 2019).  

2.3.3. Sol Dal Bloğu Patogenezi 

Kalpte uyarı iletiminde meydana gelen gecikme, blok gibi patolojik durumlar genel olarak 

aritmiler başlığı altında incelenmektedir. Hem sol hem de sağ dal bloğunda oluşan hasara 

bağlı meydana gelen gecikme veya blok ise aritmilerin alt kategorisi olan intraventriküler 

blok kategorisinde ele alınmaktadır (Yılmaz ve Bakan, 2013). 



22 
 

Sol dal bloğu patofizyolojisini genellikle eşlik eden diğer KVH’ya bağlı olarak SDB’nin 

kendisinde, alt dalları olan sol posteriyor ve anteriyor fasikülde ya da hepsinde birlikte 

meydana gelen hasar oluşturmaktadır. Kalpte uyarı iletimini, kardiyomiyositlerin 

uyarılabilirliği, miyositler arası elektriksel eşleşme ve kardiyak dokunun genel olarak ağ 

özellikleri belirler (Jansen ve ark., 2010). Miyositlerin uyarılabilirliği için sodyumun 

kardiyomisitler arasında bulunan geçit bağlantılardan geçişi önemli bir faktördür. Geçit 

bağlantılar daha çok interkale disklerde lokalize, lateral kısımlarda düşük yoğunlukludur 

ve iki komşu hücre tarafından sağlanan ve konnekson adı verilen iki yarım kanaldan 

(hemichannel) oluşur.  

Kalpte Cx40, Cx43 ve Cx45 adı verilen üç farklı konneksin izoformu gösterilmiştir. Cx40 

atriyal miyositlerde, AV düğümde, His demetinde ve vetriküler ileti sisteminde bulunur. 

Cx45 ekspresyonu ise ana olarak SA düğümde lokalizedir. Cx43 ise atriyumda, 

ventrikülde ve ileti sisteminin distal kısımlarında eksprese edilen ana konneksindir. 

Özellikle ventriküllerdeki geçit bağlantılarda sıkça bulunan Cx43’ün uyarımın 

iletilmesinde önemli roller üstlendiği farklı çalışmalar ile doğrulanmıştır. Hem deneysel 

hem de insan çalışmaları Cx40 ve Cx43’teki varyasyonların dal bloğuna neden 

olabileceğini ve kardiyomiyopati ile ilişkili olduğunu göstermiştir (Fontes ve ark., 2012). 

Sol ventrikül ile ilgili patolojilerde Cx43 önemli ölçüde yeniden düzenlenir. SDB, sol 

ventrikül hipertrofisinde kaçınılmaz komplikasyonlardan birisi olarak görülmektedir. 

Yapılan deneysel çalışmalar sol ventrikül hipertrofisinde kompenzatuar dönemde Cx43 

seviyesinde artış ancak lateralize doğru kayma, ileriki seviyede ise laterelizasyon olmadan 

heterojen olarak Cx43 seviyesinde azalma olduğunu göstermektedir (Ladenvall ve ark., 

2015).  

Dilate kardiyomiyopatide ise laterelize olmuş ve azalmış Cx43 paterni görülmüştür. 

Diyabetik kardiyomiyopatide ventriküler taşikardisi olanlarda olmayanlara kıyasla Cx43 

ekspresyonunun azaldığı gözlemlenmiştir (Ladenvall ve ark., 2015). İskemik durumda ise 

sadece Cx43 ekspresyonu ile ilişkili olmadığını aynı zamanda iskeminin, Cx43’ün 

defosforilasyonunu indüklediğini ve gedik kavşaklardan hücre içi depolara 

translokasyonuna sebep olduğu bilinmektedir (Ladenvall ve ark., 2015).  
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2.3.4. Sol Dal Bloğunun Klinik Seyri 

Sol dal bloğunun ileriki yaşlarda görülmesi, genellikle farklı kardiyolojik patolojilere eşlik 

etmesi gibi faktörleri klinikte SDB tanısını oldukça zorlaştırmaktadır. SDB genellikle 

asemptomatik olarak ilerleyebilmektedir. İleti özelleşmiş dallar tarafından 

taşınmadığından kasılma evresi gecikir. Sistol evresi uzayıp diyastol evresi kısalır. Bu da 

vetriküllerin uyum içerisinde çalışamamasına sebep olur.  

Fizyolojik koşullarda interventriküler septum ejeksiyon öncesinde minimal harekete 

sahiptir. Sistol sırasında sola doğru içeriye hareket eder ve diyastolde sağa doğru dışarıya 

hareket eder (Gjesdal ve ark., 2011; Russell ve ark., 2011). Ancak SDB’de ejeksiyon 

öncesinde interventriküler septum sola doğru yer değiştirir ve ardından ejeksiyonda sağa 

doğru hareket ettiği görülür (Clancy ve ark., 2018). Uyarı iletimindeki bloklama veya 

gecikmeden kaynaklı bu durum ventriküllerin senkronizasyon içerisinde hareket 

etmelerine engel olur ve bu durum kardiyak iş gücünün kaybına sebep olur. Ayrıca SDB, 

ejeksiyon öncesi ve relaksasyon zamanlarını artırması sebebiyle mitral yetmezlik ile de 

ilişkilidir (Gjesdal ve ark., 2011; Russell ve ark., 2011). 

SDB, aritmiler grubunda yer alan bir hastalık olması sebebiyle tanısının konulmasında 

genellikle EKG parametrelerinden yararlanılır. Ancak ilerleyen SDB’ye ya da eşlik eden 

patolojilere bağlı olarak tanıda ekokardiyografi kalpteki hem mekanik hem de elektriksel 

anomalilerin anlaşılması amacıyla kullanılmaktadır. Kardiyak resenkrenizasyon terapisi 

SDB’li hastalarda özellikle ventriküler depolarizasyon süresi 150 milisaniyeden yüksek 

ise tavsiye edilmektedir (Tracy ve ark., 2012). Bu tedavide amaç sağ ve sol ventrikülün 

çalışmasında dissenkroni olarak adlandırılan eş zamanlılığın kaybının önüne geçilmesidir 

(Soman ve Malhotra, 2022).  

Senkronizasyonun yeniden sağlanması için sol ventriküle ya da her ikisine birlikte pil 

aracılığıyla uyarı verilmektedir (Murat ve Çavuşoğlu, 2023). Bu sayede ventriküller 

arasındaki gecikme azaltılarak koordine çalışma sağlanmaktadır. Ağrılı SDB olarak 

adlandırılan özel sendrom koşullarında ise ek olarak beta blokür tedavisi tavsiye 

edilmektedir (Sroubek ve ark., 2019).   
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2.4. Elektrokardiyografi 

Elektrokardiyografi, hücrelerin uyarılması ve dinlenim durumuna geri dönmesine bağlı 

olarak kalpte oluşan elektriksel sinyallerin kaydedilmesidir. Kalbin aktivitesine bağlı 

olarak EKG’de gözlemlenen bu potansiyel değişimler uyarımın yayılmasının yönü ile 

ilişkilidir ve buna göre adlandırılmışlardır. SA düğümde başlayan uyarımın atriyumlar 

boyunca yayılıp AV düğümüne gelene kadar ki oluşan potansiyel değişimi EKG’de P 

dalgası olarak adlandırılmaktadır. P dalgasının ilk yarısı (yükselen kısmı) sağ atriyumun 

elektriksel aktivitesi ile ilişkiliyken, ikinci yarısı (azalan kısım) sol atriyumun elektriksel 

aktivitesi ile ilişkilidir. Fizyolojik durumda P dalgasının 0,25 mV genlik ve 0,12 saniyeden 

az olması beklenir. P dalgası atriyumlar ile ilişkili patolojilerde genlik, süre, alan gibi 

özellikler incelenerek önemli katkılar sunar (Shenasa ve ark., 2015). 

Uyarı AV düğüme ulaştığında bir potansiyel fark olmadığından (atriyumlar depolarize 

olmuş durumda) EKG’de izoelektrik hat olarak adlandırılan potansiyel değerin 

değişmediği kısım oluşur. AV düğümdeki potansiyelin sabit olduğu bu gecikme süresi 

aynı zamanda ventriküllerin dolması için gerekli süreyi sağlar. EKG’de özellikle AV 

düğümle ilgili blok gibi patolojilerde sıklıkla bu bölgenin incelemesi yapılmaktadır 

(Shenasa ve ark., 2015). 

AV düğümün ardından His demeti ile uyarının ventriküllere geçmesi yeniden dipol 

oluşumuna sebep olur ve bu da ventriküllerin kasılması ile ilişkili olan QRS kompleksinin 

oluşmasını sağlar. QRS kompleksinin fizyolojik koşullarda genellikle 0,10 saniye 

civarında olması, 0,12 saniyeye ulaşmaması beklenir. Uyarı dal bloklarına ayrılmadan, 

His demeti ile devam ettiği kısa kısımda septumun soldan sağa uyarımı başlar. Bu da Q 

dalgası olarak adlandırılan ters yönde, kısa süreli ve düşük genlikli bir potansiyel 

görülmesini sağlar. Uyarının dal bloklarına ayrılıp kalbin apeksine doğru yayılmasıyla 

ventriküllerin depolarizasyonu başlar. Ventrikül depolarizasyonu EKG’de en yüksek 

genlikli olan R dalgasını oluşturur. Dal bloğu ve Purkinje lifleri septumdan apekse 

giderken oluşan R dalgasının ardından uyarı apeksten ventrikül duvarına doğru gittiği için 

R dalgasından sonra azalan potansiyel gözlemlenir. Atriyumlarda depolarizasyonun 

başlamasından ventriküllerde depolarizasyonun başlamasına kadar olan süre PR intervali 

olarak adlandırılır (Surawicz ve Knilans, 2008).  
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Sol ventrikülün kas kitlesi sağ ventriküle göre daha fazla olduğu için sağ ventrikülde 

uyarım endokarddan epikarda ulaştığında sol ventrikülde halen depolarizasyon devam 

etmektedir. Sol ventrikül duvarının üst tarafına doğru uyarının ilerlemesi EKG’de S 

dalgasını oluşturur. QRS kompleksi özellikle aritmik patolojilerde, dal bloklarında hem 

morfolojik hem de genlik ve süre değerlerine bakarak değerlendirilen önemli bilgiler 

sunar (Surawicz ve Knilans, 2008). 

Ventrikülde depolarizasyonun tamamlanıp repolarizasyonun henüz başlamadığı evre ST 

segmenti olarak isimlendirilir (Surawicz ve Knilans, 2008). Ventriküllerin tamamı 

depolarize durumda olduğu için bu esnada potansiyelin izoelektrik hatta dönmesi 

beklenmektedir. İzoelektrik hattan uzaklaşma genelde hasar akımlarına bağlı oluşan 

patolojik durumları yansıtır. Bu sebeple ST segmenti hasar akımlarına bağlı patolojileri 

takip etmede sıklıkla kullanılır (Shenasa ve ark., 2015).  

Ventriküllerin repolarizasyonu sırasında gözlemlenen potansiyel değişimi T dalgası 

olarak adlandırılır. T dalgası repolarizasyonu göstermesine rağmen EKG’de pozitif 

defleksiyon olarak gözlemlenir (Shenasa ve ark., 2015). Bunun nedeni depolarize olan son 

hücrenin repolarize olan ilk hücre olması kaynaklıdır. Ventriküllerin subepikardiyal 

bölgesinde yer alan miyositler subendokardiyal bölgede bulunan miyositlere kıyasla daha 

kısa süreli AP’ye sahiptir (Shenasa ve ark., 2015). Bu da subendokardiyaldeki miyositlerin 

daha önce depolarize olmasına rağmen daha geç repolarize olmasına sebep olur ve 

EKG’de T dalgası pozitif defleksiyon olarak görülür (Surawicz ve Knilans, 2008). T 

dalgası genellikle asimetrik özellik gösterir. Pozitif değere doğru yükselen kısmı daha az 

eğimli (daha yavaş), izoelektrik hatta geri dönen kısmı ise daha fazla eğimlidir. T dalgası 

repolarizasyonu göstermesinden dolayı birçok farklı patolojinin teşhisinde sıklıkla 

incelenir (Shenasa ve ark., 2015). Bu incelemelerde ters dönme, sivrileşme, genliğinde 

artma, bifazik olma, düzleşme, pozitif değere çıkma ve izoelektrik hatta dönme sırasındaki 

eğimi gibi farklı özellikleri incelenir. 

T dalgasını takiben bazen EKG’de düşük genlikli ve düşük frekanslı U dalgası olarak 

adlandırılan bir elektriksel aktivite de görülebilmektedir. U dalgasının kaynağı ile ilgili 

hipotezler halen tartışmalıdır (Surawicz ve Knilans, 2008). Genel kabul gören kanı U 

dalgasının ventriküllerin gevşemesi sırasında meydana gelen mekanoelektriksel 
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aktiviteden dolayı gözlemlenebildiği yönündedir (Surawicz ve Knilans, 2008). Şekil 2.5’ 

de EKG sinyali ve isimlendirmeleri gösterilmiştir. 

 

Şekil 2.5. EKG sinyali isimlendirmesi 

EKG Derivasyonları 

Klinik koşullarda standart EKG ölçümünde 12 kanallı ölçüm kullanılmaktadır. Bu 

kanalların üçü ekstremite derivasyonları, üçü arttırılmış (augmented) derivasyonlar ve 

altısı göğüs derivasyonlarıdır (Şekil 2.5). Özel durumlarda 15 kanallı EKG ölçümünden 

de faydalanılmaktadır. 

Ekstremite derivasyonları Einthoven üçgenini temsil eder. Sağ kol, sol kol ve sol bacağa 

yerleştirilen elektrotlar ile kalbin elektriksel aktivitesi değerlendirilir. Ekstremite 

derivasyonları bipolar ölçümlerdir. Sağ kol ve sol kola yerleştirilen elektrotlar arasındaki 

ölçüm I. derivasyon olarak adlandırılır. Sol kol ve sol bacağa yerleştirilen elektrotlar II. 

derivasyon, sol kol ve sol bacağa yerleştirilen ise III. derivasyondur. Ekstremite 

derivasyonları aritmik olayları değerlendirmede başarılı bir şekilde sonuç verirler 

(AlGhatrif ve Lindsay, 2012).   

Aritmik olayları tanımlamada ekstremite derivasyonları başarılı olsa da daha sonraki 

yıllarda farklı patolojik durumları yansıtmadıkları anlaşılmıştır (AlGhatrif ve Lindsay, 

2012). Bu sebeple 1934 yılında Wilson santral terminal kavramını geliştirmiştir 

(AlGhatrif ve Lindsay, 2012). Santral terminal üç ekstremite derivasyonlarının birleşimini 
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vücudun genel negatif elektrot merkezi olarak kabul eder. Bu sayede farklı bölgeye 

yerleştirilecek pozitif elektrot ile unipolar ölçüm alabilme imkanı sağlar. 1938 yılında 

AHA ve Büyük Britanya Kardiyoloji Derneği tarafından bu unipolar elektrotların 

yerleşim noktaları belirlenmiş ve bu sayede prekordiyal olarak adlandırılan altı göğüs 

derivasyonu tanımlanmıştır. 

Prekordiyal göğüs derivasyonları göğüs kafesinin dördüncü interkostal aralık kısmındaki 

parasternal bölgeye yerleştirilen ve V1 olarak adlandırılan elektrot ile başlar, interkostal 

aralığın orta aksiler hat ile kesiştiği bölgeye yerleştirilen V6 olarak adlandırılan altıncı 

elektrot ile sonlanır. Prekordiyal derivasyonlar, özellikle iskemi gibi farklı kardiyak 

patolojik durumları göstermesi sebebiyle klinikte sıklıkla kullanılmaktadır. Kardiyak 

patolojilerin lokalizasyonunun anlaşılmasında önemli avantaj kazandırırlar (AlGhatrif ve 

Lindsay, 2012). 

Üç ekstremite derivasyonu frontal düzlemi 60 derece aralıkla taradığından elektriksel 

olarak sessiz miyokardiyal patolojik durumlarda taranmamış bölümlerin mevcut olduğu 

fark edildi ve bu sebeple 1942 yılında Goldberger, Wilson’un santral terminal kavramını 

kullanarak unipolar ekstremite derivasyonu kavramını tanımladı (AlGhatrif ve Lindsay, 

2012). Bu kavrama göre frontal düzlem 30 derece aralıklarla taranabilir hale geldi. Bunun 

ardından Goldberger bu elektrotlardan kaydedilen sinyalin genliğinin düşük olması 

sebebiyle sinyallerin güçlendirilmesi için tasarladığı sistemle günümüzde kullanılan aVL 

(augmented voltage left), aVR (augmented voltage right), aVF (augmented voltage foot) 

derivasyonları EKG ölçümlerine dahil oldu (AlGhatrif ve Lindsay, 2012). Bunun ardından 

AHA, 1954 yılında 12 kanallı EKG ölçümünün klinikte kullanımı hakkında kılavuz 

yayınladı ve EKG ölçümleri standart hale geldi (Wilson ve ark., 1954). Şekil 2.6’da 12 

kanallı EKG ölçüm derivasyonları gösterilmiştir. 

Günümüzde EKG standart olarak 25 milimetre/saniye hızla özelleşmiş EKG kağıtlarına 

kaydedilir. Kağıt üzerinde zaman yatay çizgiler ile voltaj genliği dikey çizgiler ile temsil 

edilir. Yatayda her bir küçük kare 0,04 saniyeyi gösterir. Genelde beş küçük kareden 

oluşan büyük kareler hesaplamalarda kullanılır ve 0,2 saniyeye karşılık gelir. Dikey 

düzlemde ise her bir küçük kare 0,1 mV’u gösterir, on küçük kare ise 1 mV’u temsil 

etmektedir. EKG kağıdının özelleşmesinden dolayı genelde genlikler milimetre olarak da 
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adlandırılır. 0,1 mV, 1 milimetre ile temsil edilmektedir. Standart ölçümde 10 saniyelik 

ölçüm yapılır (Wang, 2012).  

 

Şekil 2.6. 12 kanallı EKG ölçümü derivasyonları. V1-V6, sırasıyla prekordiyal derivasyonlar. Prekordiyal 
derivasyonlar dördüncü interkostal aralık kısmındaki parasternal bölgeye yerleştirilen V1 derivasyonu ile 
başlar, interkostal aralığın orta aksiler hat ile kesiştiği bölgeye yerleştirilen V6 derivasyonu ile sonlanır.  
aVR, arttırılmış voltaj sağ, aVL, arttırılmış voltaj sol, aVF, arttırılmış voltaj ayak.  

2.4.1. EKG’de İskemik Değişimler 

Akut miyokardiyal iskemide EKG en sık tercih edilen ve genellikle ilk olarak kullanılan 

tanısal yöntemdir. Özellikle kardiyak biyobelirteçlerden önce EKG’de iskemi bulgusunun 

gözlemlenebilmesi EKG’yi iskemi tanısında vazgeçilmez tanı aracı haline getirmektedir 

(Koyuncu, 2023). Klinik tanı ve sınıflandırmanın yanı sıra iskemide riskin belirlenmesi 

ve tedavinin izlenmesinde de EKG’den sıklıkla faydalanılmaktadır. İskemi progresif bir 

süreç göstermesinden dolayı EKG’de tek bir değişimle karakterize değildir. İskeminin 

şiddeti ve süresine göre EKG’de farklı bulgular gözlemlenmektedir. Bu sebeple EKG hem 

sürecin hem de hastalığın şiddetinin anlaşılması açısından önemli katkılar sağlamaktadır.  

Farklı çalışmalar ve kılavuzlar ilk temas ve EKG kayıt süresinin 10 dakikadan az olması 

gerektiğini vurgulamaktadır (Diercks ve ark., 2006; Koyuncu, 2023). Eğer ilk temasta 
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kaydedilen EKG tanısal değilse 15-30 dakika interval ile 1-2 saat boyunca seri EKG 

çekimi yapılmalıdır (Thygesen ve ark., 2018). 

İskeminin EKG’deki bulguları tanısal olması açısından birçok farklı kriterle 

değerlendirilse de genel olarak dinamik süreç altı evrede değerlendirilir, hiperakut, akut, 

subakut, postakut, stabil ve kronik evreler. Erken dönemde EKG’de iskemiye bağlı olarak 

gözlemlenen ilk bulgu T dalgalarının genliğindeki değişimlerdir ve bu durum hiperakut 

simetrik T dalgaları olarak adlandırılmaktadır (Thygesen ve ark., 2018). İskeminin 

progresyonuna bağlı olarak EKG’deki bulgular sadece hiperakut T dalgası ile sınırlı 

kalmaz. Enfarktüse doğru ilerleme S noktasının yükselmesi ile ST segmentte değişimlere 

sebep olur. ST segment elavasyonu olarak adlandırılan bu durum en bilinen MI 

tablosudur. Akut MI dönemi olarak adlandırılır (Thygesen ve ark., 2018). İlerleyen 

dönemde ST segment elavasyonuna patolojik Q dalgaları eşlik eder. Q dalgaları genişleyip 

derinleşerek belirgin hale gelir. Bu süreç subakut MI dönemini yansıtmaktadır (Thygesen 

ve ark., 2018). Postakut sürece geçilmesiyle birlikte T dalgaları negatife dönmeden önce 

bifazik halini alır. Bu dönemde ST segment elevasyonunda düşme gözlemlenir. Kronik 

dönemde ise ST segment elevasyonu izoelektrik hatta geri döner ancak T dalgası tamamen 

ters dönmüştür ve patolojik Q dalgaları gözlemlenmeye devam eder (Thygesen ve ark., 

2018). Kronik dönemde ise T negatifliği normale döner ancak patolojik Q dalgaları 

MI’nın klasik bulgusu olarak EKG’de gözlemlenir. Bu bulgular EKG’de iskemi ve MI’nın 

en klasik tablosudur. Klinikte her zaman bu bulgular gözlemlenmeyebilir. Bu sebeple 4. 

MI uzlaşı raporunda belirtilen kriterler halen güncelliğini koruyarak rutinde 

kullanılmaktadır (Thygesen ve ark., 2018). Bu rapora göre iskemi ve MI bulguları dinamik 

süreçten dolayı farklı özelliklere göre değerlendirilir. Aşağıda bu kriterlerin detaylı 

açıklamaları yapılmıştır. 

Q Dalgası Değişimleri 

EKG’deki Q dalgasının iskemi veya MI’yı düşündürmesi için gerekli kriterler şu şekilde 

tanımlanmıştır (Thygesen ve ark., 2018): 

Sol ventrikül hipertrofisi ve SDB yokluğunda; 
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•  V2-V3 derivasyonlarında 0,02 saniyeden büyük Q dalgası veya QS kompleksi 

görülmesi,  

• 2 ardışık derivasyonda gözlemlenmesi kaydıyla I, II, aVL, aVF veya V4-V6 

derivasyonlarda 0,03 saniyeden ve 1 milimetre derinlikten büyük Q dalgası ve QS 

kompleksi 

• V1-V2 derivasyonlarında 0,04 saniyeden büyük R dalgası, R/S oranının 1’den 

büyük olması ve uyumlu pozitif T dalgası 

ST Segment Değişimleri 

ST segment değişimleri, EKG’de iskemi ve MI ile en çok ilişkilendirilen bulgulardır. ST 

segmentte meydana gelen değişimlerin iskeminin subendokardiyal (NSTEMI) ya da 

transmural olduğunun (STEMI) belirlenmesi açısından da gerekli olması bu değişimleri 

daha da önemli hale getirmektedir. ST segmentte oluşan değişimler hem elevasyon hem 

de depresyon ile karakterize olabilir. Bu sebeple oldukça geniş kriterler ile tanımlanırlar. 

EKG’deki iskemik ST değişim kriterleri aşağıdaki sıralanmıştır (Thygesen ve ark., 2018). 

Eğer NSTEMI’dan şüpheleniliyorsa: 

ST segment depresyonu 2 ardışık derivasyonda görülmesi şartıyla 0,5 mm’den büyük ve 

horizantal ya da aşağı eğimli (down-slopping) olmalıdır. Ancak bu kriterin belirlendiği 

uzlaşı raporunda belirtilen kriterden daha düşük dereceli ST segment depresyonunun kesin 

olarak MI tanısını dışlayamayacağı da belirtilmektedir. 

ST segment değişimleri deprese olabileceği gibi eleve de olabilir. ST segment elevasyon 

kritertleri şu şekildedir: 

Sol ventrikül hipertrofisi ve SDB yokluğunda; 

• V2 ve V3 haricindeki tüm derivasyonlarda ardışık 2 derivasyonda birlikte 

görülmek şartıyla 1 mm’den büyük yeni ST elevasyonu 

• V2 ve V3’de ise 

o Erkeklerde 40 yaş üzeri olunması durumunda 1 mm yerine 2 mm, 40 yaş 

altı olması durumunda 1 mm yerine 2,5 mm şartı, 

o Kadınlarda yaştan bağımsız olarak 1,5 mm’den büyük olma şartı aranır. 
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T Dalgası Değişimleri  

Ventriküler repolarizasyonu göstermesinden dolayı EKG’de T dalgası değişimleri farklı 

kardiyak patolojilere bağlı olarak görülebilmektedir. Bu patolojiler genellikle potasyum 

dengesinin bozulması ile ilişkilendirilse de farklı durumlara bağlı olarak da ortaya 

çıkabilirler. İskemi durumunda T dalgası değişimleri tek bir özellikle karakterize değildir. 

Hiperakut dönemde gözlemlenen genliği artmış T dalgaları, ters dönmüş T dalgaları, 

bifazik T dalgaları, düzleşmiş T dalgaları gibi farklı değişimlerin hepsi iskemik durum ile 

ilişkilendirilir (Thygesen ve ark., 2018). 

Bu bulgulardan birisinin olması iskemiyi düşündürür ancak kesin tanı ya da iskemiyi 

dışlamaya imkan vermez. Örneğin artmış genlikli T dalgası hiperakut dönemdeki 

iskeminin bir işareti kabul edilirken aynı zamanda hipertrofiye ya da hiperkalemiye bağlı 

olarak da gözlemlenebilir. Benzer durum ters dönmüş T dalgaları için de geçerlidir. 

İskemide sıklıkla karşılaşılan bir bulgu olmasına rağmen Wellen sendromunda da 

gözlemlenebilir. Hastanın daha önceki EKG kaydı mevcut ve bu kayıt ile kıyaslama 

imkanı var ise T dalgasındaki değişim daha iyi fikir verebilir. Bu sebeple T dalgası 

değişimleri diğer değişimler gibi kriterler ile değil daha çok olup olmamasına dikkat 

edilen bulgulardır. Şekil 2.7’de EKG’deki iskemik değişimlerin bazı örnekleri 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 2.7. EKG sinyalinde gözlemlenen bazı EKG değişimleri. A) Düzleşmiş (flattened) ST segment, B) 
eleve olmuş ST segment, C) ve D) artmış genlikli T dalgaları. 
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İskemi Lokalizasyonu 

EKG aynı zamanda iskeminin lokalizasyonu hakkında da bilgi vermektedir. Hangi 

derivasyonlarda iskemik değişimlerin gözlemlendiği ve bu derivasyonların taradığı kalp 

bölgesini besleyen koroner damarların bilinmesi tedavi etkinliğini arttırıcı önemli bir 

unsurdur. RCA, sağ ventrikülün tamamını ve sol ventrikülün inferiyor ve posterolateral 

kısımlarını besler ve EKG’de II., III. derivasyon ve aVF’de RCA ile ilişkili patolojik 

süreçler gözlemlenir. LAD, sol ventrikülün anteriyor, anteroseptal ve anterolateral 

kısımlarını besler ve LAD ile ilgili patolojik süreçler I. Derivasyon, V1-V6 derivasyonları 

ve aVL’de gözlemlenir. LCX, sol ventrikülün anterolateral ve posterolateral kısımlarını 

besler ve EKG’de I. Derivasyon, aVL, V5 ve V6 derivasyonları ile LCX’te ki patolojiler 

karakterize edilir. (Horacek ve ark., 2001).  

2.4.2. EKG’de Sol Dal Bloğu ile İlişkili Değişimler 

Sol dal bloğu tanısında iskemi tanısında olduğu gibi bir uzlaşı raporu mevcut değildir. 

Kardiyoloji derneklerinin yayınladığı kılavuzlar genel olarak benzer olsa da 

farklılaşabilmektedir. SDB’de sol ventrikülün uyarımının fizyolojik durumun aksine sağ 

ventrikülden gelen depolarizasyon dalgası ile olması QRS kompleksinin süresinin 

uzamasına sebep olur. Hem AHA hem de ESC tanı kriterlerinde QRS süresinin 120 

ms’den büyük olması SDB ile ilişkilendirilen temel EKG bulgusudur (Brignole ve ark., 

2013; Kusumoto ve ark., 2019). Benzer şekilde I. Derivasyon, aVL, V5 ve V6 

derivasyonlarında geniş çentikli R dalgasının gözlemlenmesi de her iki dernek tarafından 

yayımlanan kılavuzlarda ortak kriterdir.  

Ancak AHA tarafından yayımlanan SDB kriterleri ESC tarafından yayımlanan kriterlere 

göre biraz daha detaylıdır. AHA kriterlerine göre V5 ve V6’da R dalgası RS paterni 

şeklinde olabilir, I. Derivasyon, aVL, V5 ve V6’da çentikli R dalgasına ek olarak Q 

dalgalarının olmaması gerekir, QRS kompleksi ile zıt yönlü ST segmenti ve T dalgası 

olmalıdır. QRS kompleksinin negatif olduğu derivasyonlarda (V1 ve V2) ST segment 

eleve ve T dalgası pozitif olarak görülebilir. V5 ve V6 derivasyonlarında QRS 

kompleksinin R tepe zamanı 60 milisaniyeden büyük olmalıdır (Kusumoto ve ark., 2019).  

Bu iki kılavuzun dışında MADIT ve Strauss kılavuzlarında da SDB tanımlanması 

yapılmıştır. Diğer kılavuzlardan ayrılan en belirgin farkları MADIT kılavuzunda QRS 
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kompleksinin 130 ms’den büyük olarak, Strauss kılavuzunda ise QRS kompleksinin 

kadınlarda 130 ms erkeklerde 140 ms’den büyük olmasının gerekmesidir (Strauss ve ark., 

2011; Zareba ve ark., 2011; Murat ve Çavuşoğlu, 2023). 

Mevcut durumdan anlaşılacağı üzere SDB uyarı gecikmesine bağlı olarak genelde QRS 

komplesi genişlemesi ile karakterizedir. Ancak QRS kompleksindeki bu uzama yani 

ventriküllerin kasılmasının gecikmesi repolarizasyon için gerekli olan süreyi de azaltır ve 

bu durum da ST segment ya da T dalgası ile de ilişkili değişimler gözlenmesine sebep 

olur. Bu durum SDB’nin EKG bulgularının farklı patolojiler ile karıştırılmasına ya da 

SDB’nin diğer kardiyak patolojileri maskelemesine sebep olur ki maskelenen bu 

patolojilerden tanıda en zorlanılanlardan birisi iskemik değişimlerdir (Aguiló ve ark., 

2022). Şekil 2.8’de SDB’ye ait örnek EKG’ler gösterilmiştir. 

 

Şekil 2.8. Sol dal bloğuna ait EKG örnekleri 

2.5. EKG’nin Tanısal Sınırlılıkları 

Miyokard iskemi tanısının konulmasında EKG vazgeçilmez bir tanı aracı olarak 

görülmektedir. Bunun temel sebebi iskemiye bağlı değişimlerin erken dönemde EKG’de 

değişikliklere sebep olması ve uygulanan tedavisürecinde etkinin gözlemlenebilmesidir. 

Ancak EKG iskemiye sensitif olsa da spesifik değildir. EKG’de gözlemlenen değişimler 
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sadece iskemi paterni olarak sınıflandırılamaz. Benzer değişimler aritmi, atriyoventriküler 

iletim gecikmesi, prekardiyal R dalgası genliği kaybı, perikardit, sol ventrikül hipertrofisi 

ve SDB ile de ilişkili olabilir (Liu ve ark., 2022). 

Diğer kardiyak patolojiler içerisinde sol ventrikül hipertrofisi ve SDB’ye kılavuzlarda da 

özellikle iskemi ile ilişkili kriterlerde dikkat edilmesi gerektiği belirtilmektedir (Neeland 

ve ark., 2012). Buradaki temel sebep bu patolojilerin EKG’deki bulgularının iskemi ile 

karıştırılmasının yanı sıra iskemiyi maskeleme özelliklerinin olmasıdır. SDB’de 

repolarizasyon ST segmentin yönünün, QRS kompleksinin maksimum genliğinin 

yönünden sapması ile karakterize edilir. V1 ve V2 derivasyonlarında ST segment 

elevasyonları, V5, V6, aVL ve I. derivasyonda ST segment depresyonları, T dalgası 

tersliği ile sekonder ST-T değişimleri gözlemlenir. Bu da STEMI’nin sebep olduğu 

EKG’deki bulguları taklit edebilir. Bunun yanı sıra SDB’nin neden olduğu ST-T 

değişimlerinin iskeminin neden olduğu değişimlerden daha güçlü olması da SDB 

varlığında EKG’de iskemiyi maskeleyebilir (Değirmenci ve Çoşkun, 2018).. SDB'deki 

repolarizasyon, ST segmentinin QRS dalga formlarının yönünden sapması ile karakterize 

edilir. Bu nedenle STEMI'nin EKG belirtileri, SDB’de başlangıçtaki "ikincil" ST segment 

sapmaları tarafından gizlenebilir veya taklit edilebilir (Değirmenci ve Çoşkun, 2018). 

AHA tarafından daha önce yayımlanan tanı ve tedavi kılavuzlarında iskemiyi düşündüren 

bir bulgu görüldüğünde SDB olup olmaması fark etmeksizin iskemi tedavi protokolünün 

uygulanması gerektiği vurgulanmaktaydı (Ryan ve ark., 1996). Benzer protokol ESC 

tarafından 2012 yılında yayımlanan kılavuzda da belirtilmektedir (Steg ve ark., 2012). 

Ancak bu sırada yapılan yeni çalışmalar bu protokolün uygulanmasının hastalarda 

gereksiz yere invaziv bir işlem olan katetarizasyon uygulamasına sebebiyet verdiğini 

gösterdi (Larson ve ark., 2007, Jain ve ark., 2011). 

Larson ve ark. (2007) tarafından yapılan çalışmada STEMI olarak kabul edilen, yeni ya 

da muhtemel yeni SDB olan hastaların %44’ünün koroner anjiyografisinin normal olduğu 

gözlenmiştir. Jain ve ark. (2011) tarafından yapılan çalışmada ise yeni veya muhtemel 

yeni SDB olan STEMI hastalarının sadece %14’ünde koroner damarlarda bir tıkanıklık 

olduğu belirtilmiştir  Benzer bildirimlerin artması ile birlikte AHA tarafından 2013 yılında 

yayımlanan STEMI kılavuzunda eski olup olmadığı bilinmeyen SDB’nin tek başına 
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STEMI anlamına gelmediği, SDB ve STEMI ayrımının yapılması için EKG üzerinden 

Sgarbossa kriterlerine göre puanlama yapılmasının gerekliliği vurgulanmıştır (O'Gara ve 

ark., 2013). 

Sgarbossa kriterleri SDB paterni gözlemlenen hastalarda infarkt tanısının belirlenmesi 

için üç kriter öne sürer. QRS kompleksi pozitif olan derivasyonlarda QRS kompleksi ile 

aynı yönlü (konkordan) ve 1 mm’den büyük ST elevasyonu, V1-V3 derivasyonların QRS 

ile konkordan ve 1mm’den büyük ST depresyonu, negatif QRS kompleksi olan 

derivasyonlarda QRS kompleksi ile zıt yönlü ve 5 mm’den büyük ST elevasyonu. Bu 

kriterlere göre ilk madde 5, ikinci madde 3 ve son madde 2 puan olarak değerlendirilir. 

Bulgulara göre 3 puan ve üzeri olması MI tanısı koymak için %90 spesifiteye sahiptir 

(Değirmenci ve Çoşkun, 2018).  

Ancak Sgarbossa kriterlerindeki temel sorun spesifik olmalarına rağmen sensitivitenin 

düşük olmasıdır. Tabas ve ark. (2008) tarafından yapılan geniş kapsamlı meta analiz 

çalışmasında (1641 hasta) Sgarbossa kriterlerine göre 3 puan ve üzeri almanın 

spesifitesinin %98’e kadar ulaşabilmesine rağmen sensitivitesinin %20 olduğu 

belirtilmiştir. Bunun ardından modifiye Sgarbossa kriterleri gibi henüz kılavuzlarda 

vurgulanmayan ancak akademik çalışmalarda vurgulanan farklı modifiye versiyonları 

halen çalışılan güncel bir konudur (Borovac ve ark., 2021).  

SDB ve MI tanısının ayrılmasının halen güncel bir araştırma konusu olması sadece 

kateterizasyon uygulaması ile ilişkili değildir. Kateterizasyon iskemi sanılan SDB 

hastalarında gereksiz invaziv bir işlem yapılması sebebiyle önemlidir (Shenasa ve ark., 

2015). Ancak eğer hastada MI var ise ve SDB tanısı alarak taburcu edildiyse bu durum 

mortaliteye kadar varabilen ciddi sonuçlar da doğurabilir. EKG sinyali her iki hastalığın 

tanısında da önemli bir yere sahip olması, özellikle hasta ile ilk temasta uygulanabilir ve 

uygulanan tedavinin de izlenmesini sağlayabilmektedir. Bu sebepler EKG sinyaline 

alternatif görüntüleme yöntemlerinden ziyade EKG ile ilişkili kriter ve yaklaşımların 

geliştirilerek daha iyi sonuçlar elde edilmesine yönelik çalışmaların yapılmasını teşvik 

etmektedir. 
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2.6. Kardiyak Patolojilerin Değerlendirilmesinde Yapay Zeka Yöntemleri ve EKG 

Sinyali 

Yapay zeka yöntemleri son yıllarda gelişen teknolojik imkanlara bağlı olarak sosyal 

güvenlik, çeşitli dil tanıma ve çevirme işlemleri, öneri süreçleri ve sağlık hizmetleri gibi 

oldukça farklı alanda kullanılmaktadır (LeCun ve ark., 2015). Özellikle medikal tanı 

sistemlerinde hem veri ulaşımında gelinen nokta hem de teknolojik alt yapı hizmetlerinin 

gelişmesiyle birlikte önemli aşamalar kaydedilmiştir. Medikal tanı sistemlerinde 

kullanılan yapay zeka uygulamalarında temel işleyiş daha önceden tanı almış ya da altın 

standart olarak kabul gören yöntemler ile doğrulanmış hastalıkların, ulaşılması daha 

yaygın farklı girdi parametreleri kullanılarak tahmin edilmesi sürecine dayanmaktadır. Bu 

süreç yapay zekanın öğrenmesi olarak adlandırılmakta ve kullanılan yapay zeka modeli 

girdi olarak sunulan parametreler ile karar verilmesi istenilen gruplar arasında çeşitli 

gelişmiş matematiksel algoritmalardan faydalanarak bir ilişki oluşturmaktadır (LeCun ve 

ark., 2015). Ardından bu ilişkinin yapay zekanın eğitim süresince görmediği yeni verilerde 

de denenerek modelin geçerliliği ve güvenilirliği test edilmektedir. Bu süreç yapay zeka 

modellerinin tek bir veri setini ezberlemesine engel olarak genelleştirilmiş bir karar verme 

sistemi olmasını sağlamaktadır. 

Kardiyovasküler hastalıklar hem dünya genelinde görülme sıklığının yüksek olması hem 

de mortaliteden sorumlu ana hastalıklar grubunu oluşturması sebebiyle erken ve ayırt edici 

tanı konularında yapay zekanın en sık kullanıldığı sağlık alanlarından birisidir. Bugün 

gelinen noktada daha önceleri çeşitli invaziv işlemlere bağlı olarak tespit edilen birçok 

hastalık veya hastalık ile ilişkili parametreler noninvaziv olarak yapay zeka sayesinde 

tespit edilebilmektedir (Krittanawong ve ark., 2017). 

İskemik değişimlerin EKG sinyalinden farklı sinyal işleme ve yapay zeka modelleri ile 

tespiti uzun süredir üzerinde çalışılan ve halen güncelliğini koruyan bir konudur. İskemi 

ve MI’nın EKG’den tanısının konulmasına yönelik çalışmalar ilk olarak EKG’nin 

morfolojik özelliklerindeki değişimlerin belirlenerek otomatik tanı yöntemlerinin 

oluşturulmasına odaklıdır (Ansari ve ark., 2017). İskemik durumda EKG’de gözlemlenen 

en belirgin özelliklerin T inversiyonu, ST segment değişimleri, Q dalgası olması 
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dolayısıyla bu üç özellik geçmişten günümüze sıklıkla çalışılmıştır (Gallino ve ark., 1984; 

Zeng ve ark., 2020). 

Karhunen-Loève dönüşümü iskemik ST segment değişimlerinin belirlenmesi için 

EKG’de segmentasyon ve integrasyonu kullanan ilk ve en popüler yaklaşımlardan 

birisidir (Jager ve ark., 1992). Bu yaklaşımda izoelektrik hattan ayrılma ve geri dönme 

noktalarının belirlenmesi ve bu kısımdaki sinyalin eleve mi yoksa deprese mi olduğunun 

belirlenmesi temel esastır. Ancak zaman içerisinde iskemi ve MI tanısının değişmesi ve 

daha kısa sürede daha yüksek başarı beklentisi sağlayan yeni yöntemlerin gelişmesi bu 

yaklaşımın güncelliğini yitirmesine sebep olmuştur. 

İskemi veya MI tanısında sıklıkla kullanılan bir diğer yaklaşım ise frekans temelli 

özelliklerin belirlenmesidir. Morfolojik değişimlerin yeterince yüksek başarı ile patolojik 

durumu yansıtmaması, EKG sinyalinin zaman temelli özellikleri yerine frekans temelli 

özelliklerinin patolojik durumlarda nasıl değiştiğinin araştırılmasını gerektirmiştir. En sık 

kullanılan frekans temelli yaklaşımlar EKG sinyalinin Fourier dönüşümü ya da güç 

spektral yoğunluğu ile elde edilen özellikleridir. Bu özellik çıkarım yöntemlerine 

alternatif olarak hem zaman hem de frekans temelli özellikleri kapsamasından dolayı 

dalgacık dönüşüm yöntemleri özellik çıkarımında oldukça sık kullanılmış ve patolojinin 

belirlenmesinde başarıyı önemli ölçüde arttırmıştır (Martínez ve ark., 2004; Sampath ve 

Sumithira, 2016; Acharya ve ark., 2017). 

Özellik çıkarımının tamamlanmasının ardından, bu özellikler ile hasta grupları arasındaki 

ilişkinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu aşamada sıklıkla tercih edilen ilk yöntem belirli 

bir eşik değerinin belirlenmesi ve buna göre patoloji ya da sağlıklı grup ayrımının 

yapılmasıdır. Ancak iskemi gibi farklı paternler ile karakterize olan durumlarda bu eşik 

değerlerin belirlenmesi zorlaşmaktadır. Yapay zeka uygulamaları bu noktada alternatif ve 

güçlü bir çözüm sunmaktadır. Yapay zeka algoritmalarında sadece lineer değil farklı 

çekirdek fonksiyonları ile non-lineer ilişkilerin de belirlenebilmesi bu yöntemleri oldukça 

kullanışlı kılmaktadır (Ansari ve ark., 2017). 

İskeminin tespit edilmesinde sıklıkla makine öğrenmesi algoritmaları kullanılmaktadır. 

Algoritmaların gelişim zamanına bağlı olarak en sık kullanılandan birisi destek vektör 
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makineleridir (DVM) (Park ve ark., 2012; Maršánová ve ark., 2017; Dohare ve ark., 2018; 

Ledezma ve ark., 2019). Ancak diğer makine öğrenme algoritmalarının da 

yaygınlaşmasıyla karşılaştırmalı sonuçlar benzer başarı oranlarının elde edildiğini 

göstermiştir. En yakın komşuluk (k Nearest Neighbor, kNN), karar ağaçları (decision tree, 

DT), rasgele orman (random forests, RF) gibi farklı makine öğrenme algoritmalarının 

iskemiyi belirlemedeki başarısı oldukça yüksektir (Arif ve ark., 2012; J. Zhang ve ark., 

2019; Sridhar ve ark., 2021). 

Derin öğrenme algoritmaları makine öğrenmenin bir alt başlığı iken algoritma ve bu 

algoritmaları gerçekleştirebilecek teknolojik imkanların gelişmesi ile birlikte kendi başına 

bir disiplin haline gelmiştir. Bilinen makine öğrenme algoritmalarının aksine derin 

öğrenme algoritmalarında sınıflandırılmak ya da tahmin edilmek istenen veri için özellik 

çıkarma işlemine gerek yoktur, bu işlemler algoritmalar tarafından yapılmaktadır. Bu 

önemli avantaj derin öğrenme algoritmalarının son birkaç yıl içerisinde oldukça fazla 

kullanılmasını sağlamıştır ve KVH sınıflandırılması da en sık kullanılan alanlardan 

birisidir (Krittanawong ve ark., 2017). 

Miyokard infarktüsünün EKG sinyalinde farklı özellikler ile karakterize olması hem 

özellik çıkarımını hem de bu özelliklerin makine öğrenmesi algoritmaları tarafından 

kullanılmasını zorlaştırmaktadır. Bu sebeple son birkaç yıl içerisinde MI tanısı, kendisi 

özellik çıkarımı yapan derin öğrenme algoritmaları ile otomatik belirlenmesi için oldukça 

fazla sayıda çalışma yapılmıştır (Ansari ve ark., 2017, Xiong ve ark., 2022). 

Bu çalışmalarda kullanılan derin öğrenme algoritmaları farklılıklar gösterse de en sık 

kullanılan konvolüsyonel sinir ağır (convolutional neural network, CNN) algoritmalarıdır. 

CNN’nin yanı sıra uzun-kısa dönemli hafıza (long-short term memory, LSTM), artık sinir 

ağı (residual neural network), otoenkoder gibi farklı yaklaşımlar da MI’ın belirlenmesi ile 

ilgili çalışmalarda kullanılmıştır (Darmawahyuni ve ark., 2019; Chen ve ark., 2021). 

Çalışmalarda elde edilen sonuçların geneli %90 civarında başarı ile MI – sağlıklı EKG 

ayrımı yapılabildiğini göstermektedir (Xiong ve ark., 2022). 

Bu yüksek başarıya ulaşılmasına rağmen çalışmalarda genellikle MI odaklı tanı konulması 

önemli bir limitasyondur. Oysa MI, iskeminin bir alt sınıfı olmasına rağmen İKH daha 
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geniş bir aileyi kapsamaktadır. MI bilindiği üzere ilerlemiş iskeminin sonucu dokuda 

nekrozun görüldüğü durumdur. Nekroz aşamasına gelmeden tanının konulması klinik 

açıdan oldukça önemli bir durumdur. 

Bir diğer önemli sınırlılık ise sınıflandırma ayrımının MI-sağlıklı EKG şeklinde 

yapılmasıdır. Çeşitli akıllı cihazlar yardımıyla geliştirilen bu algoritmaların hasta sağlık 

kuruluşuna henüz ulaşmadan tanıyı belirlemede yardımcı olması açısından önemi oldukça 

yüksek olsa da diğer KVH ile kıyaslanmamış olması sebebiyle başarının önemi tam olarak 

kliniğe yansıyamamaktadır. SDB, iskemi ve MI (özellikle STEMI) ile ilk tanıda oldukça 

sık karıştırılan ve buna bağlı olarak yanlış tedaviye sebebiyet verebilen ve hatta daha ileri 

komplikasyonlarda mortalite ile sonuçlanabilen önemli bir KVH’dır. SDB tanısının 

makine öğrenme ve derin öğrenme algoritmaları ile konulması için yapılan çalışma sayısı 

literatürde oldukça sınırlıdır ve bu çalışmalarda da IKH’nın dahil edilmemiş olması aynı 

sınırlılığın oluşmasına sebep olmaktadır (Al-Naami ve ark., 2022). 

Bu bilgiler doğrultusunda tez çalışması kapsamında oldukça geniş veri bankaları 

kullanılarak sağlıklı, iskemik ve SDB tanısı koyabilen yapay zeka modeli geliştirilmek 

istenmiştir. Modelin girdisini EKG sinyali oluştururken özellik çıkarımında hem zaman 

tanım alanı hem de frekans tanım alanına bağlı özellikler incelenmiştir. Yapay zeka 

modelinde ise makine öğrenme ve derin öğrenme algoritmaları denenerek oldukça geniş 

kapsamlı inceleme yapılması sağlanmıştır. 

 

 

  



40 
 

3. GEREÇ ve YÖNTEM 

3.1. Kullanılan Veri Tabanları 

Tez çalışması kapsamında Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB-XL) ve The 

China Physiological Signal Challenge 2018 (CPSC-2018) veri tabanları tarafından açık 

erişim olarak sunulan EKG verileri kullanılmıştır (Goldberger ve ark., 2000; F. Liu, Liu, 

ve ark., 2018; Wagner ve ark., 2020). PTB-XL veri tabanında sağlıklı ve farklı kardiyak 

patolojilere ait 18.885 katılımcının 10 saniye uzunluğunda 12 kanallı 21.837 EKG kaydı 

mevcuttur. Tüm kayıtlar 500 Hz ve 100 Hz örneklem frekansı ve 16-bit çözünürlükte 

sunulmaktadır. Katılımcılarda cinsiyet dağılım oranı %52 erkek, %48 kadın olup medyan 

yaş değeri 62’dir. Tüm EKG kayıtları sağlıklı, iletim bozukluğu, MI, hipertrofi, ST/T 

değişimleri olmak üzere beş ana kategoride değerlendirilmiştir. Alt kategorilerin 

belirlenmesi bilgisayar destekli EKG için standart iletişim protokolüne (the standard 

communication protocol for computed-assisted electrocardiography, SCP-EKG) göre 

yapılmıştır.  SCP-EKG protokolüne göre beş ana kategori 71 farklı tanı ile ayrılmıştır.  

Sağlıklı katılımcılar için SCP-EKG kodlarına göre sinüs ritim koduna göre tarama 

yapılmış ve ortak olan kayıtlar elimine edilmiştir. Bu alt kategorilerden iskemi için; 

anterior, anterolateral, inferior, inferolateral, anteroseptal ve lateral iskemi kodları ile 

anterior, anterolateral, anteroseptal, inferior, inferolateral, inferoposterior, 

inferoposterolateral, lateral ve posterior MI kodları seçilerek tüm veri tabanı taranmıştır. 

Ardından seçilen veri setlerinde ortak olan kayıtlar elimine edilmiştir. SDB tanısı için ise 

yine benzer şekilde SCP-EKG kodlarına göre sol anterior fasiküler blok, kısmi sol dal 

bloğu, tam sol dal bloğu, sol posterior fasiküler blok kodlarına göre tüm veri tabanı 

taranmış, ortak olan kayıtlar elimine edilmiştir.  

Bu belirtilen EKG verilerine ek olarak CPSC-2018 veri tabanında yer alan EKG sinyalleri 

de çalışmaya dahil edilmiştir. Veri tabanının oluşturulması kapsamında 11 farklı 

hastaneden veri girişi sağlanmıştır. PTB-XL veri tabanı ile aynı şekilde CPSC-2018 veri 

tabanındaki EKG sinyalleri de 500 Hz örnekleme frekansı ile kaydedilmiştir. 

Katılımcılarda cinsiyet dağılımı %53,8 erkek, %46,2 kadındır. 
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CPSC-2018 veri tabanında sağlıklı, atriyal fibrilasyon, birinci derece atriyoventriküler 

blok, SDB, sağ dal bloğu, prematüre atriyal kontraksiyon, prematüre ventriküler 

kontraksiyon, ST segment depresyonu ve ST segment yükselmesi olmak üzere toplam 

dokuz kategoride veri yer almaktadır. Her iki veri tabanından alınan veriler birleştirilerek 

sıra numarası ile isimlendirilmiştir. Bu sayede yapılan analizlerde veri tabanı kaynağına 

ile oluşabilecek yanlılığın engellemesi sağlanmıştır. 

3.2. Verilerin Hazırlanması 

Tüm EKG sinyallerin standardizasyonun sağlanması için ilk olarak ölçüm uzunlukları 

kontrol edildi. PTB-XL veri tabanında tüm ölçümler 10 saniyelik EKG kayıtlarından 

oluşmaktadır. Ancak CPSC-2018 veri tabanında EKG ölçümlerinin süresi değişkendir. En 

kısa ölçümün 8 saniyelik (500 Hz örneklem frekansı ile 4000 örnek) olması sebebiyle 

diğer ölçümlerde aynı uzunluğa göre ayarlandı. PTB-XL veri tabanındaki ölçümlerden ilk 

ve son saniye değerleri çıkartılarak süre kısaltılması sağlandı. Bu kısımların tercih 

edilmesinin sebebi cihazın açılması, elektrotların bağlanması gibi sebepler ile genelde 

hareket artefaktlarının ilk ve son saniyede görülmesinden dolayıdır. 10 sn’den daha uzun 

ölçümlerde ise 8 sn’lik yeni bir kayıt oluşuyorsa kayıtlar segmente edildi. Yeni bir kayıt 

uzunluğu için (ikinci 8 saniye) sürenin yeterli gelmediği kalan kısımlar çıkartıldı. 

Ölçüm sürelerinin standardizasyonunun ardından tüm EKG sinyallerine solunum, kas 

aktivitesi, baseline kayması gibi farklı gürültülerin elimine edilmesi için 3. dereceden bant 

geçiren (0,3-40 Hz) filtre (zero phase Butterworth) uygulandı. Bu işlemlerin ardından tüm 

EKG sinyalleri dikkatlice kontrol edilerek halen yüksek gürültü barındıran sinyaller veri 

setinden çıkartıldı. Şekil 3.1’de veri setinden gürültü sebebi ile çıkartılan EKG sinyali 

örnekleri gösterildi. Yapılan ön hazırlık işlemleri sonucunda sağlıklı katılımcı grubu 

6.750, iskemi grubu 2.774 ve SDB grubu 1.388 EKG kaydı ile oluşturuldu. 
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Şekil 3.1. Filtreleme işlemi sonucunda halen yüksek gürültüsü olup veri setinden çıkartılan EKG sinyali 

örnekleri 

3.3. Özellik Çıkarım Yöntemleri 

Özellik çıkarımı, sinyalin karakteristiğini farklı analiz yöntemleri ile daha az sayıda ancak 

daha nitelikli olarak yansıtabilen ve makine öğrenme algoritmalarına sunulacak girdiyi 

oluşturan parametrelerin elde edilmesidir. EKG sinyalinde özellik çıkarımı için 

faydalanılan yöntemler genellikle morfolojik özelliklere bağlı elde edilen analiz 

parametreleridir. Bu parametrelerin sinyali yansıtmadaki başarısı yeterli gelmediği 

durumlarda ise frekans tanım alanındaki analizlerden faydalanılarak sinyale ait özellikler 

elde edilir. Bu sebeple tez çalışması kapsamında yapılan özellik çıkarım analizleri 

morfolojik, frekans tabanlı başlıkları altında ele alındı. 

3.3.1. EKG sinyalinin Morfolojik özelliklerinin Belirlenmesi 

EKG sinyali daha önce bahsedildiği üzere P dalgası, QRS kompleksi ve T dalgasından 

oluşur. Bu paternlerin oluşumu sırasında geçen süreye bağlı olarak PR intervali, ST 

segmenti, QT intervali kısımları tanımlanmıştır. Farklı patolojilere bağlı olarak EKG 

sinyalinde meydana gelen değişimler sinyalin bu gölgelerinde farklı etkilere yol 

açabilmektedir ve hastalığın tanısının konulmasında sıklıkla bu değişimlerden 

faydalanılmaktadır. Ancak genelleşmiş bir tanı yöntemi oluşturmak için oldukça fazla 

sayıda EKG sinyali üzerinden analiz yapılmalıdır. Bu durum da morfolojik özelliklerin 

belirlenmesi için matematiksel işlemlerden yararlanılarak EKG sinyalinin tanımlanması 

gerekmektedir. 
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EKG sinyalinin tanımlanması için oldukça fazla sayıda farklı yaklaşımlar denenmiştir 

(Liu ve ark., 2021). Tez çalışması kapsamında özellikle iskemik değişimlerin en sık 

görüldüğü ST segment değişimleri incelendiğinden bu konuda başarısı gösterilmiş 

yöntemlerden faydalanıldı. R noktası ventriküllerin depolarizasyonundan dolayı EKG 

sinyalinde en yüksek genlik ve süresinin kısa olmasından dolayı da en yüksek frekans 

değerine sahip kısmıdır. Bu sebeple ilk olarak EKG sinyalindeki R noktalarının 

belirlenmesi amaçlandı.  

R noktasının belirlenmesi için sinyalin genliği temelli farklı yaklaşımlar uygulansa da 

özellikle iskemik durumda ST segmentindeki elevasyon ya da hiperakut T dalgalarının 

oluşumu bu yaklaşımlar için önemli dezavantajlara yol açmaktadır. Bu sebeple R 

noktasının belirlenmesi için dalgacık dönüşümü analizlerinden faydalanıldı. Dalgacık 

dönüşümü, sinyalin zamansal özelliklerinin farklı çözünürlüklerde temsil edilmesine 

olanak sağlaması sebebiyle EKG gibi biyopotansiyel sinyallerin analizinde oldukça sık 

kullanılmaktadır (Guo ve ark., 2022). Ayrıca, farklı frekans bileşenlerini içeren durağan 

olmayan sinyallerin analiz edilmesinde dalgacık dönüşümü sinyalin hem zaman hem de 

frekans alanlarında tanımlanması sayesinde sinyalin farklı özelliklerinin elde edilmesine 

olanak sağlar (Addison, 2005). EKG gibi farklı frekansa sahip dalga bileşenleri olan 

sinyaller (P dalgası ~ 7 Hz, T dalgası ~4 Hz, QRS kompleksi ~10 Hz (Clifford ve ark., 

2006)) bu sayede kolaylıkla analiz edilebilir (Martínez ve ark., 2004). Ana dalgacık olarak 

adlandırılan fonksiyonun genişletilmesi (dilation) ve ötelenmesiyle (translation) elde 

edilen bir dizi temel fonksiyonu kullanarak analiz edilmek istenilen sinyal farklı alt 

bantlara ayrıştırılabilir (Martínez ve ark., 2004). Genişletilme faktörünün arttırılması ana 

dalgacık fonksiyonun genişlemesi, yani sinyalin düşük frekanslı bileşenlerinin elde 

edilmesini, küçültülmesi de benzer şekilde yüksek frekanslı bileşenlerin elde edilmesini 

sağlar. Bu yüzden zamansal çözünürlük düşük frekanslarda daha azdır (Jayachandran ve 

ark., 2010; Banerjee ve ark., 2012). Ayrık dalgacık dönüşümü giriş sinyalini farklı 

ölçeklerde düşük ve yüksek frekanslara ayrıştırmak için alçak ve yüksek geçişli filtreler 

kullanır (Banerjee ve ark., 2012). Maksimum örtüşme ayrık dalgacık dönüşümü ise giriş 

sinyaline aynı yaklaşımı uygulayan bir ayrık dalgacık dönüşümü türüdür. Ancak ayrık 

dalgacık dönüşümden farklı olarak maksimum örtüşme ayrık dalgacık dönüşümü alt 

örnekleme uygulanmaz, sadece 2n örneklem boyutuna değil tüm örnekleme uygulanabilir. 
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Maksimum örtüşme ayrık dalgacık dönüşümü ortogonal değildir ve dizi bileşeninde faz 

kaymasına neden olmaz (Gallegati, 2022). Maksimum örtüşme ayrık dalgacık 

dönüşümünün matematiksel ifadesi Eş. 3.1 ve 3.2’de gösterildi. 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) =  ∑ 𝑐𝑐𝑘𝑘2−𝐽𝐽0 2⁄ ∅(2−𝐽𝐽0𝑁𝑁−1
𝑘𝑘=0 𝑥𝑥 − 𝑘𝑘) + ∑ 𝑓𝑓𝑗𝑗(𝑥𝑥)𝐽𝐽0

𝑗𝑗=1    (3.1) 

𝑓𝑓𝑗𝑗(𝑥𝑥) = ∑ 𝑑𝑑𝑗𝑗,𝑘𝑘2−𝑗𝑗 2⁄ 𝜓𝜓(2−𝑗𝑗𝑁𝑁−1
𝑘𝑘=0 𝑥𝑥 − 𝑘𝑘)    (3.2) 

∅(𝑥𝑥), ölçeklendirme fonksiyonunu, 𝜓𝜓(𝑥𝑥) dalgacık ve dj,k  detay katsayılarını ifade 

etmektedir. J0 dalgacık ayrışmasının seviye sayısıdır ve Eş. 3.3'teki gibi hesaplanabilir. 

𝐽𝐽0 = 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2𝑁𝑁)      (3.3) 

N sinyal uzunluğunu belirtir. 

R noktaları genellikle yaklaşık 10 Hz bandında lokalize olduğu için (Clifford 2006) EKG 

sinyali, maksimum örtüşme ayrık dalgacık dönüşümü ile altı seviyede ayrıştırıldı. Önceki 

çalışmalarla uyumlu olarak, çalışmada ana dalgacık fonksiyonu olarak Symlets 

dalgacıkları kullanıldı (Jang ve ark., 2021). Symlets dalgacığı genellikle “sym” olarak 

ifade edilir. Ardından dört ve beşinci alt bantları (~7-30Hz) kullanılarak yeniden 

oluşturuldu. Yeniden oluşturulan sinyalin en yüksek genliğe sahip noktası R noktasını 

temsil etmektedir. Şekil 3.2’de ham EKG verisi, kullanılan dalgacık ve R noktası 

bulunması süreci gösterildi. 
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Şekil 3.2. R noktasının bulunmasında kullanılan dalgacık fonksiyonu. A) ham EKG sinyalini, B) kullanılan 
dalgacığı, C) dalgacık dönüşümü sonrasında geri oluşturulan sinyalin makismal noktası ile EKG sinyalinde 
R noktasının bulunmasını göstermektedir. 

Bunun ardından R noktasından 20 ms sonrasından başlanarak sinyalin 100 ms’lik 

kısmında 20 ms’lik pencere aralıkları ile sinyalin eğiminin 2,5 µV/ms’ye eşit olduğu ilk 

nokta için tarama yapıldı (Papaloukas ve ark., 2002; Goletsis ve ark., 2004; Exarchos ve 

ark., 2006). Sinyalin eğiminin bu değere ulaştığı nokta J noktası olarak tanımlandı. J 

noktası, ST segment elevasyonu, depresyonu gibi iskemi ile ilişkili farklı özelliklerin 

başlangıç noktasını temsil etmektedir. J noktasının belirlenmesinin ardından 80 ms’lik 

pencere belirlendi ve bu pencere sinyalin ST segment kısmı olarak ayrıştırıldı. ST 

segmentinin elevasyonunun akademik çalışmalarda genellikle J80 ya da J60 değerinde 

belirlenmesi ancak farklı MI ve iskemi kılavuzlarında bunun yerine J noktasında 

elevasyonun değerlendirilmesi gerektiği halen tartışmalı bir problem olduğu için ST 

segmentinin alan değeri hesaplanarak özellik olarak analizlere dahil edildi (Ansari ve ark., 

2017). İzoelektrik hat değeri ile ST segmenti arasında kalan bölgenin integrali alınarak 

alan değeri hesaplandı. 

Benzer yaklaşım Q noktasının, P noktasının başlangıç ve bitiş kısımlarının, T noktasının 

bitiş kısmının belirlenmesi için de kullanıldı. R noktasının 20 ms öncesinden başlanarak 
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sinyalin yine 20 ms’lik pencere aralıkları ile taranıp sinyal eğiminin 2,5 µV/ms’ye eşit 

olduğu ilk yer ise Q noktası başlangıcı olarak belirlendi. Q noktasının belirlenmesinin 

ardından bu noktadan sinyalin başlangıcına kadar olan kısımdaki en yüksek genliğe sahip 

nokta P dalgasının tepe değeri, P dalgasının tepe değerinin öncesi ve sonrasındaki 

kısımlarda yapılan taramada sinyalin eğiminin 2,5 µV/ms’ye eşit olduğu noktalar sırasıyla 

P dalgasının başlangıç ve bitişi olarak belirlendi. ST segmentinin bitişi T dalgasının 

başlangıcı, T dalgasının başlangıcından sinyalin bitişine kadar olan kısımdaki en yüksek 

pozitif veya negatif genlik T noktasının tepe değerini, T noktasının tepe değerinden 

sinyalin sonuna kadar olan kısımda sinyalin eğiminin 2,5 µV/ms’ye eşit olduğu nokta ise 

T dalgasının bitiş değeri olarak belirlendi. Bu sayede EKG sinyalinin morfolojik özellikler 

adlandırılan P, QRS, ST segmenti ve T dalgası ile ilişkili özellikleri belirlendi. Şekil 

3.3’de sinyalin eğimi tabanlı yapılan segmentasyon işlemleri ve bulunan morfolojik 

özellikler gösterildi. Morfolojik özellikler olarak Q genliği, QRS süresi, QT, düzeltilmiş 

QT (QTc), ST segment alanı, T tepe genliği, T süresi, T alan ve T yönelim olmak üzere 

dokuz farklı parametre elde edildi. 

 
Şekil 3.3. EKG sinyal segmentasyonu. R noktasının bulunmasının ardından sinyalin eğimi kullanılarak 
sinyalin morfolojik özellikleri belirlendi. P Tepe, P dalgasının maksimum genlik değeri, P Baş, P dalgasının 
başlangıç noktası, P Bit, P dalgasının bitiş noktası, T Tepe, T dalgasının maksimum genlik değeri, T Baş, T 
dalgasının başlangıç noktası, T Bit, T dalgasının bitiş noktası 
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Morfolojik özellikler dışında EKG sinyalinin analizinde sıklıkla kullanılan bir diğer 

yöntem de doğrusal yaklaşım olarak ele alınan otoregresyon analizidir. Otoregresyon, 

sinyalin önceki değerlerinden faydalanılarak sonraki anda hangi değerini alacağını 

belirlemeye yarar. Bu sebeple otoregresyon doğrusal tahmin ilkesine dayanır. 

𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛 olarak sıralanan bir dizi zaman serisini temsil ettiği varsayılırsa 𝑋𝑋(𝑛𝑛)’nin 

p’inci dereceden otoregresif zaman serisi Eş. 3.4 ile tanımlanabilir. 

𝑋𝑋(𝑛𝑛) = ∑ 𝑎𝑎𝑘𝑘𝐹𝐹(𝑛𝑛 − 𝑘𝑘)+∈ (𝑛𝑛)𝑝𝑝
𝑘𝑘=1    (3.4) 

P model derecesini, ∈ (𝑛𝑛) sıfır ortalama ve varyans ile beyaz gürültüyü temsil eder. 

Otoregresif model parametresini temsil eden 𝑎𝑎𝑘𝑘 Burg yöntemi ile belirlenebilir 

(Padmavathi ve Ramakrishna, 2015). Tez çalışması kapsamında bu yöntemle EKG 

sinyalleri analiz edilerek dört farklı EKG özelliği özellik matrisine eklendi. 

3.3.2 Doğrusal Olmayan ve Frekans Tabanlı Özellikler 

Biyopotansiyel sinyallerin durağan sinyaller olmaması temporal sinyal analizlerinin 

belirli karakterize özellikler ile sınırlı kalmasına neden olur. EKG sinyalinin farklı 

kardiyak patolojileri sınıflandırmak için temporal özelliklerinin statik ve istatistiksel 

yaklaşımlar ile incelenmesi, bu patolojilere ait ayırt edici parametrelerin bulunmasında 

önemli bir sınırlılık oluşturmaktadır (Deng ve ark., 2018; Li ve ark., 2022; Deng ve ark., 

2023). Bu sebeple EKG sinyalinin doğrusal olmayan (nonlinear) yöntemler ile analizi, 

özellikle patolojik durumlarda, sinyalin daha iyi anlaşılmasına olanak sağlayabilir (Deng 

ve ark., 2023). Ancak EKG’deki dinamik bilgilerin hangi yöntemle elde edileceği halen 

devam eden bir araştırma konusudur. Farklı yaklaşımlar ile oluşturulan özellik matrisi bu 

sınırlılık durumunun aşılmasına olanak sağlayabilir. Bu sebeple tez çalışması kapsamında 

EKG sinyalinin otoregresyon, entropi ve dalgacık dönüşümü temelli özellikleri elde 

edilerek bir özellik matrisi oluşturuldu. 

Entropi, en genel hali ile rastgele bir süreçteki bilgi miktarının ölçüsü olarak 

tanımlanabilir. Entropiye bağlı özelliklerin bazı kardiyak patolojilerde belirgin değişim 

göstermesi EKG sinyali analizinde entropik yaklaşımların sıklıkla tercih edilmesini 

sağlamıştır (Lin ve ark., 2020). Shannon entropiyi bir mesajın içerdiği bilgi miktarının 

ölçüsü olarak tanımlar (Shannon, 1948). Rastgele dağıtılan verilerdeki belirsizliği ölçmek 
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için kullanılır. Özellikle atriyal fibrilasyon ile ilişkili analizlerde Shannon entropisinin 

belirgin farklılık göstermesi EKG’nin dinamik özelliklerinin araştırılmasında Shannon 

entropisinin önemli bir analiz yöntemi olmasını sağlamıştır (Dash ve ark., 2009). Shannon 

entropisinin matematiksel ifadesi Eş. 3.5’ te gösterildi. 

𝐻𝐻𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑥𝑥) = −∑ 𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑖𝑖     (3.5) 

Kardiyak patolojilerin ayırt edilmesinde EKG sinyali sıklıkla kullanılsa da biyopotansiyel 

sinyallerin doğası gereği genellikle istenmeyen gürültüler içerir ve bu sebeple farklı 

dönüşüm yöntemleri analizi hem sinyalin istenmeyen gürültülerden ayrıştırılmasını hem 

de patolojik özellikleri daha iyi yansıtmasını sağlar. Dalgacık dönüşümü daha önce 

bahsedildiği üzere durağan olmayan sinyallerin hem zaman hem de frekans alanında 

özelliklerinin elde edilmesi sebebiyle EKG sinyalinin analizinde sıklıkla kullanılmaktadır. 

Dalgacık dönüşümü sonrası elde edilen alt bantların özelliklerindeki değişimler ise 

patolojik durumu temporal özelliklere kıyasla daha iyi yansıtabilir. Tez çalışmasında 

dalgacık dönüşümü, Eş. 3.1 ve 3.2’de belirtilen matematiksel ifadeler ile maksimum 

örtüşme ayrık dalgacık dönüşümü kullanılarak yapıldı ve ardından elde edilen alt bantların 

varyans ve enerji değerleri hesaplanarak özellik matrisine dahil edildi. Dalgacık 

dönüşümü varyansı ve enerjisinin hesaplanması için kullanılan matematiksel ifadeler 

sırasıyla Eş. 3.6 ve 3.7’de belirtildi.  

𝜎𝜎2 = 1
𝑁𝑁𝑗𝑗

 ∑ 𝑊𝑊𝑗𝑗,𝑡𝑡
2𝑁𝑁𝑗𝑗−1

𝑡𝑡=0       (3.6) 

Nj, j düzeyindeki katsayı (coefficient) sayısı, 𝜎𝜎2 varyans, Wj,t  dalgacık katsayıları 

𝐸𝐸𝑖𝑖 =  ∑ �𝑊𝑊𝑖𝑖,𝑗𝑗�
2𝑁𝑁

𝑗𝑗=1       (3.7) 

i ayrışma seviyesinin sayısı, N katsayıların uzunluğu, Wi,j jth i'inci seviye için j'inci 

dalgacık ayrıştırma katsayılarıdır. 
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Şekil 3.4 Maksimum örtüşme ayrık dalgacık dönüşümünün seviyelere göre açılımı. W0,0 giriş sinyalini, G(f) 
ve H(f) frekansa bağlı olarak dönüşüm filtrelerini, Wj,i, j’ninci seviyeye göre i’ninci dönüşüm paketini temsil 
etmektedir. 

 

Şekil 3.5. Sağlıklı kontrol grubunda yer alan bir katılımcıya ait EKG sinyalinin maksimum örtüşme ayrık 
dalgacık dönüşümün seviyelerine göre elde edilen sinyalleri 
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3.3.3. Görsel Özelliklerin Oluşturulması 

Tez çalışması kapsamında hem makine öğrenme hem de derin öğrenme algoritmaları 

kullanıldığı için 2 boyutlu derin öğrenme algoritmalarına girdi sunabilmek amacıyla EKG 

sinyalleri görsel hale getirildi. İlk olarak ham EKG sinyallerinin görselleri oluşturuldu. 

EKG görselleri oluşturulurken 12 kanalı aynı anda yansıtan değil her bir kanal için ayrı 

bir görsel oluşturuldu. Yanlılığa sebep olmaması için tüm EKG sinyallerinin zaman ve 

genlik eksenindeki değerleri çıkartılarak 224x224x3 boyutunda renkli görseller elde 

edildi. 

Bir diğer görsel oluşturma yöntemi ise sürekli dalgacık dönüşümünü kullanarak 

EKG’lerin skalogram olarak adlandırılan zaman ve frekans özelliklerinin yansıtıldığı 

görsellerdir. Sürekli dalgacık dönüşümü, daha önce bahsedildiği gibi (3.1) ana dalgacık 

fonksiyonunu kullanarak bir sinyalin zaman ve frekans özelliklerinin lokalizasyonunu 

sağlar. Yakın zamanda yapılan çalışmalarda 2 boyutlu derin öğrenme algoritmalarına girdi 

oluşturmak amacıyla sıklıkla kullanılan bir yaklaşımdır (Dhar ve ark., 2021; Uslu ve ark., 

2023). MATLAB ortamında sürekli dalgacık dönüşümü filtre bankasında sunulan 

skalogramları oluşturmak için analitik Morse, Morlet ve bump dalgacığı kullanılarak her 

bir EKG için üç farklı skalogram oluşturuldu. Oluşturulan skalogram görselleri ham EKG 

görselleri ile aynı olacak şekilde 224x224x3 boyutundadır. Şekil 3.6’da her grup için ham 

EKG verisi ve skalogramlar ile oluşturulan görsellerin örnekleri gösterildi.  
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Şekil 3.6. Tüm gruplar için ham EKG verisi ve skalogram yöntemi ile oluşturulan görseller. Genlik, zaman, 
frekansa ait eksen değerleri yapay zeka modelinin eğitilmesinde yanlılık etkisinin oluşmaması için çıkartıldı. 

3.4. Yapay Zeka Modelleri 

3.4.1. Makine Öğrenmesi 

Makine öğrenmesi, bir dizi kural ile tanımlanamayan kompleks veri setlerindeki örüntüyü 

bulmaya çalışan gelişmiş yapay zeka algoritmalarına verilen genel isimdir. Burada 

öğrenme ile ifade edilmek istenen durum, verilen bir görevi belirlenen deneyimler 

doğrultusunda tahmin ederken belirli performans metrikleri doğrultusunda başarıda artışın 

gözlemlenmesidir.  

Verilen görev belirli benzerliklere ya da farklılıklara odaklanarak sınıflandırma yapılması 

ya da girdi ile çıktı arasındaki ilişkinin çözülmesine dayalı değer tahmini (regresyon) 

olabilir. Deneyim ile ifade edilmek istenen ise makine öğrenme algoritmalarına öğrenmesi 

için sunulacak olan girdilerdir. Bu girdiler istenilen görev doğrultusunda oldukça farklılık 
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gösterebilir. Kategorik tanımlama, numerik değerler gibi farklı yapılarda olabileceği gibi 

istenilen amaca yönelik yeni özellikler de elde edilebilir.  

Öğrenmenin ne şekilde gerçekleştirileceği de istenilen amaca göre değişim 

gösterebilmektedir. Temel anlamda makine öğrenme süreci denetimli ve denetimsiz 

öğrenme olarak iki başlık altında ele alınır. Denetimli öğrenmede daha önceden bilinen 

veya altın standarda göre kesinleşmiş veriler kümesindeki örüntünün belirlenmesi ile 

makine öğrenme bilmediği bir veri geldiğinde bu verinin hangi kümeye dahil olduğunu 

belirler. Sınıflandırma amaçlı makine öğrenme modellerinde genellikle denetimli 

öğrenme yapısı kullanılmaktadır. Denetimsiz öğrenme ise altın standart yöntemin 

eksikliğinde ya da birçok özniteliğe sahip veri kümesinin analiz edilmesinde kullanılır. 

Veri kümesinin dağılımı temel alınarak makine öğrenme algoritması belirli bir olasılık 

dahilinde verinin değerini ya da hangi küme yapısına benzediğini belirler. Bu işlem 

sırasında temel olarak küme içerisinde verinin yoğunlaşma örüntüsünden (clustering) 

veya verilerin ilişkilendirilmesinden faydalanılır. Öznitelik sayısı fazla olan ve yüksek 

miktarda veri içeren yığınlarda oldukça faydalı olabilmektedir. 

Makine öğrenmesinde bir diğer önemli konu da eğitim sürecinin nasıl 

gerçekleştirileceğidir. İlk olarak özellik seçiminin ardından oluşturulan öznitelik 

matrisleri girdiyi temsil eder. Bunun ardından farklı makine öğrenme algoritmaları 

seçilerek öğrenmenin hangi matematiksel eşlenik ile yapılacağı belirlenir ve makine 

öğrenme modelinin eğitim süreci başlamış olur. Makine öğrenmesi verilerdeki örüntüyü 

tespit etme sürecinde kullanılabilecek matematiksel yaklaşımlar açısında oldukça fazla 

imkan sunmaktadır. Tez çalışması kapsamında kullanılan makine öğrenme algoritmaları 

aşağıda tanımlandı. 

Lineer Diskriminant Analizi (LDA), denetimli sınıflandırma problemlerinde yaygın 

olarak kullanılan bir tekniktir. Gruplardaki farklılıkları modellemek için kullanılır. 

Öğeleri yüksek boyutlu uzaydan düşük boyutlu uzaya yansıtır. LDA, giriş verilerinin 

Gauss karışım dağılımını varsayar. Bu nedenle ortalamalar değişirken her sınıf için aynı 

kovaryans matrisinin olması prensibine dayanmaktadır. Matematiksel olarak karşılığı Eş. 

3.8’de belirtildi. 
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𝑦𝑦� =  arg𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑦𝑦=1,..𝐾𝐾 ∑ 𝑃𝑃�(𝑘𝑘|𝑥𝑥)𝐶𝐶(𝑦𝑦|𝑘𝑘)𝐾𝐾
𝑘𝑘=1     (3.8) 

𝑦𝑦�, tahmin edilen sınıfı, K sınıf sayısını, 𝑃𝑃�(𝑘𝑘|𝑥𝑥) son olasılığı, 𝐶𝐶(𝑦𝑦|𝑘𝑘) gerçek sınıf k 

olduğunda y gözleminin hatasını temsil etmektedir. 

K en yakın komşuluk (KNN), temel makine öğrenimi algoritmalarından biridir. Verilen 

örnek için algoritma öncelikle en yakın eğitim örneğini belirler ve en yakın komşulardan 

örnekler alarak özellik matrisini oluşturur. Verilen örnek ile en yakın örnek arasındaki 

mesafeyi hesaplamak için Öklid, Minkowski ve korelasyon gibi farklı matematiksel 

yaklaşımlar kullanılır (Uslu ve ark., 2023). Tez çalışmamda bu yaklaşımlar alternatifli 

olarak denenmiş ve en iyi sonuç Öklid uzaklığında elde edildi. Öklid uzaklığı hesabı Eş. 

3.9’da verilmiştir. 

𝑑𝑑�𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑗𝑗� =  �∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗)2𝑁𝑁
𝑠𝑠=1      (3.9) 

Destek vektör makinesi (SVM), makine öğrenme yöntemlerinin kullanımını önemli 

ölçüde geliştiren yenilikçi bir yaklaşımdır. Temel prensibi farklı gruplardaki örneklerin 

sınırlarının belirlenmesi ve bu kümelenme grupları arasında bir hiper düzlem 

oluşturulmasına dayanmaktadır. Örneklerin hiper düzleme olan uzaklıklarını belirlemek 

için destek vektörleri tanımlanır ve bu sayede örneklerin sınıflandırması belirlenebilir 

(Vapnik ve Chapelle, 2000). Doğrusal olmayan verilerde sınıflandırma çekirdek 

fonksiyonları aracılığıyla yapılır. Çekirdek işlevleri doğrusal olmayan dağılımların 

değerlendirilmesine olanak tanır. Eş. 3.10’da temel SVM fonksiyonunu gösterilmiştir. 

ℎ(𝑥𝑥) = ∑ 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑘𝑘(𝑥𝑥. 𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏𝑛𝑛
𝑖𝑖=1      (3.10) 

n örneklem sayısını, α, x’in Lagrange çarpımını, k(x, xi)  çekirdek fonksiyonunu temsil 

etmektedir. 

Karar ağacı istenilen sınıf ile girdi verileri arasındaki ilişkiyi mantıksal döngü 

çerçevesinde hiyerarşik olarak belirleyerek uygun kurallar dizinini oluşturur. Rastgele 

orman yöntemi, karar ağaçlarının hatalarını iyileştirmek için geliştirilmiş bir makine 

öğrenme algoritmasıdır. Modelin karar gücü, tek bir ağaç yerine ormanda rastgele 
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dağılmış tüm karar ağaçlarının değerlendirilmesiyle ilgilidir. Bu nedenle model, farklı 

karar ağaçlarından gelen tahminleri bir araya getirir. Her karar ağacı bir sınıf tahmini 

yapar ve en çok oyu alan ağaç rastgele orman modelinin tahmini olur. Ormandaki ağaçlar 

arasındaki korelasyonun arttırılması aşırı uyumu artıracak, dolayısıyla orman hata oranını 

artıracaktır. Veri kümesi sayısı fazla olduğunda daha iyi çalıştığı gösterilmiştir (Ishwaran, 

2015). 

  
Şekil 3.7. Farklı makine öğrenme algoritmalarının veriyi sınıflandırmada kullandığı yaklaşımın şematik 
gösterimi. A) Doğrusal Diskriminant Analizi (LDA), B) Destek Vektör Makinesi (SVM), C) K-En Yakın 
Komşuluk (KNN), D) Karar ağacı (DT), E) Sinir Ağları (NN) 

Yapay sinir ağları (neural networks, NN) öğrenme sürecinde girdilere çeşitli ağırlık 

katsayılarının belirlenerek çıktı olarak istenilen hedefle arasındaki ilişkiyi bulma 

mantığını kullanır. Ağırlık katmanlarının belirlenmesinin ardından lineer, adım 

fonksiyonu, hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid gibi çeşitli aktivasyon fonksiyonları 

ile girdi normalize edilerek çıktı ile ilişkilendirilmesi gerçekleştirilir. Geri beslemeli 

ağların geliştirilmesiyle birlikte hata oranlarında önemli ölçüde azalma gerçekleşmiştir. 
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Şekil 3.7’de kullanılan makine öğrenme modellerinin veriyi sınıflandırmada kullandığı 

yaklaşımlar şematize edilmiştir. 

Eğitim sırasında girdi matrisinin genellikle %60-80’i kullanılır. Bu oranlar sabit olmayıp 

girdi matrisinin büyüklüğüne göre değişebilmektedir. Eğitimin tamamlanmasının 

ardından performans ölçütleri kullanılarak modelin başarısı belirlenir. Bunun ardından 

modelin eğitim sırasında deneyimlemediği test veri seti girdi olarak verilerek başarı 

yeniden belirlenir. Eğer eğitim ve test başarısı istenilen düzeye ulaşmış ise başarılı bir 

makine öğrenme modeli oluşturulmuştur. Ancak eğitim ve test veri setleri arasındaki 

başarının benzer olmaması makine öğrenmesinde sıklıkla karşılaşılan problemdir ve bu 

durum yetersiz kalma (underfit) ve aşırı öğrenme (overfit) olarak adlandırılır. Yetersiz 

kalma durumunda modelin test veri setinde başarısı, eğitim veri setindeki başarısına göre 

daha yüksek olabilir ya da her ikisinde de çok düşük olabilir. Öğrenilmek istenilen örüntü 

için modelin yaklaşımının yetersiz olduğunu ifade etmektedir. Aşırı öğrenme durumunda 

ise model, eğitim veri setindeki örüntü için çok özelleşmiştir ve eğitim setinde 

bulunmayan yeni bir veri geldiğinde genelleştirme yapamadığı için hata oranı artar. 

İstenilen ideal durum ise hem eğitim hem de test veri setinde yer alan verilere ortak bir 

genelleme yapabilecek yaklaşımın elde edilmesidir. Şekil 3.8’de yetersiz öğrenme, 

genelleme ve aşırı öğrenme durumları için örnek görseller yer almaktadır. 

  
Şekil 3.8. Makine öğrenme modelinin eğitimi sırasında sıklıkla karşılaşılan durumlar. A) aşırı öğrenme, B) 
uygun genelleme ve C) yetersiz öğrenmeyi temsil etmektedir. Aşırı öğrenme durumunda modelin tüm veri 
setleri için bir matematiksel genelleme oluşturması bilinmeyen bir veri karşısında hata payının artmasına, 
yetersiz öğrenme durumunda ise genelleyici örüntüyü bulamamasına sebep olmaktadır. Mavi ve yeşil 
daireler iki farklı kümeye ait veri setlerini, siyah eğriler ise modelin yaklaşımını temsil etmektedir. 

Modelde aşırı öğrenmenin engellenmesi için farklı çözümler bulunmaktadır. Bunlardan 

en sık kullanılanları girdileri oluşturan veri setinin sayısının arttırılarak eğitim sırasında 
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farklı varyanslara sahip verileri görmesi, farklı düzenlileştirme ve ceza puanları ekleme, 

eğitim sırasında veri setinin farklı oranlarda bölünerek çapraz validasyonun 

sağlanmasıdır. Çapraz validasyon eğitim setini belirtilen oranda rasgele olacak şekilde 

farklı bölmelere ayırır. Örneğin 5 katlı bir çapraz validasyonda veri seti beş bölmeye 

ayrılır ve her bir eğitim denemesinde dört farklı kısım gösterilip son kısım eğitim sırasında 

validasyon için kullanılır. Bu sayede oluşabilecek aşırı öğrenme durumunun önüne 

geçilmeye çalışılır.  

Tez çalışması kapsamında özellik çıkarım sonuçlarından elde edilen 32 farklı öznitelik (8 

morfolojik, 4 otoregresyon, 4 dalgacık varyansı, 16 entropi) toplam 10788 EKG 

sinyalinden elde edildi. Girdi veri seti %70 eğitim, %30 test olarak rastgele biçimde 

ayrıldı. Eğitim veri setinde bulunan 7551 EKG sinyalinin 4725’i sağlıklı kontrol, 1890’ı 

iskemi ve 936’sı sol dal bloğu grubuna aittir. Test veri setinde ise 3237 EKG sinyali 

bulunmakta olup, bu sinyallerin 2025’i sağlıklı kontrol, 810’u iskemi, 402’si sol dal bloğu 

grubuna aittir. Makine öğrenme modellerinin geliştirilmesinde LDA, SVM, KNN, DT, 

RF, NN algoritmaları kullanıldı. Tüm eğitim süreçlerinde aşırı öğrenmenin önüne 

geçilmesi için beş katlı çapraz validasyon kullanıldı. Eğitimin tamamlanmasının ardından 

performans ölçütleri kısmında belirtilen parametreler ile başarılı hem eğitim hem test veri 

seti için belirlendi. Şekil 3.9’da makine öğrenmesi sürecinin genel gösterimi şematize 

edilmiştir.  
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Şekil 3.9. Makine öğrenme sürecinin şematik gösterimi. Girdi özelliklerinin belirlenmesinin ardından 
rasgele olacak şekilde veri seti %70 eğitim, %30 veri seti olmak üzere ayrıldı. Eğitim sırasında 5 katlı çapraz 
validasyon kullanıldı. LDA, Lineer Diskriminant Analizi, SVM, Destek Vektör Makinesi, KNN, K En 
Yakın Komşuluk, DT, Karar Ağacı, RF, Rasgele Orman, NN, Sinir Ağı 

3.4.2. Derin Öğrenme 

Makine öğrenme algoritmaları birçok problemin çözümünde önemli katkılar sağlasa da 

özellikle nesne tanıma, ses tanıma gibi işlemlerde yeterince başarılı olamaması farklı 

yapay zeka uygulamaların araştırılmasını gerekli kılmıştır (Goodfellow ve ark., 2016). 

Önceleri makine öğrenmesinin bir alt dalı olarak görülen derin öğrenme algoritmaları 

zaman içerisinde teknolojik imkanların gelişmesi ile birlikte farklı bir dal olacak kadar 

ilerleme göstermiştir.  

Derin öğrenme algoritmaları, makine öğrenme algoritmalarından farklı olarak 

sınıflandırma ya da değer tahmini yapılmak istenildiğinde özellik çıkarım yöntemleri ile 

elde edilen öznitelikler matrisine ihtiyaç duymaz. Girdi ve çıktı arasındaki ilişkiyi farklı 

yaklaşımlar kullanarak kendisi belirler. Bu özelliği makine öğrenmesinde özellikle 
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öznitelikler oluşturulurken gerekli olan yaklaşımların ve bu yaklaşımların elde 

edilmesindeki operatör bağımlılığı sınırlılıklarının üstesinden gelmesini sağlamıştır ve bu 

sayede kısa zaman içerisinde kullanım alanları oldukça fazla genişlemiştir (Goodfellow 

ve ark., 2016). 

Derin öğrenme algoritmaları, makine öğrenme algoritmalarına kıyasla eğitim sırasında 

çok daha fazla sayıda veriye ihtiyaç duymaktadır. Özellik çıkarım işlemi bir sınırlılık gibi 

gözükse de girdi verisinin daha iyi temsil edilmesini sağlayabilir. Derin öğrenme 

algoritmalarında bu özelliklerin modelin kendisi tarafından belirlenecek olması eğitim 

için gerekli veri sayısının artmasına sebep olmaktadır. Ancak gerekli sayıya ulaşıldığında 

makine öğrenmesi algoritmalarına kıyasla çok daha kompleks işlemler başarı ile 

yapılabilmektedir.  

Eğitim sırasında kullanılabilecek algoritma çeşitliliği makine öğrenme algoritmalarına 

kıyasla oldukça azdır. Sıklıkla kullanılan derin öğrenme algoritmaları CNN, LSTM, 

kendinden denetimli (autoencoder) modelleridir. Tez çalışması kapsamında 

biyopotansinyallerin sınıflandırılmasında sıklıkla kullanılan CNN algoritması ile derin 

öğrenme modeli oluşturuldu. 

Konvolüsyonel sinir ağları, hiyerarşik bir yapıda girdi katmanına farklı konvolüsyon 

çekirdek fonksiyonlarının uygulanması ile verinin işlenmesini sağlar. CNN yapıları temel 

olarak beş katmanda ele alınır, girdi katmanı, konvolüsyon katmanı, havuzlama katmanı, 

tam bağlantılı katman ve sınıflandırma katmanı. 

Girdi katmanı derin öğrenme modeline sunulan verinin özelliklerinin belirlendiği 

katmandır. Çalışma kapsamında girdi katmanı ham EKG verileri ve skalogramgörselleri 

ile oluşturuldu. Konvolüsyon katmanı CNN modellerinin temelini oluşturmaktadır. Farklı 

boyutlarda filtre matrisi belirlenir ve bu matris girdi verileri üzerinde konvolüsyon işlemi 

yaparak verinin işlenmesini yani özellik çıkarımını sağlar. CNN ağlarında aktivasyon 

fonksiyonu olarak genellikle rektifiye lineer ünite (ReLU) fonksiyonu kullanılır. ReLU 

sayesinde negatif değerlerin sıfıra çekilmesi sağlanır. Havuzlama katmanı ise 

konvolüsyon işleminin ardından aktivasyon fonksiyonu ile normalize edilen verinin 

boyutunu azaltmak için kullanılır. Yapılan işlemler doğrultusunda girdi verisinin daha 
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anlamlı ancak daha az boyutlu olarak temsil edilmesi havuzlama katmanı ile sağlanır. 

Havuzlama katmanında kullanılan yaklaşımlar ortalama ya da maksimum havuzlama 

olabilir. Tam bağlantılı katman CNN’nin NN gibi çalışan kısmıdır. Uygun özelliklerin 

elde edilmesinin ardından aradaki ilişkinin kurulması için bu katman kullanılır. 

Sınıflandırma katmanı elde edilen sonuçlara göre girdinin hangi çıktı sınıfına dahil 

olduğunun olasılıksal olarak belirlendiği katmandır. Bu katmanların oluşturulması ve 

sıralaması kesin bir yapıda değildir. Çözülmek istenilen problem doğrultusunda 

tekrarlayan yapılar şeklinde de kullanılmaktadırlar. 

Tez çalışması kapsamında 224x224x3 boyutundaki görseller girdi olarak CNN modeline 

sunuldu. CNN modelindeki diğer katmanlara ise deneyimsel olarak modelin yapısı 

değiştirilerek karar verildi. Eğitim ve test veri setindeki başarı oranlarına göre aşırı 

öğrenme ve yetersiz öğrenmenin gözlemlenmediği yapı nihai model olarak belirlendi. 

Toplamda 5 konvolüsyon katmanı, 3 tam bağlantılı katman ve bir sınıflandırma katmanı 

içeren 27 katmanlı bir CNN modeli oluşturuldu. Şekil 3.10’da oluşturulan CNN modelinin 

blok yapısı şematize edildi. CNN modelinin katmanları ve özellikleri Tablo 3.1.’de 

belirtildiği gibidir.  

Eğitim sırasında modelin optimizasyonu için adaptif moment tahmini (adaptive moment 

estimation, ADAM) algoritması kullanıldı. ADAM algoritması, AdaGrad, RMSProp ve 

momentum fikirlerini birleştiren uyarlanabilir bir öğrenme algoritmasıdır. Hem 

RMSProp'un hem de AdaGrad'ın avantajlarını içerir ve durağan olmayan hedefi ve hem 

gürültülü hem de seyrek gradyan sorunlarını daha iyi çözer (Kingma ve Ba, 2014). Birçok 

çalışma ADAM algoritmasının diğer algoritmalara kıyasla eğitim maliyetlerini azalttığını 

göstermektedir (Shrestha ve Mahmood, 2019). Mini-batch boyutu, başlangıç öğrenme 

oranı parametreleri farklı eğitim denemeleri sonucunda deneyimsel olarak elde edildi. 

Aşırı öğrenmenin engellenmesi için L2 düzenlileştirme (L2 regularization) ve öğrenim 

oranı düşüş faktörü (leran rate drop factor) ağı cezalandırma amaçlı uygulandı. L2 

düzenlileştirmesi modelin maliyet fonksiyonun belirlenmesinde belirtilen ceza katsayısı 

ekleyerek ağırlık matrisindeki değerlerin düzenlileştirmesini sağlar. Her bir epokta veri 

seti sabit sırayla değil karıştırılarak girdi matrisi oluşturuldu.  
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Şekil 3.10. Oluşturulan CNN modelinin şematik gösterimi. Ham EKG verisi ve skalogramlar ile oluşturulan 
görseller aynı yapıdaki ağa farklı eğitim süreçlerinde girdi olarak verildi. Modelin çıktısında sağlıklı kontrol, 
iskemi veya sol dal bloğunu belirleyebilmesi değerlendirildi. 
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Tablo 3.1. Konvolüsyonel sinir ağının katmanları ve özellikleri 

Katman 
Numarası 

Katman Kernel 
Sayısı 

Kernel 
Boyutu 

Stride Padding Havuz 
Boyutu 

1 Girdi Katmanı      
2 Conv2d 64 8x8 4,4 0 - 
3 Relu  - - - - - 
4 Normalizasyon - - - - - 
5 Havuzlama - - 2,2 0 3,3 
6 Conv2d 128 5x5 1,1 0 - 
7 Relu - - - - - 
8 Normalizasyon - - - - - 
9 Havuzlama - - 2,2 - 5,5 
10 Conv2d  256 4x4 1,1 - - 
11 Relu - - - - - 
12 Dropout (0.3)      
13 Conv2d 128 3x3 1,1 0 - 
14 Relu - - - - - 
15 Conv2d 128 3x3 1,1 0 - 
16 Relu - - - - - 
17 Normalizasyon - - - - - 
18 Havuzlama - - 2,2 - 3,3 
19 Tam Bağlantılı 

Katman-1 
(4096 nöron) 

- - - 0 2 

20 Relu - - - - - 
21 Dropout (0.5)      
22 Tam Bağlantılı 

Katman -2 
(4096 nöron) 

- - - - - 

23 Relu - - - - - 
24 Dropout (0.5) - - - - - 
25 Tam Bağlantılı 

Katman -3 (2 
nöron) 

- - - - - 

26 Softmax      
27 Sınıflandırma      

3.5. Performans Değerlendirme Ölçütleri  

Farklı makine öğrenme ve derin öğrenme fonksiyonları ile eğitilen ağların başarısı temel 

olarak sensitivite (duyarlılık), spesifite (özgüllük), doğruluk ve özgünlük kriterleri ile 

değerlendirildi. Veri sınıflarındaki sayılar eşit olmadığı için başarı değerlendirmesine F 

skoru (β=1, F1 skoru) da dahil edildi. Bunlara ek olarak tüm modeller için işlem 

karakteristik eğrisi (Receiver Operating Characteristic, ROC), eğri altındaki alan (Area 

Under Curve, AUC) parametresi ile de modellerin başarısı değerlendirildi. Bu 

parametrelerin matematiksel karşılıkları Eş. 3.11-3.15’ de gösterilmiştir.  

𝑆𝑆𝑒𝑒 =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

 𝑥𝑥 100      (3.11) 
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𝑆𝑆𝑝𝑝 =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

 𝑥𝑥 100      (3.12) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

 𝑥𝑥 100      (3.13) 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹+𝐹𝐹𝐹𝐹

 𝑥𝑥 100     (3.14) 

𝐹𝐹𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = (1 + 𝛽𝛽) ∗  𝑆𝑆𝑒𝑒∗𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃
𝛽𝛽2𝑥𝑥 𝑆𝑆𝑒𝑒+𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃

     (3.15) 

𝑆𝑆𝑒𝑒, sensitivite, 𝑆𝑆𝑝𝑝, spesifite, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃, özgünlük, 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴, başarı (accuracy), TP, gerçek pozitif, 

TN, gerçek negatif, FP, yalancı pozitif, FN, yalancı negatifi temsil eder. 

İşlem karakteristik eğrilerinin kıyaslanması için eğri altındaki alanların standart hata (SH), 

%95 güven aralığı (GA) değerlerinden faydalanıldı. Ayrıca modeli eğitmede kullanılan 

farklı derivasyonları göre performansların karşılaştırılması için iki veya daha fazla ROC 

eğrisi kıyaslama ve Mann-Whitney testinden faydalanıldı (DeLong ve ark., 1988). Elde 

edilen sonuçlarda p<0,05 durumu istatistiksel olarak anlamlı kabul edildi. 
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4. BULGULAR 

4.1. Özellik Çıkarım Yöntemleri ile Elde Edilen Öznitelikler 

Tez çalışması kapsamında EKG sinyalinin makine öğrenme algoritmalarına girdi olarak 

sunulması için morfolojik, otoregresyon, dalgacık dönüşümü varyansı ve entropi 

özellikleri elde edildi. EKG sinyalinin morfolojik özellikleri klinikte farklı patolojilerin 

değerlendirilmesi için yaygın olarak kullanılmaktadır. Bu sebeple iskemi ve sol dal bloğu 

ile ilişkilendirilen Q genliği, QRS süresi, QT süresi, ST eğimi, T dalgası alanı, T dalgası 

yönelimi, T süresi ve genliği değerlendirildi.  

Q genliği geçirilmiş iskemi veya MI’nın bir bulgusu olarak görülmektedir. Gruplara göre 

Q dalgası genliği değerlendirildiğinde iskemi ve SDB gruplarında sağlıklı kontrol grubuna 

göre genlik değerinde artış gözlemlendi. Ancak bu artış sınıflama yapabilecek bir kriter 

olmaya yeterli düzeyde değildi.  Sağlıklı kontrol grubunda Q genliği 0,029±0,024 mV, 

iskemi grubunda -0,037±0,027 mv, SDB grubunda ise -0,039±0.045 mV olarak bulundu. 

QRS süresi özellikle SDB hastalığında önemli bir tanı parametresi olarak bilinmektedir. 

Analiz edilen EKG sinyallerinde sağlıklı kontrol grubunda 97,37±6,83 ms, iskemi 

grubunda 111±18,54 ms, SDB grubunda ise 146,8±34,96 ms olarak bulundu. QRS süresi 

SDB’de diğer gruplara göre farklılık gösterse de yüksek standart sapma değerinden dolayı 

sağlıklı kontrol ve iskemi arasında önemli bir kestirim değeri olamamaktadır. QT süresi 

farklı kardiyak patolojilerde değişim sıklıkla değişim gösterdiği bilinen bir EKG 

parametresidir. Çalışmada sağlıklı kontrol grubunda diğer iki gruba kıyasla daha kısa QT 

süresi olduğu görüldü (sağlıklı kontrol 411,7±26,94 ms, iskemi 440±61,13 ms, sol dal 

bloğu 456,8±62,09 ms). QT süresindeki uzama SDB’de QRS kompleksi süresinin uzamış 

olması ile de ilişkilendirilebilir. Ancak iskemide de T dalgasına bağlı olarak QT süresinde 

uzamanın görülebilmesi bu parametreyi tek başına ayırt edici bir eşik değeri olmaktan 

çıkartmaktadır.  

ST segment eğimi iskeminin değerlendirilmesinde önemli bir parametredir. Çalışmada ST 

segment eğiminin sağlıklı kontrol grubunda diğer gruplara göre daha yüksek olduğu 

gözlemlendi (sağlıklı kontrol 0,0004±0,0005 mV/ms, iskemi 0,0002±0,0007 mV/ms, sol 

dal bloğu 0,0001±0,001 mV/ms). ST segment ortalaması iskemi grubunda sağlıklı 
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kontrole kıyasla daha düşük olması iskemi grubunda yer alan EKG’lerin hem NSTEMI 

hem de STEMI geçmişlerinden kaynaklı olabilir. Bu grupta gözlemlenen yüksek standart 

sapma değeri de grup içi dağılım farklılığı olasılığı ile uyumludur. SDB’de gözlemlenen 

değer ise ST segment elevasyonuna bağlı olarak eğimin azalması ile ilişkili olabileceğini 

gösterir. T dalgasının yöneliminde ise beklenildiği üzere sağlıklı kontrol grubunda negatif 

gözlemlenmezken en fazla negatif eğimli T dalgası değeri iskemi grubunda görülmüştür. 

SDB grubunda da az da olsa negatif yönelimli T dalgası gözlemlendi. Şekil 4.1.’de Q 

genliği, QRS süresi ve QT süresinin dağılımları tüm gruplar için gösterildi. Şekil 4.2.’de 

ise tüm gruplar için ST segment eğim ve T dalgası alanı gösterildi. 

Şekil 4.1. EKG analizinden elde edilen bazı morfolojik özelliklerin gruplara göre dağılımı. A) Q genliği 
(mV), B) QRS süresi (ms), C) QT süresi (ms). Sağlıklı kontrol grubu mavi, iskemi grubu yeşil, sol dal bloğu 
grubu mor renk ile temsil edildi. Q genliği iskemi ve sol dal bloğunda, sağlıklı kontrol grubuna göre artsa 
da genel dağılım gruplar arasında oldukça benzeşen değerler olduğunu göstermektedir. QRS süresi ve QT 
süresi değerlerinde ise sağlıklı kontrol grubu patolojik gruplara göre daha düşüktür. Ancak bu değerler 
iskemi ve sol dal bloğu grubunda birbirlerine oldukça benzer dağılım örüntüleri göstermektedir. 
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Şekil 4.2. EKG analizinden elde edilen ST segment eğimi ve T dalgası alanı özelliklerin gruplara göre 
dağılımı. A) ST segment eğimi (mV/ms), B) T alanı (mV*ms). Sağlıklı kontrol grubu mavi, iskemi grubu 
yeşil, sol dal bloğu grubu mor renk ile temsil edildi. ST segment eğiminin iskemi grubundaki yüksek 
varyasyonu hem NSTEMI hem de STEMI özelliklerine sahip EKG kayıtlarının olması ile ilişkilendirilebilir. 
Morfolojik analizlerin ardından EKG sinyalinin otoregresyon yöntemi ile özellikleri 

incelendi. Otoregresyon sinyalin önceki değerleri ile gelecek değeri arasındaki ilişkiyi 

inceleyen bir yöntemdir. Dördüncü seviyede yapılan otoregresyon analizine göre her 

seviyede gruplar arasındaki dağılım örüntüsünün oldukça birbirine benzer olduğu 

gözlemlendi. Şekil 4.3.’de tüm grupların otoregresyon analizine göre elde edilen 

değerlerin dağılımı gösterildi.  

EKG sinyalinin durağan olmayan yapısından dolayı sıklıkla doğrusal olmayan veya 

dönüşüm gibi farklı yöntemler ile analizi yapılmaktadır. Bu sebeple dördüncü seviye 

dalgacık dönüşümü ile analiz edilen EKG sinyallerinin her bir seviyedeki varyans 

değerleri değerlendirildi. Dalgacık dönüşümü sonrası ayrışımda her bir bileşenin gücü, 

ortalamalar arasında değişkenliği ölçer (Percival ve Mondal, 2012). Tüm seviyeler için 

varyansın en yüksek iskemi grubunda olduğu saptandı. İskemi grubunun ardından SDB 

grubunda da sağlıklı kontrole göre daha yüksek varyans değerleri olduğu gözlemlendi. 

Şekil 4.4.’de tüm gruplar için farklı seviyelerdeki varyans değerleri gösterildi. 
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Şekil 4.3. Otoregresyon analizine göre EKG sinyali özelliklerin tüm gruplarda dağılımı. A), B), C), D) 
sırasıyla 1. seviyeden 4. Seviyeye otoregresyon parametrelerinin dağılımlarını göstermektedir. Sağlıklı 
kontrol grubu mavi, iskemi grubu yeşil, sol dal bloğu grubu mor renk ile temsil edildi. Dördüncü seviye 
Burg yöntemi ile yapılan otoregresyon analizine göre grupların birbirine oldukça benzer dağılım gösterdiği 
gözlemlendi. 

Doğrusal olmayan analiz yöntemlerinde kullanılan bir diğer yöntem ise Shannon 

entropisidir. Shannon entropisi bilgi kuramına göre sinyalin ne kadar bilgi taşıdığının bir 

ölçütü olarak kullanılmaktadır. Shannon entropisi dalgacık dönüşümü ile sinyalin her bir 

ayrı seviyedeki değeri için değerlendirildi. Elde edilen değerlere göre 2., 4., 5., ve 8. 

seviyelerdeki entropi değerlerinde küçük de olsa farklılıklar görüldü. 2. seviye frekans 

bandı olarak ~15-31 Hz bandını temsil etmektedir. Bu sebeple burada gözlemlenen 

değişimin patolojik durum kaynaklı olabileceğini düşündürmektedir. Ancak diğer 

seviyelerin daha yüksek frekans bantlarını temsil etmesi (4. seviye ~46-62 Hz, 5. seviye 

~62-78 Hz, 8. seviye 109-125 Hz) sebebiyle buralarda gözlemlenen değer farklılıkları 

sadece patoloji ile ilişkili değil sinyallerin içerdiği gürültü bileşeni ile de ilişkili olabilir.  
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Şekil 4.4. Maksimum örtüşme ayrık dalgacık dönüşümüne göre ayrıştırılan EKG sinyallerinin seviyelere 
göre varyans değerinin tüm gruplarda dağılımı. A), B), C), D), sırasıyla her bir seviye için varyans 
değerlerini göstermektedir. Sağlıklı kontrol grubu mavi, iskemi grubu yeşil, sol dal bloğu grubu mor renk 
ile temsil edildi.  En yüksek varyans değeri tüm seviyeler için iskemi grubunda gözlemlenirken, en düşük 
varyans değeri sağlıklı kontrol grubunda gözlemlendi. 

4.2.   Makine Öğrenmesi Algoritmalarının Performansları 

Özellik çıkarımında elde edilen sonuçlar morfolojik özellikler, otoregresyon ve frekans 

bandı tabanlı özellikler ve tüm özelliklerin birleştirilmesi şeklinde üç ayrı veri seti 

oluşturularak altı farklı makine öğrenmesi algoritması (LDA, KNN, SVM, DT, RF, NN) 

ile değerlendirildi. Bu sayede hangi özellik seti ile daha yüksek başarının elde edildiği 

gözlemlenerek sınıflandırmadaki başarısı da değerlendirilmek istendi.  

 Morfolojik özellikler ile makine öğrenmesi algoritmaları eğitildiğinde en yüksek başarı 

oranı en yüksek SVM modeli ile elde edildi. En düşük başarı oranı ise LDA modelinde 

gözlemlendi. Bu durum LDA algoritmasının doğrusal yaklaşım uygulaması ancak veri 

setinin doğrusal bir dağılım göstermemesi ile ilişkili olabilir. Eğitim ve test setlerindeki 

başarı kıyaslandığında ise tüm modellerde başarı oranlarının benzer olduğu görüldü. 
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Başarının eğitim ve test veri setlerinde benzer olması modellerde aşırı öğrenme 

durumunun olmadığını göstermektedir. Şekil 4.5.’de morfolojik özellikler ile eğitilen 

makine öğrenme algoritmalarının başarı değerleri gösterildi. 

 
Şekil 4.5. Morfolojik özellikler ile makine öğrenme algoritmaların eğitim ve test setlerinde başarıları. A) 
Eğitim sırasında elde edilen başarı oranlarını, B) test sırasında elde edilen başarı oranlarını göstermektedir. 
En yüksek başarı destek vektör makinesi (SVM) modeli ile en düşük başarı ise doğrusal diskriminant analizi 
(LDA) ile elde edildi. KNN, en yakın komşuluk, DT, karar ağacı, RF, rasgele orman, NN, sinir ağları. 

Morfolojik özellikler ile eğitilen makine öğrenmesi modellerinin başarılarının elde 

edilmesinin ardından bu kez makine öğrenme modellerine girdi olarak otoregresyon ve 

frekans tabanlı özellikler sunuldu. Bu özellikler ile en düşük başarı KNN modelinde elde 

edilirken en yüksek başarı SVM modelinde gözlemlendi. Ancak morfolojik özelliklere 

kıyasla tüm modellerin başarı oranlarında önemli bir artış görüldü. Bu da farklı analiz 

yöntemleri ile elde edilen parametrelerin gruplar arası farklılığı daha iyi yansıttığını 

göstermektedir. Bu özellikler ile eğitim ve test yapıldığında da başarı oranları arasında 

belirgin bir farklılık olmayışı aşırı öğrenme durumunun olmadığını göstermektedir. Şekil 

4.6.’da tüm özniteliklerin dahil edilmesiyle elde edilen başarı oranları gösterildi. 
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Şekil 4.6. Otoregresyon ve frekans tabanlı özellikler ile makine öğrenme algoritmalarının eğitim ve test 
başarıları. A) Eğitim sırasında elde edilen başarı oranlarını, B) test sırasında elde edilen başarı oranlarını 
göstermektedir. En yüksek başarı destek vektör makinesi (SVM) modeli ile elde edilirken, en düşük başarı 
k-en yakın komşuluk (KNN) ile elde edildi. LDA, Lineer Diskriminant Analizi, SVM, Destek Vektör 
Makinesi, DT, Karar Ağacı, RF, Rasgele Orman, NN, Sinir Ağı 

Otoregresyon ve frekans tabanlı özellikler ile makine öğrenme algoritmaları eğitildiğinde 

başarıda belirgin bir artış görülse de en yüksek başarının %80,2 olması (SVM ile test seti 

başarısı) hastalık ayrımı için farklı özelliklerin denenmesini gerektirdi.  

 
Şekil 4.7. Tüm öznitelikler ile makine öğrenme algoritmalarının eğitim ve test başarıları. A) Eğitim 
sırasında elde edilen başarı oranlarını, B) test sırasında elde edilen başarı oranlarını göstermektedir. En 
yüksek başarı destek vektör makinesi (SVM) modeli ile elde edilirken en düşük başarı k-en yakın komşuluk 
(KNN) ile elde edildi. LDA, Doğrusal Diskriminant Analizi (LDA), DT, Karar Ağacı, RF, Rasgele Orman, 
NN, Sinir Ağları 

Bu sebeple özellik çıkarımında elde edilen tüm öznitelikler birleştirilerek makine 

öğrenmesi algoritmalarına girdi olarak sunuldu. Beklendiği üzere tüm özelliklerin girdi 

olarak sunulması başarı oranını bir miktar arttırdı. En yüksek başarı oranı SVM modeli ile 

elde edilirken (%83,4 eğitim, %84 test), en düşük başarı oranı KNN modeli ile elde edildi 
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(%77 eğitim, %78,2 test). Şekil 4.7.’de tüm modeller için eğitim ve test setlerindeki başarı 

oranları gösterildi. 

4.3. Derin Öğrenme Algoritmalarının Performansları 

Makine öğrenme algoritmalarının özellik çıkarımından elde edilen öznitelikler ile 

eğitilmesinde en yüksek başarının %84 olması farklı yaklaşımlar denenerek sınıflandırma 

ayrımının yapılmasını gerektirdi. Bu sebeple en sık kullanılan derin öğrenme 

modellerinden birisi olan CNN algoritması ile bir model oluşturuldu ve bu modele girdi 

olarak ham EKG sinyali ve skalogram görselleri verildi. 

Ham EKG sinyali görseli ile eğitilen CNN modellerinin bazı hastalıkların ayrımı için 

yüksek başarı göstermesi ve herhangi bir analize gerek kalmadan tanı koymaya yardımcı 

olması sebebiyle ilk olarak bu yaklaşım denendi. Tüm derivasyonlar CNN modeline ayrı 

ayrı girdi olarak verilerek derivasyonların tanıyı koymadaki başarısı da değerlendirildi. 

Ham EKG sinyali görseli ile CNN modeli başarısı en yüksek V5 ve V6 derivasyonlarında 

elde edilirken (her iki derivasyon için de %89), en düşük başarı oranı III. ve V1 

derivasyonlarında gözlemlendi (III. derivasyon için %77, V1 derivasyonu için %78). 

Ancak burada önemli husus ham EKG görseli ve CNN modeli ile elde edilen en düşük 

başarı, makine öğrenmesi ile elde edilen başarı oranları ile kıyaslandığında yüksek bir 

başarı oranıdır.  

CNN modelinin başarısı yalnızca başarı oranı ile değil sensitivite (duyarlılık), spesifite 

(özgüllük), kesinlik ve F1 skoru performans metrikleri ile de analiz edildi. V5 ve V6 

derivasyonlarının başarısının duyarlılık parametresi için de benzer olduğu spesifite 

parametresi için ise %93 olduğu görüldü. Bu durum modellerin duyarlılığı modelin 

patolojik durumu bulabilme özelliğini, spesifite ise patoloji olmayan durumda patoloji 

olmadığı durumu bulabilme gücünü ifade eder. CNN modelinin başarısının her iki 

parametre için de yüksek olması hem duyarlı hem de özgül olduğunu göstermektedir. 

Kesinlik ise yalancı pozitif tahminleri başarı değerlendirmesine dahil ederek modeli 

hastalığın olmadığı durumda hasta deme yanılgısını gerçek pozitif sayısına kıyasla 

değerlendirir. Kesinlik değeri tüm derivasyonlarda başarı oranı ile benzer seviyededir. En 

yüksek başarı oranının görüldüğü V5 ve V6 derivasyonlarında kesinlik değeri de en 
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yüksektir. F1 skoru ise gruplar arasındaki örneklem sayısının eşit olmadığı durumlarda 

tanı gücünün her bir grup için daha objektif değerlendirilmesini sağlar. Diğer parametreler 

ile benzer şekilde V5 ve V6 derivasyonları en yüksek F1 skoruna sahiptir ve F1 skor 

değerleri başarı oranı aynı düzeydedir. Şekil 4.8’de doğruluk, duyarlılık ve spesifite 

değeri, Şekil 4.9.’da kesinlik ve F1 skoru değeri gösterilmiştir. Derivasyonların birbirleri 

ile kıyaslanması Tablo 4.1 ve 4.2’de belirtilmiştir. 

 
Şekil 4.8. Ham EKG görselleri ile CNN modelinin performans parametreleri. A) Doğruluk, B) Duyarlılık 
ve C) Spesifite parametreleri tüm EKG derivasyonları için gösterildi. 
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Şekil 4.9. Ham EKG görselleri ile CNN modelinin kesinlik ve F1 Skor parametreleri. A) Kesinlik, B) F1 
Skor parametreleri tüm EKG derivasyonları için gösterildi. 

Tablo 4.1. Ham veri ile eğitilen derin öğrenme modelinin eğri altındaki alan performansları. AUC, eğri 
altındaki alan, SH, standart hata, GA, güven aralığı 

 AUC SH %95 GA 
D1 0,95 0,0044 0,941 – 0,96 
D2 0,94 0,0047 0,939 – 0,958 
D3 0,86 0,0094 0,846 – 0,876 
V1 0,87 0,0092 0,855 – 0,885 
V2 0,91 0,0075 0,898 – 0,923 
V3 0,93 0,0061 0,923 – 0,945 
V4 0,94 0,0052 0,938 – 0,958 
V5 0,95 0,0054 0,942 – 0,961 
V6 0,96 0,0036 0,959 – 0,974 

Tablo 4.2. Ham veri ile eğitilen derin öğrenme modelinin işlem karakteristik eğrisi (ROC) 
performanslarının istatistiksel olarak karşılaştırılması 

p D1 D2 D3 V1 V2 V3 V4 V5 V6 
D1  NS <0,001 <0,001 <0,001 0,01 NS NS 0,003 
D2 NS  <0,001 <0,001 <0,001 0,04 NS NS <0,001 
D3 <0,001 <0,001  NS <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 
V1 <0,001 <0,001 NS  <0,001 0,01 <0,001 <0,001 <0,001 
V2 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001  0,01 <0,001 <0,001 <0,001 
V3 0,01 0,04 <0,001 0,01 0,01  NS 0,01 <0,001 
V4 NS NS <0,001 <0,001 <0,001 NS  NS <0,001 
V5 NS NS <0,001 <0,001 <0,001 0,01 NS  0,01 
V6 0,003 0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 0,01  
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Ham EKG verileri ile eğitilen CNN modelinin test başarısı makine öğrenmesi modellerine 

göre oldukça yükselmiştir. Bunun ardından aynı CNN modelinin başarısı girdi 

değiştirilerek tekrar denendi. EKG sinyalleri skalogram yöntemi yardımıyla görsellere 

dönüştürülerek hem zaman hem de frekans özelliklerinin tek bir görselde birleştirilip 

girdinin oluşturulması sağlandı. Tüm derivasyonlar CNN modeline ayrı ayrı girdi olarak 

verilerek derivasyonların tanıyı koymadaki başarısı da değerlendirildi. Ham EKG 

sinyalinin girdi olarak verilmesine kıyasla skalogram görselleri CNN modeline girdi 

olarak verildiğinde başarı oranı tüm EKG derivasyonları için oldukça önemli ölçüde 

yükseldi. En yüksek başarı oranı benzer şekilde V5 ve V6 derivasyonlarında görüldü (her 

iki derivasyon için %94). En düşük başarı oranı ise III. derivasyonda gözlemlendi. Ham 

EKG görseli girdisine kıyasla skalogram görseli girdi olarak kullanıldığı en yüksek başarı 

oranı artışı V1 derivasyonunda gözlemlendi (%78’den %89’a artış). Bu durum V1 

derivasyonunda frekansa bağlı özelliklerin de etkili olduğu şeklinde düşünülebilir. Burada 

önemli bir diğer bulgu tüm prekordiyal göğüs derivasyonlarının başarısının skalogram 

kullanıldığında artmış ve %90’a yaklaşmış olmasıdır. Benzer başarı sadece doğruluk 

performans ölçütünde değil diğer performans metriklerinde de gözlemlendi. Bu durum 

skalogramların CNN modeli için daha iyi bir girdi olduğunu göstermektedir. Şekil 4.10’da 

doğruluk, duyarlılık ve spesifite değeri, Şekil 4.11.’de kesinlik ve F1 skoru değeri 

gösterilmiştir. 
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Şekil 4.10. EKG skalogramlar görselleri ile CNN modelinin performans parametreleri. A) Doğruluk, B) 
Duyarlılık ve C) Spesifite parametreleri tüm EKG derivasyonları için gösterildi. 

Tanı yöntemlerinde bir diğer performans parametresi ise ROC eğrileridir. Bu sebeple 

CNN modelinin başarısı hem ham EKG sinyali hem de skalogram görselleri için tüm 

derivasyonlara göre değerlendirildi. En yüksek başarı oranı doğruluk parametresi ile 

benzer şekilde V5 ve V6 derivasyonlarında elde edildi. Prekordiyal derivasyonların 

başarısının ekstremite derivasyonlarına göre daha yüksek olduğu ROC eğrilerinde de 

görülmektedir. Şekil 4.12’de her iki CNN için ROC eğrileri gösterildi. Derivasyonların 

birbirleri ile kıyaslanması Tablo 4.3 ve 4.4’de belirtilmiştir. 
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Şekil 4.11. EKG skalogramlar görselleri ile CNN modelinin kesinlik ve F1 Skor parametreleri. A) Kesinlik, 
B) F1 Skor parametreleri tüm EKG derivasyonları için gösterildi. 

  

Şekil 4.12. Ham EKG sinyali ve skalogram görselleri ile eğitilen CNN modelinin ROC eğrilerinin her bir 
EKG derivasyonu için gösterimi.  
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Tablo 4.3. Skalogramlar ile eğitilen derin öğrenme modelinin eğri altındaki alan performansları. AUC, eğri 
altındaki alan, SH, standart hata, GA, güven aralığı 

 AUC SH %95 GA 
D1 0,95 0,0053 0,936 – 0,956 
D2 0,94 0,0062 0,925 – 0,946 
D3 0,89 0,0085 0,872 – 0,900 
V1 0,91 0,0078 0,894 – 0,92 
V2 0,93 0,0070 0,915 – 0,938 
V3 0,93 0,0064 0,921 – 0,943 
V4 0,96 0,0050 0,946 – 0,965 
V5 0,97 0,0041 0,962 – 0,977 
V6 0,98 0,0032 0,967 – 0,981 

Tablo 4.4. Skalogramlar ile eğitilen derin öğrenme modelinin işlem karakteristik eğrisi (ROC) 
performanslarının istatistiksel olarak karşılaştırılması 

 D1 D2 D3 V1 V2 V3 V4 V5 V6 
D1  NS <0,001 <0,001 <0,01 0,07 NS <0,001 <0,001 
D2 NS  <0,001 <0,01 NS NS 0,007 <0,001 <0,001 
D3 <0,001 <0,001  NS <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 
V1 <0,001 <0,01 NS  NS <0,01 <0,001 <0,001 <0,001 
V2 <0,01 NS <0,001 NS  NS 0,003 <0,001 <0,001 
V3 0,07 NS <0,001 <0,01 NS  0,002 <0,001 <0,001 
V4 NS 0,007 <0,001 <0,001 0,003 0,002  0,01 0,008 
V5 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,01  NS 
V6 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 0,008 NS  

Bununla birlikte yapay zeka modellerinin tanıyı koymadaki bu yüksek başarısının hangi 

sebep ile gerçekleştiği tam olarak bilinmemektedir. Bu durum elde edilen başarı ile girdi 

parametreleri arasındaki ilişkiyi anlamlandırmayı zorlaştırmaktadır. Bu sebeple tez 

çalışması kapsamında CNN modelinin konvolüsyon katmanları öncesi ve sonrasında 

aktivasyon fonksiyonlarına göre görseller oluşturuldu. Şekil 4.13’de ilk girdi ve son 

konvolüsyon katmanından sonra elde edilen görseller sunulmuştur. Bu görsellerde sağlıklı 

kontrol grubunda konvolüsyon işlemlerinin düşük ve orta frekans bölgesindeki farkı daha 

belirgin hale getirdiği, sol dal bloğunda ise yüksek frekans bölgesindeki farklılığın 

belirginleştiği gözlemlendi. İskemi grubunda ise genel olarak görselin tamamında (hem 

alçak hem de yüksek frekanslar) bir farklılaşma olduğu görüldü. 
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Şekil 4.13. İlk girdi katmanı ve son konvolüsyon katmanından sonra tüm gruplar için oluşturulan görseller. 
Sağlıklı kontrol grubunda konvolüsyon işlemlerinin düşük ve orta frekans bölgesindeki farkı daha 
belirginleştirdiği, sol dal bloğunda ise farklı şekilde yüksek frekans bölgesindeki farklılığın belirginleştiği 
gözlemlendi. İskemi grubunda ise genel olarak bir farklılaşma olduğu görüldü. 
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5. TARTIŞMA 

Çeşitli sağlık kuruluşları tarafından yayınlanan raporlara göre KVH dünya genelinde 

mortalite oranı en yüksek hastalık grubunu oluşturmaktadır. Bu hastalık grubu içerisinde 

İKH, en yüksek prevelans ve kötü klinik sonuçlara sahip gruptur (Wang ve ark., 2021). 

Yakın dönemde medikal tanı ve tedavide yaşanan gelişmelere rağmen İKH hem gelişmiş 

hem de gelişmekte olan ülkelerde benzer oranlara sahiptir (Dai ve ark., 2020). Bu 

durumun temel sebebi olarak yaşam şeklinden kaynaklı İKH yatkınlığı görülmektedir. 

Yaş, cinsiyet, ırk ve genetik etkenler gibi değiştirilemez İKH risk faktörlerinin yanı sıra 

yüksek yağlı diyet, tütün kullanımı, sedanter yaşam gibi etkenler de İKH’nın önemli risk 

faktörleridir. Bu sebeple İKH’nın kolay ulaşabilir ve kısa süreli yöntemler ile tespiti uzun 

süredir devam eden bir çalışma konusudur. 

İskemik kalp hastalığının progresif bir hastalık olması hem hızlı hem de doğru tanı 

konulmasında çeşitli zorluklara sebep olmaktadır. İKH patogenezinde en önemli faktör 

olan aterosklerotik plak oluşumu ilk aşamada semptomsuz ilerleyebilmektedir. Bu da 

sadece klinikte tanı değil İKH’nın tarama yöntemleri ile de belirlenmesini gerekli 

kılmaktadır. Zaman içerisinde plağa bağlı oluşan ateroskleroz semptomatik hale gelmekte 

ve hastanın yakınmaları genellikle bu dönemde başlamaktadır (Plank ve ark., 2019). 

İKH’nın klinik tablosu iyi bilinmesine rağmen bu noktada zorluk hastalığın hangi 

aşamada olduğuna bağlı olarak semptomlarının değişmesinden kaynaklanmaktadır. İKH 

tanısında ilk olarak ve en sık kullanılan EKG sinyalinde iskeminin zamanı ve şiddetine 

göre oldukça değişen bulgular söz konusudur (Al-Zaiti ve ark., 2022). Bu bulguların 

değerlendirilmesi sırasında yanlış tanı konulması veya hastalığın atlanması gibi durumlar 

söz konusu olabilmektedir. 

Bir diğer önemli sorun ise değişen bulgulara bağlı olarak hastalığın farklı KVH ile 

karışabilmesidir. Perikardit, sol ventrikül hipertrofisi, SDB gibi patolojiler iskemi ve MI 

bulgusunu taklit edebilmekte ve/veya maskeleyebilmektedir (Liu ve ark., 2022). Bu 

durumda yanlış tedaviye sebep olarak istenmeyen sonuçlara yol açmaktadır. Özellikle 

SDB, EKG bulgusunda MI’yı maskelemesi sebebiyle bu komplikasyonlara daha fazla 

sebep olabilmektedir. Bu nedenle daha önceki kılavuzlarda MI’dan şüphelenilmesi 
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halinde SDB olup olmadığına bakılmaksızın MI tedavi protokolünün uygulanması 

gerektiği vurgulanmaktaydı (Ryan ve ark., 1996). Bu vurgulamanın yapılmasındaki temel 

etken MI’nın SDB sanılması ya da atlanması durumunda hastanın sağlık merkezinden 

taburcu edilmesi mortaliteyle sonuçlanabilmektedir. Ancak daha sonra yapılan çalışmalar 

SDB’nin bağımsız olarak değerlendirilmeyip doğrudan MI protokolünün uygulanmasının 

hastalarda gereksiz invaziv kateterizasyon işlemine sebep olduğu, kateterizasyona bağlı 

olarak hastada komplikasyon gelişebildiği, hastanede kalış süresinin uzadığı, uygulanan 

antitrombolitik tedaviye bağlı olarak intrakraniyel kanama oluşabileceği gösterilmiştir 

(Al-Zaiti ve ark., 2023). Yakın zamanda yayınlanan kılavuzlarda ise bu gibi istenmeyen 

durumların önüne geçilmesi için SDB ayrı bir risk faktörü olarak kabul edilmiş ve MI-

SDB ayrımının yapılması için Sgarbossa kriterleri gibi farklı tanı yöntemlerinden 

faydalanılması gerektiği belirtilmiş ve bu gereklilik iskemi ve MI tanısı konulması için 

yeni araştırmaların yapılmasını oldukça hızlandırmıştır (Thygesen ve ark., 2018).  

Miyokard infarktüs tanısının konulması oldukça uzun süredir devam eden bir araştırma 

konusudur. EKG sinyalinden vazgeçilmemesinin temel sebebi EKG’deki iskemik 

bulguların kardiyak biyobelirteçlerden daha önce görülebilmesi sebebiyle tanı ve tedavi 

kılavuzlarında ilk olarak uygulanması önerilen yöntem olmasıdır (Koyuncu, 2023). Hem 

geleneksel hem de yüksek hassasiyetli kardiyak troponin kitleri miyokardiyumu 

kurtarmak için çok geç olan zirve seviyeye ulaşana kadar özellikle obstruktif MI’yı ayırt 

edememektedir (Al-Zaiti ve ark., 2023). Hem STEMI olan hem de obstruktif MI olan 

hastaların yaklaşık %25’inde kardiyak biyobelirteçlerin ilk aşamada yanlış negatif sonuç 

verdiği bildirilmiştir (Cotterill ve ark., 2015; Al-Zaiti ve ark., 2023). EKG sinyalinin 

Karhunen-Loève dönüşümü ile incelenmesiyle başlayan süreç farklı matematiksel 

algoritmaların ve teknolojinin gelişmesine bağlı olarak hızlanarak devam etmiştir (Jager 

ve ark., 1992). Bu çalışmalarda ilk olarak EKG sinyalinin morfolojik özelliklerinden 

faydalanılmıştır. Morfolojik özellikler ise klinikte kullanımı doğrudan bağlantılı 

olmasından dolayı EKG sinyalinin ilk incelenen parametreleri olmuştur. Q genliği, T 

genliği, ST segment depresyonu özellikleri kullanılarak KNN ile sınıflandırmanın 

yapıldığı bir çalışmada MI ve sağlıklı bireylerin ayrımında %99 başarı elde edildiği 

bildirilmiştir (Arif ve ark., 2012). Bir diğer çalışmada ST segmentinin polinomiyal eğri 

uydurma yöntemi ile 6 farklı özelliği elde edilmiş ve 12 kanalın değerlendirilmesi ile 72 
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farklı özellik çoklu öğrenme modeli ile sınıflandırılmıştır. Çalışmada MI ve sağlıklı ayrımı 

için %91 sensitivite, %85 spesifite elde edilmiştir (Sun ve ark., 2012). Benzer yaklaşım 

kullanan farklı bir çalışmada ise ST segment temelli özellikler ile genel başarının yüksek 

olduğu ancak spesifitenin %57 civarında olduğu bildirilmiştir (Liu ve ark., 2015). Yakın 

zamanlı bir diğer çalışmada morfolojik özellikler ile elde edilen öznitelik matrisine açısal 

özellikler de eklenmiş ve başarının %90’nın üzerinde olduğu bildirilmiştir (Moghadam ve 

Asl, 2023). Bu çalışmalarda genel olarak aynı veri tabanı kullanılmıştır. Veri tabanı 

bilgilerine göre 52 sağlıklı, 148 MI hastasına ait veriler bulunmaktadır. Burada önemli bir 

diğer nokta hasta grubunda yer alan kişilerin STEMI olması, MI’ya dönüşmeyen 

iskeminin ve NSTEMI olan hastaların yer almamasıdır. STEMI, sağlıklı katılımcı 

EKG’sine göre oldukça farklı bulgular ile karakterizedir. Bu da morfolojik özelliklerin 

sınıflandırmada yüksek başarı elde etmesini sağlamaktadır. Yine yakın zamanlı, ancak 

farklı EKG verilerinin kullanıldığı bir diğer çalışmada morfolojik özellikler ile eğitilen 

modelin başarısının %87 olduğu bildirilmiştir (Al-Zaiti ve ark., 2023). Bu çalışma 

diğerlerinden farklı olarak NSTEMI grubunun da eklenmesi elde edilen başarıda 

homojenliğin katkısının anlaşılmasını sağlamaktadır. Ancak çalışmalarda önemli bir 

sınırlılık sağlıklı-hasta şeklinde ikili (binary) sınıflandırmanın yapılmış olmasıdır. Bu da 

STEMI gibi sağlıklı bireylere göre farklılaşan EKG bulgusu olan ancak SDB ya da sol 

ventrikül hipertrofisiyle benzeşen durumlarda yapay zeka modelinin değerlendirilmemiş 

olmasıdır. 

Morfolojik özelliklerin ardından en sık kullanılan özellik çıkarım yöntemi frekans ve 

doğrusal olmayan özelliklerdir. Acharya ve ark. (2006, 2007) tarafından yapılan bir dizi 

çalışmada sağlıklı ve MI ayrımı yapılmasında dalgacık dönüşümü ile farklı seviyelerde 

EKG sinyalinin ayrıştırılması ve her bir seviyede elde edilen entropi özelliklerinin daha 

başarılı olduğu vurgulanmıştır. Yine aynı ekip tarafından hangi derivasyonun tanıda daha 

başarılı olduğu da denenmiş ve V5 derivasyonunun daha az özellik ile diğer 

derivasyonlara kıyasla daha başarılı olduğu gösterilmiştir (Acharya ve ark., 2016). Liu ve 

ark. (2015) tarafından doğrusal olmayan özellikler ile ST segment özelliklerinin aynı 

yapay zeka modeli ile kıyaslandığı çalışmada doğrusal olmayan özelliklerin başarıyı 

~%20 civarında arttırdığı gösterilmiştir (Liu ve ark., 2015). Yukarıda bahsedilen benzer 

durum bu çalışmalar için de geçerlidir. SDB ya da sol ventrikül hipertrofisi dahil 
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edilmemiş ve/veya ayrı bir grup olarak sınıflandırılmamıştır. Tez çalışması kapsamında 

morfolojik özellikler ile eğitilen makine öğrenme algoritmalarının başarıları diğer 

özellikler dahil edildiğinde benzer şekilde önemli ölçüde yükselmiştir (~%11). Makine 

öğrenme algoritmalarının başarılarının diğer çalışmalarda elde edilen başarı oranlarına 

kıyasla biraz daha düşük kalmasının farklı sebepleri olabilir. İlk olarak çalışmada ikili 

sınıflandırma değil SDB hastaları da eklenerek patolojiler arasında da ayrım yapılmış 

olmasıdır. Bulgular kısmında bahsedildiği üzere özellik çıkarımından elde edilen sonuçlar 

incelendiğinde morfolojik özelliklerin sağlıklı bireylere göre hasta gruplarına kıyasla 

önemli ölçüde değiştiği, hasta grupları arasında ise büyük bir farklılaşmanın olmadığı 

görülmektedir. Bir diğer önemli etken ise çalışmada sadece MI değil iskemi olguları da 

değerlendirilmiştir. Ayrıca MI grubunda da sadece STEMI değil, NSTEMI de dahil 

edilmiştir. NSTEMI grubunun dahil edildiği diğer çalışma ile kıyaslandığında makine 

öğrenme algoritmaları ile elde ettiğimiz başarı oranı oldukça yakındır (%84 ve %87). Bir 

diğer önemli farklılaşma ise çalışmalarda genel olarak aynı veri seti kullanıldığı için hasta 

sayılarının az, uzun süreli kayıttan dolayı kalp atım döngüsü sayılarının fazla olmasıdır. 

Tez çalışması kapsamında kullanılan veri setinde ise hasta sayısı oldukça fazladır ve tüm 

kayıtlar 8 saniyeden oluşmaktadır. Bu durum da aynı katılımcının kalp atım döngülerinin 

tekrarlaması durumunu engellemektedir. 

Tez çalışması kapsamında değerlendirilen bir diğer yöntem ise derin öğrenme 

algoritmalarıdır. Derin öğrenme algoritmalarının makine öğrenme algoritmalarına göre en 

önemli avantajı araştırmacı tarafından belirlenen ve yanlılığa sebep olabilen 

özniteliklerin, algoritmalar tarafından belirlenmesidir. Bu sayede ham EKG verisi 

doğrudan girdi olarak kullanılabilmektedir. Bu önemli avantaj derin öğrenme 

algoritmalarının KVH’da oldukça sık kullanılmasını sağlamaktadır. Kullanılan derin 

öğrenme modeli ise amaç doğrultusunda daha kompleks ya da daha yalın olabilmektedir. 

Bazı çalışmalarda ise önceden farklı nesnelerin sınıflandırması için geliştirilen derin 

öğrenme modellerinin transfer öğrenme yöntemiyle yeniden eğitilmesi sonucunda KVH 

sınıflandırması amaçlı kullanılmaktadır (Xiong ve ark., 2022).  

Derin öğrenme algoritmalarının sağlıklı kontrol-MI ayrımının yapılmasında başarısı genel 

olarak oldukça yüksektir (Xiong ve ark., 2022). Başarının belirlenmesinde en önemli 
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hususlardan birisi kullanılan ağ yapısıdır. Aynı veri seti kullanılarak yapılan çalışmalarda 

11 katmanlı bir derin öğrenme modeli tasarlanarak %95 civarında başarı elde edilirken, 

DenseNet modeli kullanılarak %99,7’lik bir başarı elde edilmiştir (Acharya ve ark., 2017; 

Zhang ve ark., 2020). Ancak burda önemli olan nokta ağın kompleks olmasının aşırı 

öğrenme durumunu tetikleyebilmesidir. Bu sebeple eğitim ve test başarılarının 

kıyaslanması önem taşımaktadır.  

Derin öğrenme modellerinin bu başarısı ham EKG sinyalinden özniteliklerin elde 

edilmesinde de oldukça fayda sağlayabilmektedir. Liu ve ark. (2018) tarafından yapılan 

çalışmada bu yöntemle %99 başarı ile sağlıklı-MI ayrımı yapılmıştır. Makine öğrenme 

modellerinde karşılaşılan benzer durum derin öğrenme algoritmaları için de geçerlidir. 

Sadece sağlıklı-MI ayrımı yapılmasında başarı oranları oldukça yüksektir. Ancak sağlıklı 

bireye ait EKG değil de non-MI olarak diğer EKG’ler dahil edildiğinde başarı oranında 

%81’e kadar düşüş olduğu bildirilmiştir (Makimoto ve ark., 2020). Bu durum yine MI 

hastasına ait EKG bulgularının sağlıklı bireye ait EKG bulgusuna göre oldukça değişim 

göstermesi ile açıklanabilir. MI ve non-MI şeklinde sınıflandırma yapmakta benzer başarı 

oranı farklı çalışmada da bildirilmiştir (Nasimov ve ark., 2020).  

Sol dal bloğu tanısının konulmasına ilişkin yapılan çalışmalar oldukça sınırlıdır. Yakın 

zamanlı bir çalışmada EKG sinyali maksimum örtüşme ayrık dalgacık yöntemi 

kullanılarak farklı frekans bantlarına ayrıştırılmış ve elde edilen frekans bantlarından QRS 

kompleksi segmenti yapılmıştır. Bunun ardından farklı frekans bantlarındaki QRS 

kompleksi ve çarpıklık, basıklık gibi istatistiksel parametreler uyarlamalı ağ tabanlı 

bulanık çıkarım (Adaptive-Network Based Fuzzy Inference Systems, ANFIS) 

algoritmasına verilerek sağlıklı-SDB ayrımı yapılmıştır (Al-Naami ve ark., 2022). 

Oldukça yüksek başarı oranı elde edilmesi ve bu konuda yapılan çalışma sayısının azlığı 

göz önüne alındığında çalışmanın sonuçları önem taşımaktadır. Benzer bir yaklaşım 

Martin-Yebra ve Martinez  (2019) tarafından da uygulanmış ancak başarı ~%80 ile sınırlı 

kalmıştır. Aradaki farklılık kullanılan EKG özellikleri ile ilişkili olabilir  

MI sınıflandırması ile ilgili yapılan çalışmalarda olduğu gibi bu çalışmada da sağlıklı-

SDB ayrımı yapılmış olması, iskemi ve/veya MI grubunun olmaması önemli bir 

sınırlılıktır. Ek olarak EKG’de STEMI bulgusunun SDB bulgusu ile karışmasındaki en 
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önemli özellik ST segment elevasyonu ve T dalgalarıdır. Bu kısımları göz ardı ederek 

sadece QRS kompleksinin incelenmiş olması bu soruna çözüm sunmamaktadır.  

Geliştirdiğimiz CNN modelini ham EKG verisi ile eğittiğimizde başarı makine öğrenme 

algoritmalarına kıyasla önemli seviyede yükseldi. Bu çalışmada tanı konulmak istenilen 

gruplar sadece sağlıklı veMI gruplarından oluşmamaktadır. SDB hastaları da tanı 

konulmak istenilen ayrı bir grup olarak dahil edilmiştir. Ayrıca sadece MI değil iskemi 

bulguları dahil edilerek daha kapsayıcı bir grubun oluşturulduğu göz önünde 

bulundurulursa ham EKG verisi ile elde edilen %89’luk başarı oldukça önemlidir. Ek 

olarak çalışmada EKG derivasyonlarının başarıları da kıyaslandı. Prekordiyal 

derivasyonların başarısının standart ekstremite derivasyonlarına kıyasla daha yüksek 

olduğu görüldü. En yüksek başarı V5 ve V6 derivasyonlarında ve yaklaşık aynı oranda 

elde edildi. Bu derivasyonlarda yüksek başarı görülmesinin temel sebebi sol ventrikülün 

repolarizasyonunun diğer derivasyonlara kıyasla V5 ve V6’da daha iyi görmesi ile ilişkili 

olabilir. Prekordiyal derivasyonlarda başarının giderek yükselmiş olması da bu 

düşüncemizi destekler niteliktedir. Bir diğer önemli husus çalışmada tek bir merkeze ait 

değil farklı veri setlerinin kullanılmış olmasıdır. Bu da EKG çekiminde kullanılan cihaz, 

katılımcıların ırk ve genetik faktörleri gibi yanlılığa sebep olabilecek durumların önüne 

geçilmesi için önemli bir avantajdır.  

Elde edilen başarı önemli olsa da yapılan çalışmalarda derin öğrenme algoritmalarında 

daha yüksek başarı oranlarının görülmesi modele girdinin farklı şekillerde sunularak 

başarının değerlendirmesi fikrini oluşturdu. Bu sebeple ham EKG verileri hem zaman hem 

frekans bilgilerinin gösterilmesi amacıyla skalogramlara dönüştürüldü. Skalogramların 

tercih edilmesindeki temel motivasyon EKG’nin KVH tanısı konulmak için öznitelik 

olarak değerlendirildiği çalışmalarda belirli bir zaman noktasındaki genlik değerindense 

temporal özelliklerin bütünsel olarak değerlendirilmesi gerektiği vurgulanmaktadır. 

Çünkü iskemi sebebiyle oluşan hasar akımları EKG’de toplamsal olarak görülmektedir 

(Al-Zaiti ve ark., 2022; Al-Zaiti ve ark., 2023). Ayrıca hasar akımlarının hem uyarılma 

hem de kompansatuvar yolaklarda elektriksel yayılımı bozması EKG’nin farklı 

formlarının da bozulmasına sebep olmaktadır (Lux, 2015). Bu da değişimlerin hem 

frekans hem de zaman bandında incelenmesinin önemini ortaya çıkarmaktadır.  
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Skalogramlar ile eğitilen CNN modelinde ham EKG görsellerine göre eğitime kıyasla tüm 

derivasyonlarda başarının arttığı gözlemlendi. Özellikle prekordiyal derivasyonlarda elde 

edilen en düşük başarının (%89 ile V1 derivasyonu) ham EKG görseli ile elde edilen en 

yüksek başarı (%89 ile V5 ve V6 derivasyonları) ile aynı olduğu görüldü. Diğer yandan 

V5 ve V6 derivasyonlarında ise başarı %89’dan %94’e çarpıcı bir artış gösterdi. Ek olarak 

artan başarı oranının diğer performans değerlerinde de görülmesi modelin farklı 

durumlara da dirençli (robust) olduğunun önemli bir göstergesidir. Skalogramların 

başarıyı arttırmadaki temel rolü temporal ve morfolojik özelliklerin iskemi ve SDB’ye 

bağlı olarak gerçekleşen değişimleri doğrudan göstermemesi, frekans özelliklerinin 

eklenmesiyle bu değişimin daha iyi temsil edilmesi ile ilişkilidir. 

Derin öğrenme algoritmalarının öznitelik çıkarımını kendisi yaparak başarıyı arttırmada 

sunduğu bu avantaj beraberinde modelin açıklanabilirliğinin azalması dezavantajını da 

getirmektedir. Bu problemin çözülmesi için uzun zamandır farklı yaklaşımlar 

denenmektedir. Tez çalışması kapsamında modelin açıklanabilirliğinin arttırılması için 

girdi olarak sunulan EKG skalogramlarının özellik çıkarımı yapmakla görevli 

konvolüsyon katmanlarından sonra nasıl değiştiği takip edildi. Elde ettiğimiz sonuçlar 

CNN modelinin skalogram görsellerinde her bir grup için değişen frekans bantlarında 

farklılığı belirginleştirdiği yönündedir. Bulgular kısmında gösterildiği üzere özellikle 

iskemi ve SDB gruplarında modelin odaklandığı alanlar farklılık göstermektedir. SDB 

grubunda daha yüksek frekans bandındaki değişimler belirginleşirken iskemi grubunda 

daha alçak frekans bandındaki değişimler belirginleşmektedir. SDB’nin depolarizasyonu 

değiştirdiği ve buna bağlı olarak EKG’de yüksek frekans banında yer alan QRS 

kompleksinin depolarizasyon süresini uzattığı göz önünde bulundurulursa bu beklenen bir 

durumdur.  

Sonuç olarak çalışma kapsamında makine öğrenme ve derin öğrenme algoritmaları ile 

sağlıklı, iskemi ve SDB ayrımı yalnızca EKG sinyali kullanılarak yüksek başarı ile 

gerçekleştirebilecek bir yapay zeka modeli geliştirildi.  
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6. SONUÇ ve ÖNERİLER 

Tez çalışması kapsamında yalnızca EKG sinyali kullanarak sağlıklı, iskemi ve SDB 

ayrımı yapabilen bir yapay zeka modeli geliştirildi. Yapay zekanın bu ayrımı 

yapabilmesindeki başarısı detaylı olarak incelendi. 

Çalışmanın bulguları göstermektedir ki EKG sinyalinin morfolojik özellikleri sağlıklı-

patolojik ayrımını yapabilmede başarılı olsa da patolojik gruplar arasında ayrım 

yapabilme konusunda sınırlı kalmaktadır. Bu özniteliklere çeşitli doğrusal olmayan ve 

dalgacık dönüşümüne dayalı özelliklerin eklenmesi başarıyı bir miktar arttırmaktadır. 

Makine öğrenme algoritmalarına kıyasla derin öğrenme algoritmaları ile ham EKG 

sinyalinin görselini kullanarak daha başarılı sonuçlar gözlendi. Bu başarının özellikle V5 

ve V6 başta olmak üzere prekordiyal derivasyonlarda daha yüksek olduğu görüldü.  

Skalogram yöntemi ile EKG sinyalinin hem zaman hem de frekans bilgilerini kullanarak 

eğitilen derin öğrenme algoritması ile tüm yapay zeka modellerine kıyasla çok daha 

başarılı sonuçlar elde edildi. Ham EKG sinyalindekine benzer olarak skalogram ile 

eğitilen yapay zeka modelinde de prekordiyal derivasyonlardaki başarı daha yüksekti. 

Eğitim ve test veri setleri arasında başarı farklılığının olmaması aşırı öğrenme durumunun 

gerçekleşmediğini göstermektedir. Birden fazla veri seti kullanılarak da modelin EKG 

çekiminde kullanılan cihaz, katılımcıların ırk ve genetik faktörleri gibi yanlılığa sebep 

olabilecek durumlardan etkilenmemesi amaçlandı. 

Sonuç olarak tez çalışması kapsamında sağlıklı, iskemi ve SDB gruplarını birbirinden 

ayırt ederek klinikte tanıya yardımcı olma potansiyeli bulunan bir yapay zeka modeli 

geliştirildi. Çalışmanın temel sınırlılığı ise kullanılan veri tabanlarına bağlı olarak 

SDB’nin daha sık görüldüğü bilinen Hispanik ırkına ait verilerin ya da farklı toplulukların 

değerlendirilememiş olmasıdır. Daha genç yaşlarda bu KVH’ların görülme sıklığı çok 

daha az olsa da popülasyonun medyan yaş aralığının 62 yıl olması da genç yaşlarda 

görülen İKH ya da SDB’li hastalarda denenmesine sınırlılık oluşturmaktadır. 
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