T.C.
AKDENIiZ UNIiVERSITESI

TINYML TABANLI GOMULU SIiSTEM iLE EKG SINYALINDEN KARDIYAK
ARITMILERIN TESPITI

Dogan Can OZBEY

FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

ARALIK 2024

ANTALYA



T.C.
AKDENIiZ UNIiVERSITESI

TINYML TABANLI GOMULU SIiSTEM iLE EKG SINYALINDEN KARDIYAK
ARITMILERIN TESPITI

Dogan Can OZBEY

FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

ARALIK 2024

ANTALYA



Evrak Tarih ve Sayisi: 24.12.2024-627

T.C.
AKDENIiZ UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

TINYML TABANLI GOMULU SIiSTEM IiLE EKG SINYALINDEN KARDIYAK
ARITMILERIN TESPITI

Dogan Can OZBEY
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIiGi
ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

Bu tez 23/12/2024 tarihinde jiiri tarafindan Oybirligi ile kabul edilmistir.

Dr. Ogr. Uyesi Yalgin ALBAYRAK (Danisman)
Prof. Dr. Selguk HELHEL

Prof. Dr. Emine TURKMEN



OZET

TINYML TABANLI GOMULU SIiSTEM iLE EKG SINYALINDEN KARDIiYAK
ARITMILERIN TESPITI

Dogan Can OZBEY
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Damsman: Dr.Ogr.Uyesi Yalcin ALBAYRAK
Aralik 2024; 63 sayfa

Bu c¢alismada, bir dizi niceleme, 6zellik ¢ikarimi ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak STM32H750B kart1 iizerinde TinyML ile EKG (elektrokardiyogram) aritmi
smiflandirmasi yapilmistir. MIT-BIH Aritmi veri tabanindan segmentasyon sonucu elde
edilen EKG sinyallerine dalgacik doniisimii uygulanmig ve elde edilen 6zellikler
kullanilarak LSTM aginin egitimi gergeklestirilmistir. Verinin 6n islenmesi ve modelin
gelistirilmesi icin MATLAB programi kullanilmistir. Zaman serileri i¢in tasarlanmis
olan LSTM modeli ve sinyalin zaman ve frekans bilgisini ayn1 anda igeren Morlet
dalgacigi fonksiyonunun birlikte kullanimi, ritmik ve ritmik olmayan EKG
sinyallerindeki ozelliklerin basarili bir sekilde 6grenilmesini saglamistir. Elde edilen
modelin kaynaklar1 kisith olan bir cihaz lizerinde (STM32H750B-DK) calistirilmasini
saglayacak optimizasyonlar i¢in TinyML teknolojisi kullanilmistir.

Morlet dalgacik doniisiimii  hesaplamalarinin  gdmiilii sistem {izerinde de
yapilabilmesi i¢in MATLAB CODER eklentisi kullanilarak, MATLAB kiitiiphanesi
igerisinde tanimli dalgacik doniisiimii algoritmasi, STM32H750B-DK gelistirme karti
icin yeniden olusturulmustur. Gelistirme kartinin ihtiya¢c duydugu hafizay1 disiirecek
bir dizi yazilim optimizasyondan sonra, Morlet dalgacik doniisiim hesaplar1 ve yapay
zeka algoritmalarinin  STM32H750B-DK  gelistirme kartt  ilizerinde Dbirlikte
calistirilmistir.

Calismanin temel hedefi, EKG verisinde bulunan aritmileri TinyML destegi ile
yuksek dogrulukta siniflandiran, gomiilii sistemler {izerinden c¢alisan bir model
gelistirmektedir. Calisma sonunda gomiilii sistem {izerinde ¢alisan modelin dogrulugu
tatmin edici seviyelere ulasmistir. Bu calisma, TinyML’in yalmzca fizyolojik
sinyallerde degil, ayn1 zamanda karmasik verilerin kaynak kisitli cihazlar iizerinde
analiz edilmesindeki potansiyelini géstermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Dalgacik Doniisiimii, EKG, Gomiilii Sistemler, LSTM,
TinyML

JURI: Dr. Ogr. Uyesi Yalgin ALBAYRAK
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ABSTRACT

DETECTION OF ARRHYTHMIAS FROM ECG SIGNAL USING TINYML-
BASED EMBEDDED SYSTEM

Dogan Can OZBEY
MSc Thesis in Department of Electric-Electronic Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr Yalcin ALBAYRAK

December 2024; 63 pages

In this study, arrhythmia classification of ECG (electrocardiogram) signals using
TinyML was performed on the STM32H750B board, utilizing a series of quantization,
feature extraction, and deep learning algorithms. Wavelet transform was applied to the
ECG signals obtained through segmentation from the MIT-BIH Arrhythmia database,
and the extracted features were used to train an LSTM network. MATLAB was used for
data preprocessing and model development. The combination of the LSTM model,
designed for time series, and the Morlet wavelet function, which contains both time and
frequency information of the signal, enabled successful learning of features in both
rhythmic and non-rhythmic ECG signals. TinyML technology was employed to
optimize the model for execution on a resource-constrained device (STM32H750B-
DK).

To perform the Morlet wavelet transform calculations on the embedded system,
the MATLAB CODER extension was used to recreate the wavelet transform algorithm,
which is predefined in the MATLAB library, for the STM32H750B-DK development
board. After a series of software optimizations to reduce the memory requirements of
the development board, Morlet wavelet transform calculations and machine learning
algorithms were successfully executed together on the STM32H750B-DK development
board.

The primary goal of this study is to develop a model that classifies arrhythmias
in ECG data with high accuracy using TinyML on embedded systems. By the end of the
study, the accuracy of the model running on the embedded system reached satisfactory
levels. This study demonstrates the potential of TinyML not only for physiological
signals but also for analyzing complex data on resource-constrained devices.

KEYWORDS: ECG, Embedded Systems, LSTM, TinyML, Wavelet Transform
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GIRIS D.C. OZBEY

1. GIRIS

Diinya Saglik Orgiitii’ne gore, kardiyovaskiiler hastaliklar Diinya genelinden
Oliimlerin baglica sebebidir. 2019 yilina ait verilere gore, kardiyovaskiiler hastaliklar
17.9 milyon kisinin 6liimiine sebep olmustur. Bu, Diinya’daki tiim dliimlerin %32’sini
olusturmaktadir. Erken 6liim olarak kabul edilen 70 yas altindaki 6limlerin %39’u
kardiyovaskiiler hastaliklar sebeplidir. Diinya Saglik Orgiitii, kardiyovaskiiler
hastaliklarin olabilecek en erken asamada tespit edilmesinin ¢ok onemli oldugunu
belirtmektedir. Ancak geleneksel teshis yontemleri pahali ve karmasiktir ve ulagilmasi
ozellikle toplumun bazi kesimleri i¢in zor olabilir (Anonymous 1). Sekil 1.1°de Diinya
Kalp Dederasyonu 2023 raporuna gore, 1990 yilinda 12 milyon olan kalp hastaliklar1 ile
ilgili 6liim sayis1, 2023 yilinda 18 milyonu agmistir (Anonymous 2).
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Sekil 1.1. Yillara gore kalp hastaliklarina bagli toplam 6liim (milyon) (Anonymous 2)

Insan kalbi, bir insan émrii boyunca yaklasik olarak 2.5 milyar kez atar (Park ve
Fishman 2011). Bu atimlar, sinoatrial diigimiin trettigi otomatik sinyaller ile
diizenlenir, bu periyodik uyarimlar kardiyak dongii olarak isimlendirilir (Joung ve Chen
2015). Her bir atim kardiyak iletim sistemi hiicreleri tarafindan kalp kaslarina iletilir.
Kalp kaslarinin aldiklar1 sinyaller sonucunda verdikleri tepki, elektrokardiyogram
(EKG) sinyali olarak kaydedilir ve her bir kardiyak dongii boyunca belirgin fazlar
olusturur. Bu fazlar P dalgasi, QRS kompleksi, ST segmenti ve T dalgas1 olarak
adlandirtlir (Chutchavong 2019). Elektrokardiyogram, son yiizyilin kardiyovaskiiler
tarama, kayit, degerlendirme ve tan1 koymada temel araglardan biridir (Rafie vd. 2021).
12 kanalli elektrokardiyogram, kardiyovaskiiler tani yontemleri arasinda en sik



GIRIS D.C. OZBEY

kullanilan ydntemdir ve Diinya c¢apinda yilda 200 milyon EKG kaydedilmektedir
(Reichlin vd. 2016). Sekil 1.2°de normal bir EKG sinyalinin fazlari bulunmaktadir.

1 T Ll L} T T T T L} 1 T

RR interval

, IARE
i : o Q segment ]
S:
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QRS
i duration |
_2 1 ! | ! 1 1 ! 1 ! 1 | | 1 !
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Sekil 1.2. Normal EKG dalga formu (S6rnmo ve Laguna, 2006)

Sinoatrial diiglimde ya da iletim yollarindaki bir problem kalp sinyalinin olmasi
gereken sekilde kaslara ulasamamasma sebep olabilir, bu durum aritmi olarak
isimlendirilir. Kalp aritmisi, kalpte anormal elektriksel aktivite ile karakterize edilen
durumlara verilen genel tanimdir (Humphreys vd. 2011). Kardiyak aritmilerin biiyiik
kismi, miyokardiyal hastaliklar sonucunda ya da cesitli genetik ve cevresel faktorlere
bagli olarak ortaya ¢ikar (Kingma vd. 2023). Kalp aritmileri erken teshis edilmedigi
durumlarda ciddi saglik problemlerine yol acabilir, hatta 6liime sebep olabilir. Bir
aritminin tespiti genellikle elektrokardiyogram (EKG) ile yapilir.

Yapay zeka, insan zekasinin taklit edilmesiyle 6grenme, problem ¢dzme ve karar
verme gibi gorevleri gerceklestiren algoritmalar biitiinii olarak tanimlanabilir. Yapay
zeka, teknolojinin ilerlemesi ile birlikte hayatimiza her alanda dahil olan bir kavram
olmustur. Egitimden ulagima, is diinyasinda sanat ve yaraticiliga kadar bir ¢ok alanda
kendini gostermektedir. Saglik alaninda teshis ve tedavi siireglerinde de devrim
yaratmistir. Goriintii isleme yetenegi ile MR ve tomografide, sinyal isleme yetenegi ile
fizyolojik sinyallerin analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Literatiirde, EKG sinyalinin tahmininde yapay zeka yaklasimini benimseyen bir
cok calisma bulunmaktadir. Bu calismalar 6zellikle kalp ritim bozukluklarinin erken
teshisi icin yapay zeka teknolojilerinin etkinligini incelemektedir. Ozellikle biiyiik veri
setleriyle calisirken, hizli ve giivenilir sonucglar sunabilmektedir. Bu, zamaninda
miidahale edilmesi gereken durumlar i¢in kritik bir avantaj sunabilir. Ayrica bu
kapsamda, hekimler ve hemsireler basta olmak iizere saglik profesyonellerinin
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zamaninda ve etkili girisimde bulunabilmesi i¢in yapay zeka algoritmalarinin yardimi
ile karar destek mekanizmalar1 olusturulabilir. Bu sekilde, yapay zeka teknolojileri
sadece hastanin saghigim1 korumak ve iyilestirmekle kalmaz, ayni zamanda saglik
calisanlarinin is yiikiinii hafifletebilir. Ancak biiyiik 6l¢ekli yapay zeka modellerin EKG
sinyali tahmininde kullaniminin avantajlar1 yaninda bazi sinirlamalar1 ve dezavantajlari
da bulunmaktadir. Bu tiir biliyiik yapay zeka modelleri genellikle yiiksek hesaplama
giicii, hafiza ve enerjiye ihtiya¢ duyarlar. Bu durum donanim maliyetini yiikseltir ve
sistemi bir bulut sunucuya bagimli hale getirebilir. Yapay zeka modellerinin medikal
cihazlarda yaygin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in maliyet, sunucuya bagimlilik, enerji
gibi problemlerin ¢dziilmesi gerekmektedir.

Kalp sinyalini ger¢ek zamanli olarak takip eden ve aritmi tespiti yapan bir
cihazin bir sunucuya bagimli olmamasi, diisiik enerji tiiketmesi, tasinabilir olmasi ve
kesintisiz ¢aligmasi Onemli avantajlar saglar. Sunucuya bagimli olmamasi toplanan
verilerin yerel olarak islenmesi ve veri gizliligini saglar, dahasi sunucu kaynakli
gecikmeleri azaltir. Ayrica bu tiir cihazlarin hesaplamalarini sunucu bagimsiz olarak
yapmasi, gelistirilen sistemin baglanti probleminin yasandigi bdlgelerde etkili bir
bicimde kullanilmasini olanakli .olanakli kilar. Diisiik enerji tiiketimi cihazin taginabilir
olmasini saglayarak kullanicinin cihazi rahatlikla kullanmasin1t miimkiin kilar. Tiim bu
Ozellikler hasta sagligim1 korumakla kalmaz, ayn1 zamanda saglik sisteminin
verimliligine ve etkinligine katkida bulunur.

Bu calismada, geleneksel teshis yontemlerinin ve biiyiikk yapay zeka
modellerinin sebep oldugu problemlere alternatif olarak, TinyML tabanli derin 6grenme
algoritmalar1 kullanarak gomiilii sistemler lizerinde aritminin tespit edilmesine yonelik
bir ¢oziim Onerilmistir.  Calisma, TinyML’in sagladigi daha verimli modellerin
olusturulmasi ile diigsiikk giic tiketimli, tagnabilir, sunucu bagimsiz sistemlerin
potansiyelinin incelenmesini ve bu sistemlerin aritmi tespiti konusunda nasil
kullanilacagini arastirmay1 amaglamaktadir.

TinyML, yapay zeka modelinin uygun boyuta sikistirilmasi ile kaynak kisitl ug
cithazlarda calistirllmasina olanak saglayan yazilim ve donanim paketleri olarak ifade
edilebilir (Saha vd. 2022). Makine 6grenmesi modellerinin dogrudan u¢ cihaz tizerinde
caligmasini saglayarak, bulut sunuculara olan bagimlilig1 azaltir (Banbury vd. 2020).
Ayrica diistik gecikme siiresi, gizlilik ve enerji verimliligi sunar. Bu teknoloji 6zellikle
stirekli internet baglantisinin olmadig1 ya da kisitli bant genisligine sahip olan bolgeler
igin kritik 6neme sahiptir. TinyML’in temelinde, yapay zeka modellerinin boyut ve
hesaplama gereksiniminlerini azaltan niceleme (quantization) ve budama (pruning)
islemleri yer almaktadir (Capogrosso vd. 2023). Bir TinyML algoritmasinin sonucu,
model egitimi Oncesinde yapilan optimizasyon islemleri ve TinyML doniistimii
esnasinda yapilan islemlere bagldir. Onceki ¢alismalarin gésterdigi bicimde, TinyML
ile doniistiiriilen bir modelin performansinin, kiiciiltme oranina baglh olarak, diisiisii
kaginilmazdir (Lane vd. 2017). Ancak verim odakl diisiiniildiigiinde TinyML, kaynak
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siirh sistemlerde yapay zeka algoritmalarmin g¢alistirilmasini miimkiin kilan devrim
niteliginde bir teknolojidir. TinyML, makine 6grenmesi ve gomiilii sistemlerin ortak
kiimesi olarak diisiiniilebilir. TinyML yeni bir alan olmasina ragmen, biiyiiyen, gelisen
ve potansiyeli olan bir alandir. Literatiir incelendiginde, TinyML’in potansiyelinden tam
olarak olarak faydalanabilmek icin Ozellikle karmasik modellerin dogrulugunu
artirmaya yonelik optimizasyon yontemlerinin gelistirilimesine devam edilmesi
gerektigi distiniilmektedir. Bu gelistirme siire¢lerinin, TinyML’in hem akademik hem
de endiistriyel diizeyde daha genis alanlarda kullanilmasin1 saglayacaktir.

Modelin gelistirilmesi siirecinde giiriiltiiden arindirilmis MIT-BIH Aritmi Veri
Taban1 kullanilmistir. Bu sebeple c¢alisma siirecinde giiriiltii gidermeye yonelik bir
yontem kullanilmamistir. MIT-BIH Aritmi Veri Tabani, PhysioNet tarafindan herkese
acik olarak paylagilmaktadir (Moody ve Mark 2001). MIT-BIH veri seti, literatiirde
kabul goérmesi nedeniyle tercih edilmistir, aritmi iizerine yapilan calismalarda bir
standart olmakla birlikte bu veri seti Diinya’da 500’in iizerindeki arastirma merkezinde
kardiyak ritimlerin arastirtlmasinda kullanilmaktadir (Moody ve Mark 2001).

Sekil 1.3’te bu ¢alismanin is akisindaki ana bagliklar belirtmistir. Caligma, bir
dizi 6n isleme, Ozellik ¢ikarimi ve optimizasyon siireglerinin birlikte kullanilmasiyla,
MATLAB programi iizerinde egitilmis bir modelin STM32H750B gelistirme karti
tizerinde ¢alistirllmasinin saglanmasi olarak 6zetlenebilir. Sekil 1.3’te gosterildigi lizere,
segmentasyonu ve alt orneklemesi tamamlanan veri setinin 6zellik ¢ikarimi islemi
Morlet Dalgacik Fonksiyonu kullanilarak yapilmistir. Dalgacik fonksiyonu sonucunda
elde edilen ozellikler gelistirilerek modelin girdisi olarak kullanilmistir. Model, dalgacik
fonksiyon ¢iktis1 ile egitildigi i¢in, gomiilii cihaz iizerinde yapilarak siniflandirma
tahmininin de dalgacik doniistimiiniin ¢iktilar1 lizerinden yapilmasi gerekmektedir. Bu
sebeple, MATLAB kiitiiphanesinde bulunan dalgacik doniistimii fonksiyonu, MATLAB
Coder eklentisi kullanilarak, STM32H750B gelistirme kart1 i¢in optimize bir sekilde
yeniden olusturulmustur. Calisma sonucunda, MIT-BIH Aritmi Veri Tabani’ndan
alinmis ve lizerinde herhangi bir islem yapilmamis ham veriler ile STM32H750B
gelistirme karti lizerinde %88 ile dogrulugunda siiflandirma islemi yapilmigtir.

MATLAY Coche Yarkm Dptmgmnyong

Sekil 1.3. Calismanin Is Akist
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Bilindigi kadariyla bu c¢alisma, dalgacik donlisimii ve derin Ogrenme
algoritmalarin1 kaynak kisitli bir cihaz iizerinde birlikte galistiran ilk g¢alismadir.
Literatiirde gesitli aritmi veri setleri kullanilarak gergeklestirilen bir ¢ok yapay zeka
calismasi olsa da, bu calisma gomiilii sistem {izerinde, gelistirilen modelin 11 farkl alt
sinifta siniflandirma yapabildigi ilk ¢alismadir. Modelin bu derece verimli olmasinin
zaman serilerinde kullanilan LSTM katmani ve sinyalin zaman ve frekans bilgisini ayn1
anda igeren Morlet dalgacik fonksiyonunun birlikte kullanimindan kaynaklanmaktadir.

Calisma, basartyla tamamlanmis olup, TinyML teknolojisinin  gémiili
sistemlerde, Ozellikle karmasik sinyaller ile, uygulanabilirligini gostermistir. Calisma
teorik bilgiler sunmanin Otesinde, diisiik maliyetli ve kisith bir cihaz {iizerinde
TinyML’in ek optimizasyon yontemleri kullanilarak ne denli etkili olabilecegini
uygulamal1 olarak gostermistir, bu yonil ile gelecek bu alanda yapilacak caligmalara
referans olusturacaktir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Literatiirde ve endiistride, yapay zeka algoritmalar1 saglik teknolojileri alaninda
siklikla kullanilmaktadir. Bu kapsamda, yapay zeka fizyolojik sinyallerin analizi ve
siniflandirilmas1 gibi karmasik gorevleri iistlenmektedir. Literatiirde c¢esitli makine
ogrenimi algoritmalarinin kullanilmasiyla EKG verileri iizerinde oldukg¢a basarili
sonuglar elde edilmis bir ¢ok calisma bulunmaktadir. Ancak literatiirde TinyML ile
kaynak kisitli sistemler iizerinde makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢alistirilmasina ve
ozellikle EKG sinyalinin TinyML ile kaynak kisitli sistemler lizerinde analiz edilmesine
yonelik olduk¢a sinirli sayida g¢alisma bulunmaktadir. Bu durum, kisitli sistemler
tizerinde c¢alistirilan yapay =zeka algoritmalarinin  potansiyelinin  tam olarak
anlagilamamis olmasina ya da gémiilii sistemlerin limitlerinden kaynaklaniyor olabilir.
Bu ¢alismanin amaglarindan biri, literatiirde s6zii edilen boslugu doldurarak, TinyML’in
EKG sinyali analizinde etkin bir ara¢ oldugunu gostermektir.

Kaynak taramasi, bu calismanin temellini olusturan dort alt baslik altinda
incelenmistir.

2.1 EKG Sinyalinin On islenmesi

Safdar vd. (2024), calismasinda 2012-2022 yillar1 arasinda yapay zeka
yontemleri ile EKG analizi iizerine yapilan c¢alismalar1 incelemistir. Incelenen
caligmalar yazilim, veri seti kaynagi, kullanilan ©6n isleme tekniklerine gore
ayrilmiglardir. Incelemeler sonucunda MIT-BIH veri setinin literatiirde en ¢ok
kullanilan veri seti oldugu vurgulanmistir. Incelenen ¢alismalarn 69 tanesinde
evrigimsel sinir ag1 (CNN), 14 tanesinde uzun kisa siireli bellek (LSTM) mimarisi
kullanilmistir. Veri artirma yontemi EKG analizi calismalarinda en c¢ok kullanilan
yontem olmustur. Dalgacik donilisiimiinii de iceren spektogram yontemi, veri artirma
yonteminden sonra en ¢ok kullanilan ikinci yontem olmustur.

Salimi vd. (2023), 6n islemeyi, verilen {izerinde yapilan, performansi artirmak
ya da egitim yiikiinii azaltmak i¢in yapilan her tiirlii basitlestirme ya da doniistiirme
islemi olarak tanimlanmistir. EKG verilerine en ¢ok uygulanan 6n isleme yontemlerini
belirlemek i¢in PhysioNet Challenge 2020 incelenmistir. Bu yontemler, bant geciren
filtreleme, yeniden Ornekleme (downsampling), yeniden boyutlandirma ve
normalizasyondur. Calisma kapsaminda, farkli on isleme tekniklerinin model
performansi {izerindeki etkisinin incelenmesi i¢in ¢esitli veri setleri bu 6n isleme
yontemleri uygulanmis ve performans sonuglari degerlendirilmistir. Performanslarin
degerlendirilmesinde Wilcoxon Isaretli Sira Testi ve Kruskal-Wallis testi kullanilmistir.
Testler sonucunda, drnekleme frekans1 500 Hz olan bir sinyalin yeniden 6rnekleme ile
250 Hz’e distiriilmesi sonucunda 6nemli bir performans kaybinin yasanmadig:
belirtilmistir.
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Pan ve Tompkins (1985), Pan-Tompkins algoritmasini tanitmistir. Algoritma,
EKG sinyallerinki QRS kompleksini ger¢ek zamanli olarak tespit etmek i¢in kullanilan,
etkili ve kabul gérmiis bir algoritmadir. Algoritmanin gelistirilmesinde MIT-BIH veri
seti kullanilmigtir. QRS kompleksi, kalbin atis hizinin tayin edilmesinde ve ritminin
analiz edilmesinde kullanilan temel bir parametredir. Algoritma, diisiik hesaplama giicii
gereksiniminden dolay1 kaynak kisitli mikrodenetleyici cihazlarda kullanmak igin
uygundur, bu sebeple giinlimiizdeki kullanilan bir ¢ok EKG 6n isleme tekniginin
temelini olusturur.

2.2 Makine Ogrenmesi ve EKG

EKG aritmileri, kalp ritim bozuklugu olarak tanimlanir ve erken teshisi hayati
onem tasimaktadir. Son yillarda makine ©6grenmesi algoritmalari, bu aritmilerin
smiflandirilmasinda yiiksek dogruluk oranlari elde etmektedir. Ebrahimi vd. (2020),
calismasinda makine O0grenmesi yontemlerinin aritmi tespiti ve siniflandirmasindaki
roliinti kapsamli bir sekilde ele almistir. Bu ¢alismanin amaci, literatlirde yer alan aritmi
tespit ve smiflandirmasinda makine 6grenmesi algoritmalarinin roliinii incelemektedir.
Makale, farkli derin Ogrenme algorimalarinin aritmi siniflandirmasina nasil
uygulanmasi gerektigini ve performanslarini ele almigtir. Ayrica aritmi siniflandirma
modellerinin performans metrikleri de calisma kapsaminda tartisilmistir.

Kwon vd. (2021), caligmasinda Son yillarda kalp yetmezligi ile ilgili
hastaliklarin erken tanisinin makine Ogrenmesi algoritmalar1 tarafindan yapilmasi
lizerine bir¢ok arastirma yapildigini belirtmektedir. Bu baglamda, korunmus ejeksiyon
fraksiyonlu kalp yetmezligi (HFpEF) gibi hastaliklarin erken teshisi tedavi sansini
artirir. Calisma, EKG verilerinin yani sira hastanin yas, cinsiyet, boy ve kilo bilgilerini
de isleyerek daha giivenilir sonuglar elde etmeyi hedeflemektedir. Calisma, birden fazla
tiirdeki veri tiirlinii agin girisinde kullanarak ensemble sinir aglarmin kalp yetmezligi
gibi bir ¢ok degiskene bagli olan bir durumda etkili oldugunu sonuclar verdigini
gostermistir.

Wu vd. (2021) calismalarinda, MIT-BIH aritmi veri setinde bulunan 5 farkli
aritmi tipini siniflandirmak i¢in makine 6grenmesi algoritmasi dnermektedir. Yazarlar
12 katmanl bir derin 6grenme algoritmasi kullanarak dalgacik doniisiimii ve giiriiltii
azaltma teknikleri uyguladiklari EKG sinyallerini smiflandirmistir. BP  sinir agi
kullanilarak elde edilen sonu¢, Random Forest ve diger CNN aglarina kiyasla daha
yuksek dogruluga sahiptir. Calisma, makine Ogrenmesi algoritmalarinin hastalik
teshisinde kullanilmasinin, tibbi kaynaklarin daha verimli kullanilmasi konusunda
oldukgca etkili olacagini vurgulamistir.

Muzammil vd. (2024), c¢alismalarinda yapay zekanin kardiyovaskiiler
hastaliklarin tan1 ve tedavisi i¢in bir teknik haline geldigini belirtmektedir. Caligsma,
kendisinden &nce yapilan bir cok ¢alismayi incelemistir. Incelenen bazi yapay zeka ile
kardiyovaskiiler hastaliklarin tan1 ve tedavisi ¢aligmalarinda %98 iizerinde dogruluga
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ulagilmistir. Bir diger basligin altinda, uzmanlar ile yapay zeka karsilastirilmistir.
Caligmalar hipertrofik kardiyomiyopati 6l¢iimlerinde makine 6grenmesi tahminlerinin,
insan tahminlerinin dogrulugundan belirtilmistir. Yapay zekanin ilgili alanda
kullanilmasimin Oniinde en 6nemli engel, siber saldir1 tehtidinin bulunmasi oldugu
belirtilmistir. Cesitli ¢alismalarda yapay zeka destekli EKG yorumlamanin, geleneksel
EKG yorumlamaya kiyasla daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu belirtilmistir.
Calisma, bu tir sonuclarin yapay zeka destekli EKG yorumlama sistemlerinin
kullaniminin daha yaygin hale gelmesi i¢in 6nemli bir adim oldugunu vurgulamaktadir.

2.3 TinyML ve Gomiilii Sistemlerde Yapay Zeka Calismalar:

Atanane vd. (2023), calismalarinda binalarda su yonetimini gelistirmek igin
TinyML tabanli su kacak tespit yontemi Onermislerdir. Calismada PVC borulardaki
sizintilarin tespitini, laboratuvar ortaminda olusturulan akustik veri seti ile egitilen
model ile gerceklestirmislerdir. Toplanan akustik veriler oncelikle skalogram verisine
doniistiiriilmiis, sonrasinda ise transfer 6grenme yontemi ile 5 farklt CNN (EfficientNet,
ResNet, AlexNet, MobileNet V1 ve MobileNet V2) uygulanmistir. En yiiksek dogruluk
oran1 EfficientNet ile %97.45 olarak elde edilmistir. Calisma, TinyML’in yerel
mekanizmalarda karar almayi saglayarak merkezi sistemlere bagliligi azaltmaktaki
potansiyelini vurgulamistir.

Alajlan ve Ibrahim (2023), TinyML teknolojisini arag siiriiciilerinde uyuklama
tespiti i¢in uygulamislardir. Caligsma, literatiirde bulunan uyuklama tespiti modellerinin
10 MB ile 54 MB arasinda degistigini ve yiiksek boyutundan dolay1 bu algoritmalarin
IoT temelli sistemlerin bir parcasi olabildigini vurgulamistir. Ancak bulut tababnl
sistemlerdeki gecikme etkili bir tespit sisteminin  gelistirilmesinin Oniinde engel
olusturulmaktadir. Caligma, siirlis esnasinda toplanan kapali géz ve esmene
fotograflarint uyuklama olarak kabul etmistir. Birden fazla veri isleme, model ve
niceleme algoritmalarinin birlikte kullanilmasi ile c¢alisma sonucunda parametre
seciminin TinyML algoritmasinin dogrulugu ve boyutu iizerindeki etkisi kapsamli
bigimde belirtilmistir. Sekil 2.1 ve Sekil 2.2 Alajlan ve Ibrahim (2023)’nin ¢alismasinin
sonuglarint gostermektedir. Sekil 2.1°de farkli 6n isleme teknikleri ve modeller
performans yoniinden birbirleriyle karsilastirilmislardir. Sekil 2.2°de ise niceleme
yontemlerinin model boyutu yoniinden modeller iizerindeki etkisi paylasilmistir.
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Abu Adla vd. (2023), Arapga dilindeki rakamlarin ger¢cek zamanli olarak
algilanmasi i¢in TinyML ile optimize edilmis bir evrisimli sinir ag1 kullanilmistir. Bu
calisma, u¢ cihazlarda, sunucu baglantis1 olmadan, ses ile etkinlesen akilli
uygulamalarin TinyML ile gelistirilebilecegini gdstermektedir. Calismanin dogrulugu, 3
farkli platfromda 2 farkli niceleme yontemi ile karsilagtirilmistir. Tam say1 niceleme

metodu(int8) kullanilan model ile Arduino Nano 33 BLE platformunda ~%90 dogruluk
elde edilmistir.

Srinivasagan vd. (2023), calismalarinda TinyML’i, hurma meyvesinin raf
Omriinii tahmin etmek i¢in kullanmislardir. Veri seti hurmanin saklama siiresi boyunca
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fiziksel ve kimyasal 6zelliklerinin takip ve kayit edilmesi ile etiketlemistir. Etiketler 18
kanall1 spektrometre verisi ile eslestirilerek veri seti olusturulmustur. Modelin egitimi
Edge Impulse platformu {izerinde yapilmistir. Nano 33 BLE kullanilarak yapilan
testlerde ~%95 dogruluk elde edilmistir.

Sabry vd. (2022), calismalarinda giyilebilir saglik teknolojilerinde yapay
zekanin yeri incelenmistir. Insan viicudundan toplanabilen EEG, EKG, EDA, EMG,
BVP gibi bir ¢ok veri bulunmaktadir. Bu verilerin toplanip yapay zeka algoritmalari ile
islenmesi, insan aktivitesi izlenmesi, saglik durumu degerlendirmesi ve hastalik teshisi
alanlarinda kullanilmaktadir. Ancak ¢alisma, verilerin boyutlarindan dolay1 6zellikle
bant genisligi kaynakli problemlere ve gizlilik problemlerine deginmektedir. Bu
sinirlama  bir ¢6ziim olarak TinyML Onerilmistir. Hafiza mimarilerinde ve
mikrodenetleyici cihazlarda yapilacak gelistirmeler sayesinde, karmagik makine
O0grenmesi algoritmalarinin kaynak kisith cihazlar tizerinde ¢alistirilmasi saglayacak ve
bu sayede TinyML’in bant genisligi, gecikme ve gizlilik problemlerini ortadan
kaldirilabilecegine deginilmistir.

Ajani vd. (2021), calismalarinda TinyML’i, IoT cihazlar iizerinde makine
Ogrenimi algoritmalarinin ¢alismasina uygun bir ortam olusturma fikri olarak
tanimlamiglardir. TinyML’in gii¢ tiiketimi, enerji verimliligi ve disiik maliyeti
vurgulanmistir. TinyML’in ortalama 0.1-0.3 W gibi oldukga diisiik bir enerji tiikketimine
sahip oldugu yer almistir. Calisma ayrica giiniimiizde yaygin kullanilan TinyML
cercevelerini paylasmistir. Calismadaki bir diger baslik altinda 32 bit floating point, 32
bit integer, 16 bit floating point ve 8 bit integer veriler iizerinde yapilan islemler
karsilastinlmistir. Ozellikle 8 bit 16 bit verilerle ¢alisilirken diisiik enerji tiiketildigi,
ancak dogrulugun buna baglh olarak distiigii belirtilmistir. Bu sonuglar TinyML
uygulamalarinda optimizasyon ve budama islemleri yapilirken uygun teknigin
secilmesinin 6nemini vurgulamaktadir. Sekil 2.3, nicelemenin matematiksel islemlerin
enerji tiikketimleri tizerindeki etkilerini gostermektedir.

10
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Sekil 2.3. Niceleme yontemlerinin toplama ve ¢ikarma islemleri esnasinda harcadigi
enerji ve model dogruluklarinin karsilastiritimasi (Ajani vd. 2021)

2.4 Gomiilii Sistemlerde Makine Ogrenmesi ile EKG Sinyali Siniflandirmasi

Kim vd (2023), yaptiklari ¢alismada IoT teknolojilerindeki gelismelerin, kisisel
ve siirekli EKG izleme sistemlerini miimkiin hale getirdigini belirtmistir. Yiksek
hesaplama giicii gereksiniminden dolay1r toplanan EKG verisinin bir sunucuya
aktarilmasi gerektigi, ancak batarya ve sunucuya ulagim kaynaklarmin sinirli olmasinin,
stirekli EKG izlemenin 6niinde 6nemli bir engel oldugu belirtilmistir. Bu duruma ¢6ziim
olarak TinyML onerilmistir. Yapilan ¢calismada MIT-BIH ve PTB veri seti kullanilmig
olup %97 basari elde edilmistir. Ancak gelistirilen model, ilgili veri setinde bulunan
sinyalleri normal — anomal olarak ikili siniflandirilmis olup, anormal olarak
siiflandirilan EKG segmentleri i¢in ¢oklu siniflandirma yapilmamaistir.

Falaschetti vd. (2022), ¢alismalarinda EKG verileri tizerinde dogrudan g¢alisan
RNN varyasyonlarimin etkinligini incelemislerdir. MIT-BIH veri seti AAMI protokolii
kullanarak egitilen modellerin dogruluk orami1 test edilmistir. Calismada EKG
segmentleri ikili ve ¢oklu olarak smiflandirilmistir. Ancak, MIT-BIH veri setinde
bulunan etiketler, calisma kapsaminda AAMI protokoliince tanimlanmis etiketler
altinda siniflandirilmis olup, calismada yapilan ¢ikarimlar MIT-BIH veri setinde tanimli
tim etiketleri kapsamamaktadir. Elde edilen model herhangi bir niceleme
algoritmasinda gecirilmemistir. Calismada 4 farkli model denenmistir ve elde edilen en
yiiksek dogruluk oranmi %90°dir. Cizelge 2.1’de AAMI standartlarina goére aritmi
siniflar1 ve MIT-BIH veri setinde bulunan aritmi simiflarinin bir karsilastirmasi
bulunmaktadir.

11



KAYNAK TARAMASI D.C. 0ZBEY

Cizelge 2.1. MIT-BIH veri Seti Siniflart ve AAMI Siniflarinin Karsilagtirilmasi
(Falaschetti vd. 2022)

AAMI Classes MIT-BIH
Labels
Normal N N, L R
Supraventricular Ectopic Beat (SVEB) | SVEB | e,j, A, 3a,),S
Ventricular Ectopic Beat (VEB) VEB V,E
Fusion F F
Unknown Beat Q /,f,Q
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3. MATERYAL VE METOT
3.1 Kalbin Calismasi ve EKG Sinyali

Kalp, sag ve sol kalp olmak {izere iki pompa olarak tanimlanir. Sag kalp, kani
pulmoner damar aracilifiyla akcigere pompalar, sol kalp ise kani aort damari
araciligiyla sistemik dolasgima pompalar. Kalp, atriyum ve ventrikiil isimli odaciklardan
olusur. Atriyum, ventrikiili dolduran oncii bir pompa olarak c¢alisir. Kan ile dolan
ventrikiil, ana pompalama giiciinii saglar ve kan, dolagim sistemine pompalanir. Kalbin
ritmik kasilmalari, aksiyon potansiyelleri tarafindan uyarilan kalp kasi ile saglanir. Kalp
kaslarindaki ardigik ve siirekli kasilmalar kalp ritmini olusturur. insan kalbi her giin
100.000 kez atar. Bu kasilmalar, kalp kasinin kasilmasi i¢in ritmik sinyaller iireten ve
bu sinyalleri kalp boyunca hizli bir sekilde ileten bir sistem tarafindan gergeklestirilir
(Hall ve Guyton 2016).

Viicudun dogal pacemaker’1 olan sinoatrial diigiim, her kalp atisin1 baslatmaktan
sorumludur. Sag atriyum ve iist ana toplardamarin bitisiginde bulunan sinoatrial diigiim,
aksiyon potansiyellerini T{retir, ileti sistemi araciligiyla artiyum ve ventrikiil
miyokardina ileterek sinyal tiim kalbe yayilir (MacDonald vd. 2020).

Teknolojik gelismeler ile birlikte, EKG’nin 6nemi son yillarda artmistir. EKG,
kardiyak aritmilerin veya miyokard infarktiisii ve kalp yetmezligi gibi bazi kalp
hastaliklarinin tespiti ve takibinde kullanilan bir tetkiktir. EKG, fizyolojik ve teknolojik
bir siirecin sonucu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Hiicre zarlar1 boyunca iyon akisinin bir
sonucu olarak transmembran iyonik akimlari olusturulur ve akimlarin bir sonucu olarak
kardiyak elektrik alan olusur. Bu elektrik alan, kalp ve g¢evresinde meydana gelir;
viicudun diger boliimlerinin i¢inden gegerken bozulmaya ugrar. Bu elektrik akimlari,
govdenin belirli noktalara yerlestirilen elektrotlar tarafindan tespit edilir ve kaydedilir
(Libby vd. 2012).

Bir algoritmanin EKG sinyali iizerinden ¢ikarim yapabilmesi i¢in ncelikle EKG
sinyalinin matematiksel modelinin algoritmaya kismen ya da tamamen tanitilmasi
gerekmektedir. EKG sinyalinin matematiksel modeli, teknolojik uygulamalar icin
oldukca giiclii bir temel saglar. Bu ¢alismada kullanilan matematiksel yontemler
harmonik analiz, dalga analizi ve segmentasyon analizidir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan matematiksel yontemler Ozellik Cikarimi ve Déniisiim Teknikleri bashig
altinda ayrintili olarak incelenecektir.

3.2 Ozellik Cikarim ve Déniisiim Teknikleri

EKG sinyali dogrudan bir algoritmanin girdisi olarak kullanilabilir. Fakat bu
durumda baz1 zorluklar ile karsilasilacaktir. Ham wverilerin kullanilmasi, giiriilti,
fizyolojik ya da fizyolojik olmayan artefakt ya da diisiik kaliteli sinyallerin sebep
olabilecegi problemlerle karsilasilmasina sebep olur. Fizyolojik artefakt, viicudun diger
organlarindan kaynaklanan biyoelektriksel aktivitelerdir (Kodal Sevindir vd. 2018).
lgili dzellik gikarimi ve déniisiim tekniklerinin kullanilmasindaki amag, ham verilerin
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daha anlamli ve islenebilir hale doniistiiriilmesini saglamaktir. Bu teknikler genellikle
giirliltii seviyesini azaltmak, veri boyutunu kiiciiltmek, dogrulugu artirmak igin
kullanilir.

Bununla birlikte, bu tekniklerin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Kullanilan
teknikler verinin karmasikliginin azaltilmasinda kullanildigi i¢in sinyalin 6nemli
bilesenlerinin kaybolmasina neden olabilir. Ayrica dogru teknigin secilmesi uzmanlik
ve deneyim gerektiren bir siiregtir. Veri setinin 6n islenmesi asamasinda yapilan yanlis
secimler ham olarak anlamli olan bir verinin doniisiim sonucunda anlamsiz olmasina ya
da yanlis yorumlanmasina sebep olabilir. Bir teknigin ¢ikarim yapma yetenegi ile
hesaplama yiikii genellikle dogru orantilidir. Bu durum, bir baska problem olarak
karsimiza gelmektedir.

3.2.1 Segmentasyon analizi

Veri segmentasyonu, verinin daha kiiclik, anlamli pargalara ayrilmasi islemidir.
Segmentasyon islemi biiyiikk ve karmasik veri setlerini daha yonetilebilir ve analiz
edilebilir hale getirmeyi hedefler. Veri segmentasyonu, 6zellikle kaynak kisitli sistemler
tizerinde ¢alisan makine 0grenmesi algoritmalari giiglii bir uyum saglar. Olusturulacak

PR

modelin dogrulugu, ¢ikarim siiresi ve boyutunun segmentasyona gore nasil degistigi
bulgular baslig1 altinda detayli olarak incelenecektir.

Literatiirde kullanilan en yaygin EKG segmentasyon teknigi R dalga tepesi
tespitidir. EKG sinyallerinin daha ileri diizeyde yorumlanabilmesi i¢in ST segmentinin
uzunlugu yada EKG sinyalini olusturan diger segmentlerin de analiz edilmesi
gerekebilir (Beraza ve Romero 2017). Bu ¢alismada, her iki R dalgasi tepesi arasinda
kalan sinyal boliimii makine 6grenmesi modelinin girdisi olarak kullanilacaktir. Ancak
calismada herhangi bir R dalga tepesi tespit algoritmasi kullanilmamistir. Kullanilan
veri seti, R dalgasi tepelerinin hangi drneklemde bulundugu bilgisini sunmaktadir. Veri
seti ve Ozellikleri, MIT-BIH Aritmi Veri Seti bashigi altinda detayli sekilde
incelenecektir.

3.2.2 Dalgacik doniisiimii ile 6znitelik ¢ikarimi

Fourier doniisimii ve dalgacik doniisimii bir sinyalin 6zellik ¢ikariminda
kullanilabilecek tekniklerdir. Dalgacik doniisiimii, baslangicta sismik sinyallerin
analizinde Fourier doniisiimiinden daha iyi bir arag olarak ortaya ¢ikmistir (Sifuzzaman
vd. 2009). Bir sinyalin karmagiklik seviyesi, sinyal karakteristigini hem zaman hem de
frekans alaninda temsil eden bir doniisiim kullanmay1 gerektirebilir. Fourier doniistimii
sinyali siirekli ve tekrar eden farkli frekanslardaki alt sinyallere ayirirken, bu frekans
bilesenlerinin zaman igerisinde ne zaman meydana geldigi hakkinda bilgi vermez
(Najmi ve Sadowsky 2009). Giiniimiiz teknolojisi ile toplanan sinyallerin karmasikligi
diisiiniildiiginde Fourier doniisiimii ham sinyalden anlamli veri ¢ikarmak konusunda
yetersiz kalabilir.
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1982 yilinda Fransiz Jeofizik¢i Jean Morlet ‘Wavelet” kavramini ortaya atmuistir.
Wavelet, kiigiik dalga anlamina gelir (Sifuzzaman vd. 2009). Dalgacik doniisiimii,
sinyalin zaman ve frekans bilgisini ayni anda icermesi nedeniyle, arastirmacilar
tarafindan sikca tercih edilmektedir. Dalgacik doniistimii siirekli ya da ayrik olabilir.
Siirekli dalgacik dontisiimii teknigi, faz bilgisini daha iyi korudugu i¢in daha sik tercih
edilmektedir (Pham ve Wong 1999).

Cizelge 3.1, Fourier doniisiimii ve dalgacik dontisiimiiniin karsilagtirilarak

teknikler arasindaki fark ayrintili olarak incelenmistir.

Cizelge 3.1. Fourier Doniisiimii Ve Dalgacik Doniisiimiiniin Karsilastirilmasi

Fourier Doniistimii

Wavelet Doniisiimii

degisen frekans varyasyonlari
temsil edemez.

Amag Bir sinyali farkli Bir sinyali zaman ve frekans
frekanslardaki bilesenlerine bilesenleri ayirir.
aylIrir.
Zaman — Zaman bilgisi vermez. Sadece | Zaman ve frekans bilgisini ayni
Frekans frekans igerigi saglar. anda tasir.
Bilgisi
Coziiniirlik | Tum frekanslar icin sabit Degisken ¢oziintirlik saglar.(yiiksek
frekans sunar. frekansta zaman, diisiik frekansta
frekans alaninda daha iyidir.)
Uygulama Sabit frekans igerigine sahip Zamanla degisen frekansa sahip
sinyaller i¢in idealdir. olan sinyaller i¢in daha uygundur.
Temsil Sinyalleri sonsuz adet siniis Sinyaller, hem zaman hem frekans
toplami olarak ifade eder. cinsinden tanimlanmis kiigiik dalga
benzeri fonksiyonlar dizisi olarak
temsil eder.
Dezavantaj Gegici ya da zamana bagli Yiiksek hesaplama yiikii getirir.

Matematiksel
Temel

Siniis sinyallerine dayalidir.

Kiigiik dalgalara dayalidir.

Ornek Goriintii sikistirma, spektral Sinyal sikistirma, giirtiltii azaltma,
analiz veri madenciligi, zaman-frekans
analizi
Veri Cinsi Sinyalin frekans spektrumu Zaman frekans ¢oziimlemesi, ¢oklu

¢Ozliniirlik analizi
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Dalgacik doniisimii  ve makine Ogrenmesi, sinyal isleme ve veri analizi
alanlarinda sik¢a birlikte kullanilan giiglii araglardir (Guo vd. 2022). Dalgacik
dontisimii 6zellikle biyomedikal sinyaller, ses analizi, goriintii isleme gibi degisken
frekansa sahip sinyallerde tercih edilir. Dalgacik doniisiimii kullanilarak sinyalden
ozellikler cikarilabilir ve sonuglar yapay zekaya girdi olarak sunulabilir. Bu yol ile
yapay zeka tahminlerindeki dogruluk orani artirilabilir. Bu sinerji sadece dogrulugu
artirmak ile kalmaz, ayn1 zamanda veri kiigiiltme, giiriiltii giderme gibi islemleri de
saglayarak makine Ogrenmesi modellerinin verimliligini artirir. Karmasik ve biiyiik
verilerle calisirken ya da kaynak kisithh platformlarda yapilan ¢ikarimlarda bu iki
kavramin birlikte kullanilmas1 6nemli avantajlar saglar. Bulgular kisminda ham verinin
girdi olarak kullanildiginda karsilasilan problemlerde detayli olarak bahsedilecektir.

Bu calismada, derin 6grenme modelinin girdileri, ham EKG sinyaline dalgacik
dontisiimii uygulanmasi ile elde edilmistir. Dalgacik doniisiimii kullanilmasina karar
verildikten sonraki adim ise calismaya uygun bir dalgacik fonksiyonunun segilmesi
olacaktir. Literatiirde bir ¢cok farkli dalgacik fonksiyonu bulunmaktadir. Bu ¢aligmada
Haar, Mexican Hat, Daubechies, Gaussian, Meyer ve Morlet dalgacik doniistimii
fonksiyonlar1 incelenmistir, sonuglar1 bulgular baslig1 altinda paylasilacaktir. Caligmada
gorece olarak diisiik veri boyutu, yiiksek makine 6grenmesi modeli dogrulugu
saglamasinda dolayr Morlet dalgacik fonksiyonu kullanilacaktir. Morlet dalgacik
fonksiyonu Morlet Dalgacik Doniisiimii bagligi altinda incelenecektir.

3.3 MIT-BIH Aritmi Veri Seti

Kardiyak ritmin korunmasi, miyokardiyumda impulslarin diizenli yayilmasini
saglayan iyon kanallar1 ve tasiyicilarin koordinasyon igerisinde ¢alismasini gerektirir.
Bu siirecin aksamasi kardiyak aritmilerin olugmasina sebep olur (Kingma vd. 2023).
Aritmi, kalbin ¢ok hizli, ¢ok yavas ya da diizensiz atmasina sebep olabilir. Kardiyak
aritmi, kalp kasinin sistematik kasilmasinin bozar ve ciddi saglik sorunlarina sebep olur.
Bu sebepler, aritminin yakalanmasi ve dogru bir sekilde siniflandirilmasi hayati 6nem
tasimaktadir.

Bu caligmada bir dizi on isleme ve makine Ogrenmesi algoritmasindan
gegirilerek tahmini yapilan aritmi tipleri ve tanimlart MIT-BIH Aritmi Veri Seti bashig
altinda incelenecektir.

Bu caligmada kullanilacak makine 6grenmesi modelinin egitimi ve calisma
boyunca yapilacak tiim testler i¢in MIT-BIH Aritmi Veri Seti kullanilmistir. MIT-BIH
Aritmi Veri Seti, Beth Israel Deaconess Medical Center ve Massachusetts Institute of
Technology tarafindan olusturulmus, literatiirde ¢ok yaygin kullanilan bir kardiyak
aritmi veri setidir. Veri Seti, 1980 yilindan itibaren yaklasik olarak 500 farkli merkezde
aritmi dedektorlerinin degerlendirilmesinde ve EKG temelli arastirmalarda kullanilan
ilk standart veri setidir (Moody ve Mark 2001). Bu calismada literatiirdeki yeri,
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giivenirligi, veri cesitliligi gibi makine Ogrenmesi modelinin dogruluk oranini
etkileyecek sebeplerden dolayr MIT-BIH aritmi veri seti segilmistir.

MIT-BIH Aritmi Veritabani, 47 goniilliden elde edilen, EKG kayitlarinin 48
adet yarim saatlik kaydini1 igermektedir. Bu kayitlar, 1975 — 1979 yillar1 arasinda BIH
Aritmi  Laboratuvarlarinda incelenen insanlardan alimmislardir. 23 adet kayait,
Boston’daki Beth Israel Hastanesi’ndeki 4000 adet hasta kaydi arasinda rastgele
secilerek elde edilmistir. Diger 25 kayit ise veri tabani igerisinde nadir bulunan ancak
klinik agidan 6nemli kabul edilen aritmileri igerdigi i¢in 6zel olarak se¢ilmistir. Bu veri
seti, “reference annotation” dosyalar1 ile birlikte 2005 yilindan itibaren PhysioNet sitesi
tizerinden erisilebilir durumdadir (Moody ve Mark 2001). Reference annotation, bir
verinin iizerine yapilan, belirli ya da 6nemli olaylar1 isaretleme islemidir.

Veri seti 48 adet yaklastk 30 dakikalik EKG kaydindan olusmaktadir.
Ornekleme hiz1 360 Hz, ¢oziiniirliigii 11 bit’tir. Olgiimlerde 0.1-100 Hz bant gegiren
filtre kullanilmistir (Moody ve Mark, 2001).

Cizelge 3.2°de veri setinde bulunan etiketler ve anlamlar1 paylasilmistir. Bu
verilere veri seti ile birlikte indirilen Annotation dosyasindan ulasilabilir. Cizelgede
bulunan etiketlerin tamami bu c¢alismaya dahil edilmemistir. Calismaya dahil edilen
aritmi tipleri, agiklamalari ile birlikte Veri setinde bulunan aritmi siniflar1 baglig altinda
incelenecektir.
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Cizelge 3.2. MIT-BIH Aritmi Verisetinde Bulunan Etiketler ve A¢iklamalari

Sembol Anlam

“”yada“N” | Normal Atim

“L” Sol dal blogu atim1

“R” Sag dal blogu atim1

“A” Atrial erken atim

“a” Bozulmus atrial erken atim

“J” Nodal (kesisimsel) erken atim

“S» Supraventrikiiler erken atim

“V” Prematiir ventrikiiler kontraksiyon

“F” Ventrikiiler ve normal atimin birlesimi
“I” Ventrikiiler flutter/fibrilasyon baglangici

GG",

Ventrikiiler flutter dalgasi

“1” Ventrikiiler flutter/fibrilasyon sonu

[1{P2)
c

Atrial kacis atimi1

(Y3541

Nodal (kesisimsel) kacis atimi

“E” Ventrikiiler kacis atimi

“r Paced (takip edilen) atim

“f? Paced ve normal atimin birlesimi

“x” Iletilmeyen P-dalgasi (bloklanmis APB)
“q” Smiflandirilamayan atim

“” Izole QRS-benzeri artefakt
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Bu c¢aligmada kullanilan veri seti Physiobank internet adresinden indirilmistir
(Anonymous 3). Sekil 3.1°de yer alan arayiiz, MIT-BIH Aritmi Veri Seti’nin indirilmesi
oncesinde uygun parametreleri gostermektedir. Bu arayiizde, kayit numarasi segilebilir,
sinyal ve anotasyon (etiket) dosyasinin tiiri belirlenebilir. Kullanici, belirli bir kaydi
icin parametreleri belirleyerek veriyi farkli dosya formatlarinda indirebilir. Bu
calismada MATLAB programi kullanildigindan dolay1r kayitlar1 igeren dosya .mat
formatinda indirilmistir. Veri seti uzunlugu 10 saniye, 1 dakika, 1 saat, 12 saat ya da
tiiml olarak segilebilir. MIT-BIH veri seti igcerisinde tiim kayitlar yaklagik olarak 30
dakikadir. Ayrica zaman formati1 kullanici tercihine gore 6zellestirilebilir.

Input Database
MIT-BIH Arhythmia Database (meadb) v
Record 100 v
Signals s v
Annolations reference beat. rhythm, and signal quality annotations (afr) v
ou'plﬂ Lr_"l‘:x_]l"l 10 sec 1min 1 hour 12 hours * 10 end
Time format ® ime/date elapsed lime hours minuies secondas sampies
Data format ® standard high precision raw ADC units
Toolbox Expoet signais as mat v
Navigation <c|lec|| el "] >]| >>|] >
Pravious record Next record
Malp | | Aboul ATM

Sekil 3.1. Physiobank Araytizii

3.4 Verinin On Islenmesi

Bu calismada olusturulan makine ogrenmesi modeli STM32H750B-DK
gelistirme kart1 {lizerinde c¢alisacaktir. Calismanin kaynak kisith sistemlerde aritmi
siiflandirilmasi gerceklestirmesi itibariyle 6n isleme ve model gelistirme adimlarinda
hafiza optimizasyonu ©On planda tutulacaktir. Gelistirme kart1 iizerinde makine
O0grenmesi modelinin yan1 sira verilen EKG sinyalinin dalgacik doniisiimii
hesaplamalar1 da gerceklestirilecektir. On isleme ve model gelistirme siireci boyunca
gerekli RAM ve FLASH hafizasini diisiiren ancak dogruluk oranini azaltan birgok islem
yapilmistir. On isleme adimlar1 asagidaki gibidir. Verinin 6n islenmesinde MATLAB
programi ile birlikte MATLAB Wavelet Toolbox kullanilmistir.
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3.4.1 Verilerin segmentasyonu ve etiketlenmesi

Veri setinde bulunan 48 kaydin her biri i¢in, EKG 6rneklem ve etiket dosyasi
olmak tizere, 2 adet dosya bulunmaktadir. Veri segmentasyonu, annotation dosyasi
icerisinde bulunan R-Peak’in ka¢ numarali 6rneklemde yakalandigi bilgisini kullanarak,
kayit dosyasi icerisinde bulunan verilerin indekslenmesini kapsamaktadir. Cizelge
3.3’te “100” isimli kaydin ilk 10 satir1 bulunmaktadir. Ik kolon R-Peak’in tespit edilme
zamanini(saniye cinsinden), ikinci kolon R-Peak’in 6érneklem numarasini, 3. kolon ise
ilgili R-R araliginin etiketini belirtmektedir. Ornegin 9 numaral: satirdaki R-R intervali
0:05.678 saniyesinde ve 2044. orneklemde baslamis. 10. satirdaki R-R intervali ise
0:06.672 ve 2402. orneklemde baslamistir. Bu sebeple 9. satirdaki R-R intervali 994
milisaniye ve 358 Orneklem boyunca slirmiis ve “A” ile etiketlenmistir. “A” etiketi,
atrial erken atimi ifade eder. Cizelge 3.3’teki diger tiim atimlar Normal atim olarak
etiketlenmistir.

Cizelge 3.3. MIT-BIH Veri Seti Anotasyon Dosyas1 Ornegi (Moody ve Mark 2001).

0:00.050 18 +
0:00.214 77 N
0:01.028 370 N
0:01.839 662 N
0:02.628 946 N
0:03.419 1231 N
0:04.208 1515 N
0:05.025 1809 N
0:05.678 2044 A
0:06.672 2402 N

Segmentasyon islemi tiim veri seti i¢in yapilir. Segmente edilen R-R araliklari,
etiketlerine gore bir matris iizerinde toplanir. Veri setinde 20 adet olan etiket, bu islem
sonunda bazi etiketlerin ¢alismaya dahil edilmemesi ile 10’a diiger.

Sonug olarak bu adimda, Her bir satirinda bir R-R intervali 6l¢lim degerlerini
iceren, 10 adet matris(calismaya dahil edilen her bir aritmi tipi i¢in 1 matris) elde
edilmistir. Matrislerde bulunan satir sayilari, veri seti igerisindeki etiketlerin sayisina
bagl olarak degisiklik gostermektedir.
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3.4.2 Verilerin alt 6rneklenmesi

Asag1 ornekleme (downsampling), bir sinyalin o6rnekleme oraninin bilingli
olarak azaltilmasi islemidir. Bu islem 6l¢eklemeden kaynaklanan dogruluk kaybini goz

ontinde bulundurarak verilerin boyutlarmin kiigiiltilmesi amaciyla kullanilir (Zhou
2020).

R-R intervali segmentasyonu ve sinyallerin etiketlerine gore ait olduklar1 matrise
dagitilmas1 tamamlandiktan sonra dalgacik donilisiimii hesaplamasinda gerekli olan
RAM ihtiyacin1 azaltmak igin alt drnekleme isleminin yapilmasi gerekir. Daha 6nce
belirtildigi gibi, bu calismada gelistirilen makine 6grenmesi modeli, STM32H750B-DK
gelistirme kart1 iizerinde ¢alisacaktir. Dalgacik doniisiimii sonuglar1 makine 0grenmesi
modelinin girdisi olmasindan dolay, MATLAB programinda yapilan dalgacik
doniistimii hesaplamalarinin aynisinin  STM32H750B-DK  gelistirme kart1 ile de
yapilmas1 gerekmektedir. Bu nedenle, STM32H750B-DK gelistirme kartinin sinirl
RAM Kkapasitesi dikkate alinarak, 360 Hz olan ham sinyalin 200 Hz’e doniistiirecek
sekilde veri boyutu alt 6rnekleme yontemi ile seyreltilir.

Alt 6rnekleme isleminde dikkat edilmesi gereken 6nemli bir nokta, sinyalin bilgi
iceriginin korunmasidir. Bu sebeple sinyal spektrumu goéz Oniinde bulundurularak
Nyquist kriterine uygun bir sekilde alt Ornekleme orani belirlenmistir. Nyquist
teoremine gore, eger bir sinyalin en yliksek frekans bileseninin B’den biiyiik olmadigi
biliyor bu sinyali bilgi kayb1 olmadan 6rneklemek i¢in sinyalin 2B’den daha biiyiik bir
frekansta orneklenmesi gerekir (Arie vd. 2020). Bu oran, dalgacik doniisiimden elde
edilen ozelliklerin, makine Ogrenmesi modelinde yeterli dogrulugu saglamasini
dogrudan etkileyecektir. Tlgili veri setinin Ornekleme hiz1 360 Hz’tir ve dl¢iimlerde 0.1-
100Hz bant gegiren filtre kullanilmistir (Moody ve Mark 2001). Standart EKG'nin
frekans bilesenleri, 0.05-150Hz araligindadir ancak yine de EKG sinyalinde daha
yiiksek frekans bilesenleri de bulmak miimkiindiir (Golden 1973). Bu bilgiler goz
onilinde bulunduruldugunda sinyal frekansinin, yar1 yariya diisiiriilmesi miimkiindiir. Alt
ornekleme islemi, veri setinde ardisik olan her iki degerin ortalamasi alinarak yeni bir
deger elde edilmesi sonucunda tamamlanmis olur. Sekil 3.2°de bir EKG verisinin sinyal
bilesenlerinin frekanslarma ait dagilimi goriilmektedir. Gorildugi gibi, 100 Hz
tizerindeki bilesenler olduk¢a zayif bir sekilde temsil edilmektedir.
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Sekil 3.2. Bir EKG sinyalinin frekans bilesenleri (Golden 1973)

Segmentasyonu ve alt Orneklemesi yapilan tim R-R intervallerinin veri
uzunluklarinin esit olmasi, dalgacik dontigiimiiniin uygulanabilmesi icin gereklidir.
Ancak veri setindeki R-R intervallerinin uzunlugu farklilik goéstermektedir. Bu
uzunluklarin esitlenmesi i¢in en uzun R-R intervali disindaki tiim verilerin sonuna sifir
eklenerek tim R-R intervalleri en uzun R-R intervaline esitlenmistir. Veri setinde
normal olarak etiketlenen bir R-R intervalinin veri uzunlugu esitlenmeden onceki ve
sonraki hali agagidaki gibidir. Uzunlugu 300 olan bir R-R intervalinin uzunlugu, veri
sonuna 0 eklenerek 450’ye ¢ikarilmistir. Sekil 3.3'te (a) ve (b) numarali alt basliklar
altinda, uzunluk esitleme isleminden Once ve sonra elde edilen R-R intervallerinin
gorselleri yer almaktadir. Bu islem, 6zellikle kaynak kisitli sistemlerde, veri analizi igin
onemli bir adimdir.

() (b)

Sekil 3.3. a) Uzunluk Esitleme Oncesi R-R Intervali; b) Uzunluk esitleme sonras1 R-R
intervali

22



MATERYAL VE METOT D.C. OZBEY

3.4.3 Morlet dalgacik doniisiimii

Morlet dalgacik doniisiimii fonksiyonu, zaman - frekans analizinde yaygin
olarak kullanilan bir tekniktir. Bu doniisiim temelde bir Gauss fonksiyonu ile ¢arpilan
bir siniis dalgasinda olusur (Zhang ve Cottrell 2004). Morlet dalgacik fonksiyonu, hem
yerel hem de genel diizeyde sinyal Ozelliklerinin ¢ikarilmasini saglayarak, sinyaldeki
hizli frekans degisimlerini tespit etme konusunda etkilidir (Daubechies 1990).

Denklem 3.1, Morlet dalgaciginin (w)(\omega)(w) kompleks formda, bir siniis
dalgasi ile Gauss pencereleme fonksiyonunun ¢arpimi olarak ifade eder (Cohen 2018).

2
w = eimft eﬁ (3.1)

e : Euler Sayis1, ~2.71828

[ : Imajiner operatdr

2n : Siniis sinyalinin agisal frekansini standart frekansa doniistiirmek i¢in kullanilir.

F : Siniis dalgasinin frekansini ifade eder. Hertz (Hz) cinsinden 6lgiiliir.

T : Zaman, saniye cinsinden Ol¢iiliir.

c . Sigma, Morlet dalgacik fonksiyonunda karmasik siniis dalgasi ile carpilan

Gauss fonksiyonunun standart sapmasini ifade eder. Sigma degeri biiyiidiikce,
Gauss penceresi genisler ve frekans ¢oziiniirliigi diiser. Yiiksek frekans bileseni
iceren sinyaller, diisiikk sigma degeri ile hesaplanmalidir. Sigma, frekans
¢Oziinlrligii ve islem yiikiiniin dengelenmesi igin kullanilir. Denklem 3.2,
o\sigmac'nin frekans (f) ve bir Ol¢ek faktorii olan n ile iliskili olarak
tanimlandigin1 gostermektedir.

0= — (3.2)

Morlet dalgacik fonksiyonu, bir siniis dalgasinin Gauss fonksiyonu ile
pencerelenmesi sonucu olusur. Zaman frekans analizinde yaygin olarak kullanilan
Morlet dalgacik fonksiyonu, zaman serisi sinyallerinde her bir noktadaki giic ve faz
bilgilerini bulabilir. Morlet dalgacigi, zaman ve frekans bilgisini ayn1 anda saglar.
Ciinkii sinyali kisa zaman dilimlerinde frekans yoniinden analiz etmektedir. Bu 6zellik,
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sinyal icerisinde zamanla degisen frekans bilesenlerinin analiz etmesinde kullanilir.
Dalgacik doniisimii hesaplamalar esnasinda Hizli Fourier Doniisiimii kullansa da,
Fourier Doniigiimii ile arasindaki en temel farktir (Cohen 2018).

3.4.4 Veri setinde bulunan aritmi simiflari

MIT-BIH veri seti igerisinde bir ¢ok isaretleme bulunmaktadir. Bu
isaretlemelerinin bir kismi1 kalp atiglarini siniflandirmak i¢in kullanilirken bir kismi ise
bazi kardiyak durumlari tanimlamak i¢in kullanilmistir (Moody ve Mark 2001). MIT-
BIH veri setinde bulunan etiketlerin tamami ¢aligmadaki makine 6grenmesi modelinin
egitiminde kullanilacak olan veri setine dahil edilmemistir. Ozellikle aritmi disindaki
isaretlemeler ve bazi aritmi etiketleri model performasinin artirilmasi, ¢aligmanin
kapsami1 ve veri dengesizliginin Onlenmesi amaci ile olusturulan veri setine dahil
edilmemistir. Bu yaklagim, modelin aritmi tiirlerine odaklanmasini saglamis ve model
egitimi silirecini optimize etmistir. Modele dahil edilen 11 farkli tipteki artimi ve
aciklamalar1 asagida belirtildigi gibidir.

e Normal Beat (Normal Atim): Kalbin dogal ritmine uygun bir sekilde ilerleyen
elektriksel kalp aktivitesidir. Atim, SA diiglimden baglayarak atriyum ve
ventrikiilleri uyarir ve kalp uygun sekilde kasilir.

e Atrial Premature Beat (Atriyal Erken Atim): Atriyumlardan kaynaklanan ve
normalden 6nce olusan elektriksel aktivite olarak tanimlanir. Atriyal premature
atimlar saglikli insanlarda da goriilebilir ancak sikligi atriyal fibrilasyon
habercisi olabilir (Leng vd. 2020).

e Aberrated Atrial Premature Beat (Bozulmus Atriyal Erken Atim): Dr.
Thomas Lewis aberrated kavramini ventrikiilde bir impulsun anormal dagilimi
olarak tanimlamistir (Gouaux ve Ashman 1947). Aberrated Atrial Premature
Beat ise atriyumdan kaynaklanan, normalden once gelen sinyaldir. Ancak
aberasyon, bu atim sirasinda iletim sistemi de anormal ¢alisir ve ventrikiillere
iletilen sinyal iletim esnasinda bozulmaya ugradigini gosterir.

e Nodal Junctional Escape Beat (Nodal Kacis Atimi): Kagis atimi, pacing
durduktan sonra, kalbin ritmini siirdiirebilmesi i¢in bagka noktalardan
kaynaklanan ve normal zamanindan ge¢ gelen atimdir (Viamonte ve Rosen
1990). Junctional ise bu atimin atriyumlar ile ventrikiiller arasindaki gecis
bolgesinden kaynaklandigini ifade eder.

e Nodal Premature Beat (Nodal Erken Atim): Nodal, diigiimle ilgili anlamina
gelir ve sinlis diigiimii ya da atriyoventrikiiler diigiimii ifade eder. Nodal
premature beat, diigiim kaynakli erken atim anlamina gelir.

e Ventricular Escape Beat (Ventrikiiler Kacis Atimi): Ventricular, karincikla
ilgili anlamina gelir. Ventricular escape beat, karincik kaynakli ge¢ gelen (siniis
atimina gore) atim anlamina gelir.

e Premature Ventricular Contraction (Erken Ventrikiiler Kasilma):
Premature Ventricular Contraction, ventrikiillerde olusan ve normal kalp ritmini
bozan erken elektriksel aktivitedir (Takahashi vd. 1998).
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Left Bundle Branch Block Beat (Sol Dal Blogu Atimi): Kalbin sol blogunda
olusan iletim problemleri nedeniyle olusur. Klinik 6neme sahip, sik goriilen bir
anomalidir (Littmann ve Symanski 2000).

Right Bundle Branch Block Beat (Sag Dal Blogu Atimi): Sol dal bloguna
benzer olarak, dallardaki iletimin tamamen kesilmedigi, iletim derecesinin diger
daldan farkli oldugu ve kalbin sag dalini etkileyen aritmidir (Rosenimm 1954).
Fusion of Ventricular and Normal Beat (Ventrikiiler ve Normal Atimin
Birlesimi): Fusion birden fazla pacemaker’in kalp atimlarin1 ayni anda kontrol
etmesidir (Henry vd. 1962). Fusion of Ventricular and Normal Beat ise siniis
diigimii ve ventrikiiler pacemaker’dan gelen atimlarin birlesmesi sonusu olusur.
Fusion of Paced and Normal Beat (Kalp Pili ve Normal Atimin Birlesimi):
Kalp pili ve siniis diiglimiinden gelen atimlarin birlesmesi sonucu olusur.

Sekil 3.4’te bulunan histogram grafiginde, ¢alismaya dahil edilen aritmi tipleri

ve her birinden kag¢ adet sinyalin makine §grenmesi modelinin egitimi i¢in kullanildig:

bilgisine yer verilmistir.
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Sekil 3.4. Veri setinin aritmi tiplerine gére dagilimi

3.4.5 Veri kiimesinin ayrilmasi

Veri seti MIT-BIH aritmi veri setinden rastgele olarak segilen 1000 adet R-R
intervalinden olusmaktadir. Modelin egitiminde kullanilacak veri seti olusturulduktan
sonra veri seti karigtirma igleminin yapilmasi 6nemlidir. Bu, veri setinde siralamaya
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bagli olarak ortaya ¢ikacak olan yanlilig1 6nler. Egitim i¢in kullanilacak Veri setinin
uygun bir sekilde ayrilmasi, modelin genellestirme yetenegi ve performansi agisindan
biiylik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismada veri seti egitim, dogrulama ve test olarak {i¢ alt
kiimeye ayrilmistir. Bu ayrim, modelin yalnizca egitimi siiresince degil, hiperparametre
optimizasyonu ve egitim sonrasinda da dogrulugun dogru bir sekilde 6l¢iilmesini
saglamaktadir. Sekil 3.5 verilerin Egitim (80%), Test (10%) ve Dogrulama (10%)
olmak iizere li¢ boliime ayrildigini gostermektedir.

Veri seti asagida belirtilen oranlarda ayrilmistir.

e Egitim Veri Seti(%80): Modelin mprenme siireci i¢in kullanilir. Bu veri seti,
modelin 6zellikleri ile tanimla etiketler arasinda iliskinin modele &gretilmesini
saglar.

e Dogrulama Veri Seti(%10): Hiperparametreleme siirecinde ve asir
O0grenmesinin dnlenmesinde kullanilir. Dogrulama veri seti, modelin egitim
esnasinda karsilasmadigi verilerden olusur ve bu durum modelin genelleme
performansinin degerlendirilmesinde kritik rol oynar.

e Test Veri Seti(%10): Modelin egitim sonrasindaki performansinin
degerlendirilmesinde kullanilir. Test veri seti, modelin daha 6nce karsilasmadigi
verilerden olusur.

3.5 TinyML

TinyML, kaynak sinirli sistemler {izerinde Yyapay zeka modellerinin
calistirilmasini miimkiin kilan bir teknoloji alamdir. Ismini, “Tiny”(kii¢iik) ve “ML”
(makine Ogrenimi) kelimelerinin birlesiminden alir. TinyML ozellikle diisiik gii¢
tilketimi, diigiik hafiza ve disiik hesaplama giiciine sahip olan mikrodenetleyici
cihazlarda makine 6grenmesi islemlerinin yapilmasi i¢in kullanilir. TinyML, biiyiik ve
karmagik modellerin niceleme yontemi ile kiiciiltiilmesi ile bir ¢cok yeniligi beraberinde
getiren yeni bir alandir. TinyML, karmasik modelleri miliwatt’in altinda gii¢ tiiketen
sistemlere entegre eder. Bu sayede, verilerin gercek zamanli olarak yorumlanmasini
saglar, bu durum gizlilik, gecikme ve maliyet agisindan biiyiik avantajlar sunar (Alajlan
ve Ibrahim 2023b).

3.5.1 TinyML tanim

TinyML, biiyiik ve karmasik makine 6grenimi algoritmalarini kaynak sinirlt
sistemler lizerinde ¢aligtirmayr miimkiin kilan teknolojidir. Biiylik modelleri bir dizi
optimizasyon ve niceleme algoritmasindan gecirdikten sonra bu modeller
mikrodenetleyiciler lizerinde ¢alisabilir boyuta doniistiiriiliir. TinyML, gomiilii sistemler
ile makine dgrenmesinin kesistigi bir alandir (David vd. 2021). Pete Warden TinyML
kitabinda “bir ¢ok ¢evresel etkinin cihaz iizerinde analizini yapabilen, makine 6grenimi
algoritmalarina sahip tiim teknikler, araglar ve yontemler” olarak tanimlar. Ayrica bu
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sistemlerin genellikle 1 miliwatt altinda ¢alistigin1 ve IoT cihazlar ile kullanima ¢ok
uygun oldugunu belirtir.

Sonug olarak TinyML, diisiik gii¢c kapasitesine sahip olan mikrodenetleyiciler ve
benzeri cihazlar tizerinde bir sinir ag1 modelinin uygulanmasi olarak tanimlanir.

Bu calismanin ana odagi, diisiik glicli gdmiilii cihazlar {izerinde makine
O0grenmesi algoritmalari ¢alistirilmasina imkan tanityan TinyML’dir. Calismada TinyML
kullanarak optimize edilen ve nicelenen makine 6grenmesi modeli, kaynak sinirl bir
cihaz iizerinde EKG sinyalinin aritmi tespitini yapacaktir. Calisma, TinyML’in temel
prensiplerini, avantaj ve dezavantajlarin1 ve uygulama alanlarin1 detayli bir sekilde ele
alacaktir.

3.5.2 TinyML’in tarihcesi

21. yiizyilda IoT’nin yayginlasmasiyla birlikte makine 6grenmesi algoritmalari,
bulut sunuculara bagimliydi ve bu durum gecikme, gizlilik sorunlar1 ve yiiksek enerji
tiketimine sebep olmaktayd: (Xue vd. 2020). Sonraki yillarda ise endiistride ve
akademik makalelerde TinyML terimi bir paradigma olarak ortaya ¢ikt1 (Elhanashi vd.
2024). Bu durum, ozellikle enerji tiiketimi ve hafiza gereksinimini azaltarak, gomiili
sistemlerde makine 6grenmesi algoritmalarinin kosturulmasini miimkiin kilan yeni bir
stirece isaret ediyordu.

Son yillarda Google, Arm, Arduino gibi sirketlerin kaynak sinirli sistemler ve
makine oOgrenmesi algoritmalarinin entegrasyonuna yaptiklar1 yatirim ile birlikte
TinyML alanindaki gelismeler hiz kazandi. Giiniimiizde Tensorflow Lite for
Microcontrollersi Edge Impulse gibi agik kaynak projeler ve TinyML Foundation gibi
girisimler gelistiricilerin TinyML’e erisimini hizlandirdi. Teknoloji aragtirmalar sirketi
ABI Research’e gore 2030 yilina kadar Tinyml destekli 2,5 milyar adet yapay zeka
yonga seti iiretilecektir. Bu cihazlarin ana 6zellikleri diisiik giic tiiketimi, diisiik gecikme
ve diigiik Giretim maliyeti olacaktir (Alajlan ve Ibrahim 2022).

TinyML’in teknolojinin en yaygin kullanildig1 alanlardan biri anahtar kelime
algilama uygulamalaridir. Giintimiizde bir ¢ok sirket TinyML’1 sistemlerinde uyandirma
kelimelerinin yakalanmasi amaci ile kullanimaktadir. Amazon, Apple, Google ve diger
bir ¢ok sirket kullanicilarinin sesli asistana erisimini saglayan “Hey Siri”, “Alexa”,
“Hey Google” gibi uyandirma kelimelerini (wakewords) TinyML yaklasimlar ile
yakalar (Chen vd. 2014). Bu sayede cihazlar, sunucu gereksinimi olmadan, diisiik enerji
tilketimiyle stirekli aktif olarak kalabilir. TinyML bu uygulamada sunucu yiikiiniin
azaltilmas1 ve kullanici gizliligi konularinda 6nemli rol oynar. Bu yararlar, 10T ve
makine 6grenmesi alanlarinda verinin u¢ cihazlarda islenmesini saglayarak gizlilik ve
verimlilik odakli sistemlerin olusturulmasini saglar.
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3.5.3 TinyML'nin temel 6zellikleri

Daha 6nce belirtildigi gibi, TinyML, yapis1 geregi yiiksek enerji ve hesaplama

giicii gerektiren makine Ogrenmesi algoritmalar ile diisiik giic gerektiren ve diisiik
maliyetli mikrodenetleyici tabanli cihazlar1 birbirine entegre ederek yeni bir donemin
baslamasina sebep olmustur.

Accuracy (%)

Diisiik Gii¢ Tiiketimi: TinyML, islenmesi gereken veriyi azaltarak, sistemin
daha az enerji tiiketmesini saglar. TinyML algoritmalar1 hesaplama yiikiinii
model performansi ile dengeler, bu lizerinde ¢alistig1 cihazin enerji verimliligini
artirir.(Abadade vd. 2023)

Diisiik Maliyet: TinyML, makine 0Ogrenmesi modellerinin diisiik enerji
ihtiyacina sahip, diisik maliyetli mikrodenetleyicilerde calismasina olanak
saglar. Bu durum makine Ogrenmesi ¢oziimlerinin daha biyiik kitlelere
ulagmasini olanakli kilar. Yasmine vd (2023), ayn1 modeli 1000 dolarlik bir
bilgisayar, 30 dolarlik Raspberry Pi 4 Model B ve 32 dolarlik Arduino Nano 33
BLE Sense cihazlar1 fiizerinde c¢alistirmis ve performans karsilagtirmasi
yapmiglardir. Calismada cihaz makiyetindeki diisise ragmen model
dogrulugunda ciddi bir disiis ile karsilagilmamistir (Abu Adla vd. 2023b). Sekil
3.5’da niceleme yontemlerinin farkli platformlar tizerinde model performansina
olan etkisi gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Niceleme seviyesinin model performansina etkisi (Abu Adla vd. 2023b)

Hizh ve Gerg¢ek Zamanh Isleme: TinyML, bulut sunuculara bagimlilig
ortadan kaldirarak hizli ve ger¢ek zamanli olarak islem yapma kapasitesine
sahiptir. TinyML’in u¢ cihazlar iizerinde islem yapmasi, bant genisligi ve
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baglant1 sorunlarina bagli problemleri ortadan kaldirir. Bu durum, 6zellik saglik
uygulamalari gibi yanit siiresinin kritik oldugu durumlarda biiyiik avantaj saglar.

e Gizlilik ve Giivenlik: TinyML, verilerin islenmesi i¢in sunucu gereksinimini
ortadan kaldirdig i¢in tiim verileri ilgili cihaz igerisinde tutar, bu nedenle hassas
bilgileri buluta gondermek zorunda kalmaz. Bu 6zellik, TinyML’in veri koruma
yonetmelikleri agisinda uyumluluk zorunlugu olan sistemlere entegrasyonunu
miimkiin kilar (Abadade vd. 2023).

e Biiyiik Ol¢ekli Uygulamalar: TinyML, endiistriyel IoT ve mobil uygulamalar
benzeri gorece olarak biiylik sistemlerin bir pargasini olusturmak i¢in uygundur.
Bu, gerektiginde cihaz iizerinde hesaplama yapilmasina saglayarak sisteme bir
¢ok konuda destek olabilir.

3.5.4 TinyML’nin yazihm araclari

TinyML’deki gelismelere paralel olarak, giiniimiizde TinyML uygulamalarinin
gelistirilebilecegi bir ¢okara¢ gelistirilmistir. Bu araglar, mikrodenetleyiciler iizerinde
calisacak makine 6grenmesi modellerini gelistirmek, optimize etmek ve dagitiminin
saglanmasi i¢in kullanilir. Gliniimiizde sik kullanilan bazi araglar asagidaki gibidir.

e Tensorflow Lite For Microcontrollers(TFLM): Google tarafinda
gergeklestirilen bu arag, makine 6grenmesi modellerinin mikrodenetleyiciler
lizerinde calismasini saglar. Tensorflow Lite For Microcontrollers(TFLM),
gomiilii sistemler iizerinde makine o6grenmesi modellerinin ¢alistirilmasin
mimkiin kilan bir ¢ercevedir (David vd. 2021). Bu c¢ergeve, tensorflow
tiriindeki modellerin TFLM doniisiimiinii yapabilir. Pete Warden, TinyML
kitabinda TFLM’nin temel yeteneklerinden birinin modeller iizerinde
niceleme(quantization) ve budama(pruning) gibi islemleri destekleyerek, hafif
ve hizli ¢alisan modeller yaratabilmesi oldugunu vurgulamistir.

e X-CUBE-AI: X-CUBE-AI, STM tarafindan olusturulan yazilim kiitiiphanesidir.
Gomiili sistemler tizerinde yapay zeka modellerinin kosturulmasini miimkiin
kilar. Bu kiitiiphane, daha 6nceden egitilmis modellerin optimizason ve niceleme
islemleri ile birlikte simiile edilmesini de miimkiin kilar. Yapay zekamodelinin
cihaza entegre edilmesi esnasinda “Application Template” segeneginin
secilmesi, kullanictya temel bir proje yapist sunar. Bu, algoritmanin
olusturulmasi agamasini hizlandirir ve kullanici kaynakli hatalar azaltir.

e Edge Impulse: Edge Impulse, gomiilii cihazlarda yapay zeka modellerinin
gelistirilmesini ve dagitilmasini saglayan bir platformdur. Kullanicilarina egitim,
optimizasyon ve kod {iretimi gibi bir ¢ok ara¢ sunar. Ayrica veri toplama ve
modelin cihaza yerlestirilmesi asamalarinda da kullanicilarina yardimcei olur.

e Arduino TinyML: Arduino TinyML Kkiitiiphanesi, gomiilii sistemler iizerinde
yapay zeka algoritmalarinin kosturulmasini saglayan bir aragtir. “Arduino
TensorFlowLite” ve “Harvard TinyMLx” kiitiiphaneleri agik kaynakli olmast
sebebi ile gelistirici kitlesi tarafindan kolaylikla erisilebilir. Literatiirde bulunan
bir ¢ok calismada kullanilmis olup, biiylik cogunlukla Arduino Nano 33 BLE
Sense cihazi iizerinde kullanilmistir.
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3.5.5 TinyML’in zorluklari ve Sinirlamalari

TinyML’in bir ¢ok avantajinin yani sira bazi smirlama ve dezavantajlari
bulunmaktadir. Bu zorluklarin bir ¢ogu, kullanilan cihazin kaynaklarmin smirl
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu calismada, kullanilan cihazin smirlarindan dolay1
ortaya ¢ikan zorluklar, veri setinin ve modelin bir ¢ok kez kiiciiltiilmesi, nicelenmesi ve
budanmasi ile agilmistir. Modellerin kii¢iiltiilmesi ve optimize edilmesi hafiza ve enerji
tilketimini azaltirken, model dogrulugunun diismesine sebep olmaktadir (Yelchuri ve
Rashmi 2020). TinyML kullanimina bagli olarak ortayacikabilecek zorluklar ve
sinirlamalar asagidaki gibidir.

e Donamim Kisitlamalari: Donanim kisitlamalari, hesaplama giicii ve depolama
olarak 2 alt baslik altinda incelenebilir. Bu iki alt baslik i¢in, uygulamalarda
kullanilan cihazlarin Flash hafizasi, RAM hafizas1 ve islemci hiz1 parametreleri
incelenmelidir. Alajlan ve Ibrahim (2022) c¢alismasinda, literatiirde bulunan
TinyML c¢alismalarinda kullanilmis cihazilarin biiyiik ¢ogunlugunun Flash
hafizasinin 256KB - 2MB arasinda, RAM hafizasinin 32KB - 2MB arasinda ve
islemci hizlarinin 10MHz ile 400MHz arasinda oldugunu belirtmistir Bu
makine O6grenmesi modellerinin bilgisayar ortaminda egitildigi ve TinyML
kullanimi ile gémiilii sistemler lizerine aktarildigi goéz oniinde bulundurularak,
Algjlan’mm  calismasinda belirttigi cihaz Ozellikleri bir bilgisayar ile
karsilastirildiginda kaynak farki géze ¢arpmaktadir.

e Model Performansi: Model performansi, donanim kisitlamalarina bagli olarak
yapilan niceleme, budama ve kiiciiltme islemlerine bagl olarak diiser. Burada
yapilan kiiciiltme islemleri, veri setine uygulananlar ve modele uygulanan
teknikler olarak iki alt baglikta incelenebilir. Bu calismada mikrodenetleyici
cihaz tizerinde yapay zeka algoritmasinin yani sira dalgacik doniistimi
hesaplamalarinin da yapiliyor olmasindan dolayi, veri setine uygulanan
kiiciiltme 1islemleri kritiktir. Veri setinin kiiciiltiilmesi 6n isleme silirecinde
hesaplama yiikii ve depolama gereksinimini azaltir. Ayrica modelin giris ve
cikis katmanlariin biiyiikliiglinii ve tahmin ic¢in gerekli olan hesaplama giicii
ithtiyacin1 azaltir. Ancak bunlarin en 6nemli sonucu model performansindaki
diisiistiir. Bir diger adim ise TinyML’in ana fikri olan model niceleme ve
budama islemleridir. Yapilan islemler Model Doniisiimii ve Niceleme basligi
altinda ayrintili olarak islenecektir. Ancak bu islemin sonucu model
performansmin diismesidir. Sonug olarak, TinyML ¢alismalarinda performans
ve smirlar arasinda dengesi saglamak, kullanilan cihazin  siirlar
diisiiriildiglinde biiyiik bir zorluk olusturur. Model kiigiiltme, niceleme ve
budama islemlerinin yapilma siireci dikkatli bir caligma gerektirir.

e Batarya Siiresi: TinyML uygulamalar1 genellikle taginabilir ve sinirli enerji
kaynagma sahip batarya ile ¢alisan cihazlar {izerinde bulunur. On isleme ve
modelin c¢alismas1 esnasindaki hesaplama yiikii cihazin enerji tiikketimini
dogrudan etkiler. Modelin daha az enerji tiiketecek sekilde optimize edilmesi
batarya siiresini artirabilir ancak bu genellikle model performansini diisiiriir.
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3.5.6 TinyML’in ¢cahismamizdaki rolii ve 6nemi

Bu ¢alismanin ana odagi, MATLAB’da olusturulan makine 6grenmesi ile aritmi
siniflandirma  algoritmasinin, TinyML kullanilarak mikrodenetleyici {izerinde
calistirilmasidir. Bu  yaklagim, gelistirilen sistemin sunucu bagimsiz olarak
calistirilmasini  sagladigi i¢in kritik avantajlar sunar, ¢iinkii EKG verileri buluta
gonderilmeden ug cihaz lizerinde islenir.

3.6 Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

Calismada LSTM ve CNN tabanli 2 farkli model gelistirilmistir ancak CNN
aginin boyutundan dolay1 LSTM agi tercih edilmistir. Her iki agin sonuglar1 bulgular ve
tartisma Bu calismada makine 6grenmesi modelinin olusturulmas: icin MATLAB
programi kullanigmistir. MATLAB programinda kullanilan derin 6grenme katmanlari
ve egitim secenekleri agiklanirken MATLAB kaynaklari kullanilmigtir (Anonymous 4).

Kullanilan katmanlar ve agiklamalar1 asagidaki gibidir.

e sequencelnputLayer: MATLAB programinda bulunan bir derin &grenme
katmanidir ve sirali veri isleme gorevlerinde kullanilir. Genellikle dogal dil
isleme, fizyolojik sinyal analizi gibi zaman bagimli sinyaller i¢in kullanilir. Bu
katman, zaman serilerinin dogru modellenebilmesi i¢in genellikle LSTM
katman1 ile birlikte giris katmani olarak kullanilir. Bu c¢alismada
sequencelnputLayer ve dalgacik doniisiimiinin birlikte kullanilmas: istatistiksel
bir sinyal olmayan EKG sinyalinin islenmesinde oldukga etkili bir yaklasim
olabilir.

e flattenLayer: Bu katman, ¢ok boyutlu verileri bir vektore doniistiiriir. Katmanin
asil rolii, girdi verisinin seklinde degisiklik yaparak sonraki katmanlara uyumlu
hale getirmektedir.

e IstmLayer: LSTM, siral1 verilerin 6grenilmesi i¢in kullanilan bir derin 6grenme
katmanidir. LSTM katmanlart RNN katmanlarina goére daha gelismis
katmanlardir. LSTM’ler gecmis bilgileri aklinda tutarak daha uzun zaman alan
bagimliliklart &grenebilir. Bu sebeple LSTM katmanlari, istatistiksel ya da
birikimli olmayan, konusma fizyolojik sinyal gibi anlik olmayan ve uzun siiren
sinyallerin 6grenilmesinde kullanilir.

e dropoutLayer: Dropout katmani, derin 6grenme aglarinda asir1 uyum sorununu
engellemek i¢in kullanilir (Y. Zhou vd. 2023). Bu katman, egitim sirasinda
rastgele olarak bazi ndronlar1 gegici olarak devre dis1 birakarak, egitilen modelin
daha genel hale gelmesini saglar.

e fullyConnectedLayer: Yaygin olarak kullanilan bir katmandir ve genellikle
derin O0grenme aginin son katmanlarinda yer alir. Modelin smiflandirma
islemlerini gerceklestirebilmesi i¢in kullanilir.

e softmaxLayer: Softmax katmani genellikle modelin son katmaninda ve
siiflandirma algoritmalarinda kullanilir. Softmax katmani, girdisine softmax
fonksiyonu uygular. Bu fonksiyon, ¢ikt1 katsayilar1 0 <ci<1veci+Co+..=1
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olmak iizere diizenler (Carlini ve Wagner 2017). C kaysayisi, her bir sinifa ait
olasilig1 temsil eder ve tiim olasiliklarin toplami her zaman 1’e esittir.
classificationLayer: ClassificationLayer katmani agin son katmani olarak
bulunur. Bu katman, bir agin siniflandirma gorevinin gergeklestigi katmandir.
softmaxLayer katmaninda olasiliklara donistiiriilmiis sonuglar, bu katmanda
olasiliklarina gore siniflara atanir.

Kullanilan egitim segenekleri ve agiklamalar asagidaki gibidir.

‘adam’: Adam (Adaptive Moment Estimation) optimizer, 6grenme modellerinde
egitim siirecini kisaltmak icin kullanilan bir algoritmadir. 2015 yilinda Kingma
ve Ba tarafindan tanitilmistir. Adam, moment tabanli ve adaptif 6grenme tabanl
yontemleri birlestirerek kararlilig1 artirmay1 hedefler (Kingma ve Ba 2017).
‘MaxEpochs': Epoch derin 6grenme modellerinde egitim veri seti igerisinde
bulunan tiim 6rneklerin model egitimi i¢in 1 kez kullanilmas1 anlamina gelir. Bu
calismada epoch orani hiperparametre ile belirlenmistir. Epoch’un gerekenden
az olmasi yetersiz 6grenmeye sebep olurken yiiksek epoch ise asir1 uyuma sebep
olur.

‘MiniBatchSize': Batch size, makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan bir
terimdir ve bir dongiide modele verilecek Ornek sayisini ifade eder. Model
egitiminde Batch size, 6grenme siiresini ve asir1 6grenme miktart lizerinde
etkilidir (Radiuk 2017). Radiuk ¢alismasinda yiiksek batch size se¢ciminin model
dogrulugunu hesaplama ytikii ile birlikte artiracagini belirtmistir.
'InitialLearnRate': Ogrenme orani, bir model agirhiginin, egitim siirecinde
karsilagilan bir hata sonrasinda ne kadar degistirilecegini belirten katsay1 olarak
tanimlanabilir (Wilson ve Martinez 2001). Ogrenme hizinin model dogrulugu ve
egitim siiresi lizerinde 6nemli etkileri bulunmaktadir.

'SequencelLength’: Sequence length, sirali veriler ile ¢alisan Recurrent Neural
Networks (RNNs) veya Long Short-Term Memory (LSTM) gibi modellerde
kullanilan bir parametredir. Sequence length, agin ge¢misten ne kadar veri
tutacagini belirler. Daha biiyiikk sequence length, veri seti igerisinde bulunan
daha uzun vadeli ve daha karmagik Ozeliklerin yakalanmasini saglar ancak
hesaplama maliyetini artirir (Safwan Mahmood Al-Selwi vd. 2023).

'Shuffle’: Shuffle, veri setinin her egitim dongiisiinden (epoch) sonra rastgele
olarak karistirilmasini ifade eder. Veri setinin karistirilmasi verinin siralt bir
sekilde 6grenilmesinden dolay1 ortaya ¢ikabilecek problemleri engeller.

'Plots": Egitim siiresinde kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) parametrelerini
grafik tizerinde gorsellestirmek icin kullanilan segenektir.

'ValidationData': ValidationData parametresi, bir makine 6grenmesi modeli
egitilirken model performansinin dl¢iilmesinde ve asir1 6grenmenin (overfitting)
onlenmesi amaciyla kullanilir. Bu parametrenin kullanilmasi egitim esnasinda
modelin dogrulama veri kiimesi iizerindeki performansini izler. Model sadece
egitim veri seti lizerinden optimize edilirse asir1 6grenme riski artar.
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3.7 Model Doniisiimii ve Niceleme

Bir makine 6grenmesi modelinin egitim asamasi genellikle giiglii ve kaynaklar
yeterli bir bilgisayar lizerinde yapilir (Cantero vd. 2022). Ancak egitilen model her
zaman bir bilgisayar iizerinde ¢alismaz. Bu ¢alismada oldugu gibi, gomiilii sistemlerde
yapay zeka algoritmalar1 s6z konusu oldugunda bilgisayarda yaratilan bir modelin
gereksinimlerinin azaltilmas1 gerekir. Bu c¢alismada kullanilan gereksinim azaltmak
islemleri 3 alt grupta toplanabilir. Bunlar doniigiim, niceleme ve budamadir. TinyML
calismalarinda, modelin kaynak sinirli sistemler iizerinde ¢alisabilmesini saglamak i¢in
modelin donistiiriilmesi (transformation), nicelenmesi (quantization) ve budanmasi
(pruning) biiyiik 6neme sahiptir.

Bir modelin hesaplama giicii ve gerekli hafiza alan1 bakimindan kiiciiltiilmesi
¢ikarim siiresi azaltmaktadir ancak daha kiiciik modeller bazi dezavantajlar getirir. Bu
calismada karsilagilan baslica dezavantaj model performansindaki diisiistiir. Bu baslik
altinda bir modelin cihaz iizerinde calistirilmasi i¢in gerekli olan hesaplama giicii
hafizanin diisiiriilmesini amaclayan islemler incelenecektir. Ayrica bu islemlerin model
performansi iizerindeki etkileri Bulgular baslig1 altinda ayrintili olarak incelenecektir.

Google tarafindan gelistirilen Tensorflow, en popiiler derin 06grenme
kiitiiphanelerinden biridir. Tensorflow, Tensorboard eklentisi ile gorsellestirme yetenegi
olan, esnek bir kiitliphanedir. Tensorflow, NVIDIA’nin bir platformu olan CUDA’da
ileri diizeyde optimize edilmis olan C++ kodu ile yazilmistir (Pang vd. 2020). CUDA,
GPU’lar i¢in algoritmalar olusturulan, C/C++ programlama dili benzeri bir
programlama ortamidir (Chakrabarti vd. 2012). Tensorflow, bir kiitiipaheden 6te bir
platform olarak tanimlanabilir. Ciinkii yalnizca makine 6grenmesi algoritmalarinin
egitimi i¢in degil, bir modelin gelistirilmesi asamasindaki bir ¢ok asama icin
kullanilabilir (Abadi vd. 2016). Tensorflow, modeller i¢in sundugu c¢esitli API’ler ve
ozellikle TPU destegi ile ozellikle biiyiik veriler igin idealdir (Abadi vd. 2016). Bir
diger avantaji ise genis bir kullanict kitlesine sahip olmasidir, bu sebeple bilgi
kaynagina erigim kolaydir.

Calismada TensorFlow Model Optimization Toolkit kullanilmigtir. Bu arag,
makine 6grenmesi modellerini optimize etmek i¢in kullanilir. Yapilan islem, bulut ve
kenar cihazlardaki tahmin siiresini ve maliyetini azaltma amaciyla iglem yiikii, bellek
kullanim1 ve gii¢ tliketiminin azaltilmasi olarak &zetlenebilir. Niceleme yontemleri
egitim sirasinda niceleme ve egitim sonrasinda niceleme olarak 2 sif altinda
incelenebilir. Bir cok caligmada genellikle egitim sonrasi niceleme kullanilsa da, egitim
sirasinda niceleme genellikle daha iyi sonu¢ vermektedir.

Sekil 3.6, yapay zeka modellerinin donilisim ve niceleme siireclerinde
kullanilabilecek bir akis diyagrami gostermektedir. TinyML ile modelin optimize
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edilmesi esnasinda kullanilabilecek farkli secenekler ve bu segeneklerin kosullari
paylasilmistir. Diyagram, “model optimizasyonu gerekli mi?” sorusu ile baslar. Eger
model boyutu kiigiiltiilmek istenmiyorsa sadece TFLite doniisimii yapilabilir. Sonraki
adimda ise model boyutunun ne kadar kiiciiltiilmesi gerektigine karar verilir. Bu
calismada LSTM ag1 kullanildig: i¢in float16 niceleme yapilmamistir. LSTM aglarinin
yapisal karmasikligindan dolayi float16 nicelemesi LSTM aglar i¢in kullanilmamaktadir
(Crocioni vd. 2020). Bu c¢alismada integer quantization teknigi kullanilmustir.
Kullanilan niceleme yonteminin model iizerindeki etkileri bulgular bagligi altinda
paylasilmistir.

EVET | HAYIR
[e=m] [ ]
EVET HAYIR
e (=]
_EVET | HAYIR
=2
EVET . HAYIR
[~=—) (]
EVET HAYIR
fr==m]  [re=—)
EVET . HAYIR

Sekil 3.6. Model niceleme akis diyagrami (Anonymous 5)

3.8 STM32H750B-DK Tabanh Platform

Bu ¢alismada STM32H750B Discovery Kit kullanilmistir. STM32H750B-DK,
tizerinde yiiksek performansli Arm Cortex M7 ¢ekirdegine sahip STM32H750
mikrodenetleyicisi bulundurmaktadir. Kart bir ¢ok ¢evresel birimin yani sira iizerinde
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SDRAM ve Quad-SPI Flash hafiza bulundurmaktadir. Mikrodenetleyicinin frekansi 480
MHz olup, istiin performans saglar. Sekil 3.7°de, STMicroelectronics tarafindan
tiretilen bir STM32H750B gelitsirme kart1 bulunmaktadir.

Sekil 3.7. STM32H750B-DK Gelistirme Kart1 (Anonymous 6)

Dahili olan 128 kB flash hafiza ve 1 MB RAM hafizasinin yani sira kart
tizerinde 2x 512-Mbit Quad-SPI flash hafiza ve 128-Mbit SDRAM bulundurmaktadir.
Ek bellekler bulundurmasi 6zellikle TinyML uygulamalar i¢in avantaj saglamaktadir.
Iki adet 512 Mbit (128 MB) Quad-SPI flash hafiza, veri setlerinin ve makine 6grenmesi
model agirliklarinin depolanmasi igin idealdir. 128 Mbit biiyiikliigiindeki SDRAM ise
ozellikle biiylik matrislerin kullanildigr hesaplamalarda avantaj saglar. Bu ¢alismada
mikrodenetleyici iizerinde dalgacik doniistimii hesaplamalar1 yapilmaktadir. SDRAM’in
harici olarak sagladig1 kapasite, hesaplamalar esnasinda olusturulan matrislerin
islenmesi agisindan 6nemli bir avantajdir.

STM32H750B-DK gelistirme kartinin 6n yiiziinde 4.3 inch kapasitif ekran
bulunmaktadir. Ancak ekran boyutunun yeterli biiytlikliikte olmadig: diisiiniildiigii i¢in
cihaz iizerinde bulunan dahili ekran yerine 10.1 inch NEXTION NX1060P101-011C-I
ekran kullanilmistir. Kullanilan ekranin ekran goriintiileri ise Bulgular baghigi altinda
detayl1 olarak incelenecektir.

Calisma sonucunun gergek zamanli olarak gorsellestirilmesi igin Nextion
NX1060P101-011C-I ekran kullanilmistir. Kullanilan ekran, 10.1 inch boyutunda
dokunmatik bir ekrana sahiptir. Nextion ekranin bagimsiz bir islemci ve hafizaya sahip
olmas1 mikrodenetleyicinin yiikiinii azaltir. Arayliz tasarimi Nextion Editor programi
kullanilarak kullanilarak tasarlamistir. Ekran ve gelistirme karti UART protokolii ile
haberlesmektedir.

Sekil 3.8°de Nextion Editor’den bir ekran gériintiisii bulunmaktadir. Ust kistmda
MIT-BIH aritmi veri seti igerisinde bulunan herhangi bir kayit ¢izdirilir. Alt kisimda
“LABEL:” yaninda anlik olarak ¢izdirilmekte olan EKG sinyalinin gercek etiketi yer
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alir. Alt kisimdaki “PRED.:” yaninda ise mikrodenetleyicide yliklii olan makine
O6grenmesi modelinin tahmini yazar. Sag alt kisitmda bulunan “2.”,73.”,”4.” Yaninda ise
gercek tahminden sonra olasiligi en yiiksek olan 3 olasilik degerleri gosterilir.
“SELECT” butonu, MIT-BIH aritmi veri seti igerisinden rastgele bir kayit seger.
“ANALYSE” butonu, sec¢ilen kaydi ekrana ¢izdirmeye ve iizerinde tahmin yapmaya
baglar. “CLEAR” butonu ise ¢ikarim yapma siirecini durdurur ve ekrani temizler.

Sekil 3.8. Nextion Editor Arayiizii

Daha oncesinde belirtildigi tizere bu ¢alismada verilerin islenmesi, modelini
egitimi ve dogrulamasi i¢cin MATLAB kullanilmistir. Veri 6n islemenin bir parcasi olan
dalgacik doniisiimii, sinyalin 6zellik ¢ikarimimin gerceklestirilmesi i¢in kullanilmistir.
Elde edilen bu 6zellikler makine 6grenmesi modelinin daha dogru ve hizl egitilebilmesi
icin model girisine gonderilmistir. Gelistirilen model bir mikrodenetleyici {izerinde
calistig1 ve model girisinin bir dalgacik doniisiimii fonksiyonunun ¢iktiS1 olmasindan
dolayl, MATLAB programinda kullanilan dalgacik doniisiimii algoritmasinin aynisinin
gelistirme kart1 iizerinde de yapilmasi gerekmektedir. Ancak Morlet dalgacik
doniistimiiniin karmasikligt ve optimizasyonu igin gerekli olan is yiikiinden dolay1
algoritmanin gelistirme kart1 lizerinde dogrudan gelistirilmesi zorlu ve uzun zaman
alacak bir iglemdir.

MATLAB programindaki dalgacik doniisiimii algoritmasinin aynisinin gémiilii
sistem gelistirme karti i¢in gelistiriimesinde MATLAB Coder kullanilmistir. MATLAB
Coder, MATLAB ortaminda gelistirilmis bir algoritma ya da fonksiyonu hedef cihaza
uygun bir sekilde C/C++ dillerinde yazabilir. Bu doniisiim algoritma ve iiriin gelistirme
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stirecini hizlandirir, ozellikle gomiilii sistemler i¢in yiiksek performansta calisan
uygulamalar gelistirebilir.

MATLAB ile kod iiretmek icin oncelikle MATLAB Coder eklentisinin
yiiklenmesi gerekmektedir. MATLAB kiitiiphanelerinde tanimli bir fonksiyonun
MATLAB Coder ile yeniden kodlanmasi i¢in fonksiyonun C/C++ Code Generation
desteginin bulunmasi gerekir. Her MATLAB fonksiyonu MATLAB Coder kullanilarak
yeniden olusturulamaz, bir fonksiyonun MATLAB Coder destegine sahip olup
olmadigini tayin etmek i¢in MATLAB Help Center’da ilgili fonksiyona ait sayfa agilir
ve Extended Capabilities boliimii kontrol edilir. Eger Extended Capabilities boliimiinde
“C/C++ Code Generation” yaziyor ise ilgili fonksiyon MATLAB Coder ile yeniden
kodlanabilir. Sekil 3.9’da bulunan MATLAB Coder arayiizii, hedef cihaz i¢in yeniden
olusturacak fonksiyonunun se¢ildigi ekrandir.

l -

MATLAB Coder

Yo MATLAG Coder wivhBiw Oiveie dies SLowiaess ¢
(06 Te gt piast posr seiy peied Sesetaeis)

e encle bor Runction

I
Sekil 3.9. MATLAB Coder Arayiizii

MATLAB Coder agildiktan sonra 6ncelikle yeniden yazilacak projenin dosya
yolu belirtilir. Dosya yolu belirlendikten sonra fonksiyon parametrelerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Burada belirtilen parametrelerin degisken tipinin “single” olarak
belirlenmesi daha optimize bir algoritma olusturulmasini saglar. Bir sonraki adim ise
ayarlar ve hedef cihaz se¢im ekranidir. Hedef cihaz, AMD, ARM, Atmel, Microchip,
NXP, Texas Instruments gibi bir ¢ok iireticinin cihazlarim1 kapsamaktadir. Olusturma
tipi kaynak kodu yada .lib, .dIl, .exe, .mex uzantili olarak olusturulabilir. Bu ¢alismada
kaynak kodu olarak olusturulmustur.
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Ayarlar ekraninda hiz ve hafiza optimizasyonlar1 gergeklestirilebilir, dzellikle
gomiilli sistemlerde calisacak algoritmalar i¢in ayarlar kismindaki se¢imler biiyiik 6nem
tasimaktadir. Ornegin, sabit veri boyutu kullanimi, gereksiz hafiza kullaniminin éniine
gegebilir ve islem hizini artirabilir.

Kod olusturma islemi tamamlandiktan sonra iiretilen kodun dogrulugunun test
edilmesi icin .mex dosyasinin galigtirilmasi onerilir, bu yiikleme Oncesinde kodun
kontrol edilmesini saglar. Eger bir uygunsuzluk tespit edilirse kod, gerekli diizenlemeler
yeniden yapilarak bastan yaratilabilir. Hazirlanan kaynak kodu paket olarak c¢ikti
almabilir. MATLAB tarafinda olusturulan ornekler dosyasinda ise ilgili algoritmanin
ana dongii i¢erisinden nasil ¢alistirilacagina dair bilgiler bulunmaktadir.

Son olarak, Materyal ve Metod bolimiindeki tiim adimlar O6zetlenecektir.
Verinin 6n islemeden gecirilmesinden algoritmanin STM platformu {zerinde
calistirlmasina kadar gegen siire¢ kullanilan ara¢ ve yoOntemler baglaminda
Ozetlenecektir. Sonrasinda ise bu adimlarin STM32H750B gelistirme kart1 tizerinde
nasil birlestirildigi ayrintili olarak aciklanacaktir. Model performansi ve program
ciktilar1 baglik altinda incelenmeyecek olup, Bulgular bagligi altinda incelenecektir.

Calismada, verilerin 6n islenmesinden, olusturulan modelin gelistirme karti
tizerinde ¢aligtirilmasina kadar olan tiim siire¢ ele alinmistir. Baglangigta, veri 6n isleme
siirecinin adimlar1 olarak, veriler segmente edilmis, alt Orneklenmis ve dalgacik
doniisiimii uygulanarak Oznitelik c¢ikarimi yapilmustir. Oznitelik ¢ikarimi sonucunda
elde edilen veriler makine 6grenmesi modelinin egitiminde kullanilmigtir. Bu modelin
egitimi icin MATLAB programi kullanilmistir. Bu siirecte, LSTM (Uzun — Kisa Siireli
Bellek) katmanlari igeren bir derin 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Egitim islemi
tamamlandiktan sonra, model agirliklart STM32H750B gelistirme kartina uygun olacak
sekilde TinyML optimizasyonlari ile nicelenmistir.

Bir diger yandan dalgacik doniisiimiinii isleminin STM32H750B gelistirme karti
tizerinde de gergeklestirilebilmesi icin MATLAB Programinin Coder eklentisi
kullanilarak, doniisiim fonksiyonu hedef cihaz igin yeniden olusturulmustur. Hedef
cthazin se¢imi i¢in Code Generation arayiiziinde “ARM Compatible” ve “ARM Cortex-
M” secenekleri secilmelidir. Kod olusturma islemi tamamlandiktan sonra dosya ¢iktist
paket (.pkg) olarak alinmistir. Olusturan olusturulan paket dosyasi icerisinde baslik
dosyasi, kaynak dosyasi ve ana fonksiyon Ornekleri bulunur. Daha sonrasinda ise
MATLAB ile olusturulan dosyanin STM32H750B gelistirme kartina dahil edilir.

Gelistirilen derin 6grenme modelinin STM32H750B gelistirme kart1 {izerine
entegre edilmesi i¢in 6ncelikle X-CUBE-AI paketi indirilmelidir. X-CUBE-AI, STM32
mikrodenetleyicileri ile yapay zeka algoritmalarinin optimize bir sekilde gelistirilmesi
saglayan kiitiiphanedir. Keras, TFLite ve ONNX c¢ergevelerinde olusturulan modeller
kiitiphane tarafindan desteklenir. Bir derin 6grenme modelinin entegreasyonu igin
oncelikle X-CUBE-AI indirilir ve STM32CubelDE yazilima entegre edilir. Egitilmis
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model, X-CUBE-AI ile ige aktarilir ve model iizerinde optimizasyon islemi
gerceklestirilir. Gerekli optimizasyon islemlerinin tamamlanmasi ise proje dosyasi
olusturulur. Proje dosyasi, modelin calismast igin gerekli olan kiitiiphaneleri ve
modelin agirliklarini igerir. X-CUBE-AI arayiiziindeki test ve dogrulama secenekleri ile
modelin kart iizerindeki performansi test edilir. Gerekirse parametrelerde yeniden
diizenleme yapilir.

Sekil 3.10°da egitilmis modelin X-CUBE-AI platformuna dahil edilmesinde
kullanilan arayliz bulunmaktadir. Kullanici, bu ekran ile model dosyasmi yiikler.
Sikistirma (Compression) ve optimizasyon (Optimization) segenekleriyle performans
ve bellek kullannminda ihtiyaca bagli degisiklikler yapilabilir. Ayrica model
karmagikligi, Flash ve RAM hafiza kullanimi gibi detaylara ulagilabilir. Sag tarafta yer
alan Show Graph, Show graph, Analyze, Validate on desktop ve Validate on target
butonlar1 araciligiyla dogrulama ve performans testleri gerceklestirilebilir.

™ B

Sekil 3.10. X-CUBE-AI Arayiizii

Optimize edilmis makine 6grenmesi modeli ve MATLAB Coder tarafindan
olusturulmus dalgacik doniisimii paketinin STM32H750B gelistirme kartina dahil
edilmesinden sonra kaynaklari farkli olan bu iki yazilimin birlestirilmesi gerekmektedir.
Birlestirme islemi dalgacik doniisiimii sonucunun, makine 6grenmesi modelinin girisi
olarak diizenlenmesinden ibarettir. Ancak, bu islemin oldukc¢a optimize bir sekilde
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yapilmasi1 gerekmektedir.Bu c¢alismada, dalgacik doniisiimii algoritmasinin sonug
degiskenleri, makine 6grenmesi algoritmasinin giris degiskenlerine bellek bloklarinin
kopyalanmas1 yontemiyle esitlenmistir. Siire¢ ile ilgili ¢iktilar ve sonuglar, Bulgular
baslig1 altinda incelenecektir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu baslik altinda ¢alismanin bulgular1 ve her adimda elde edilen sonuglar
tartisilacaktir. Arastirmanin her adimin elde edilen sonuglarin incelemesi yapilacak,
sonuglar calismanin hipotezi ile karsilastirilacak ve gereksinimlerin karsilanip
karsilanmadig1 konusunda elestiriler yapilacaktir. Ayrica ¢alisma sirasinda karsilagiimis
zorluklarin alternatif ¢6ziim yontemleri incelenecek olup, uygulanan yontemler giiclii ve
zayif yonleri ile incelenecektir. Elde edilen sonuglari degerlendirilmesi ile gelecekte
yapilacak ¢alismalara oneriler sunulacaktir.

4.1 Alt Ornekleme Sonuclar

Calismada alt 6rneklemenin kullanilmasi, modelin gelistirme kart1 iizerinde
calistirilmasinda biiyiik avantajlar saglamistir. Alt 6rnekleme kullanilmasindaki amac,
dalgacik doniisiimii i¢in gerekli olan RAM miktarmin diisiiriillmesidir. Alt 6rnekleme
sayesinde dalgacik doniisimiiniin gergeklestirilmesi esnasinda gerekli olan RAM
azaltilmis ve islemin STM32H750B gelistirme kart1 iizerinde de yapilmasi miimkiin
kilimmistir. Alt 6rnekleme islemi sirasinda, sinyalin 6zelliklerinin korunmasi oldukga
onemlidir. Bu calismada, alt 6rnekleme oraninin alt sinir1 Nyquist Teoremine gore, {ist
siir1 ise gelistirme kartinin RAM kapasitesine gore secilmistir. Calismada bir EKG
sinyalinde 100 Hz tizerindeki frekans bilesenlerinin oldukca az oldugu kabul edildigi
diisiiniildiginde, uygulanacak alt orneklemenin frekansinin en az 200 olmasi
gerekmektedir. Ust sinir ise daha once belirtildigi gibi cihaz hafizas: ile iligkilidir.
Yiiksek olmast model dogrulugunu artiran bir etkendir.

1*n boyutundaki bir matris ile ifade edilen EKG sinyali, dalgacik doniisiimii
uygulandiktan sonra x*y boyutunda bir matrise doniisiir. x ve y degerlerinin, kaynak
kisitlt bir cihaz olan gelistirme kart1 hafizasina uygun olmasi gerekmektedir. Cizelge
4.1°de farkli uzunluklardaki EKG sinyallerinin satir sayisi, kolon sayisi ve veri boyutu
paylasiimistir. Bir EKG sinyaline Morlet dalgacik fonksiyonu uygulanmasi esnasinda
birgok ara matris olusturulmaktadir. Olusturulan ara matrislerin boyutu, EKG sinyali
boyutu ile dogrusal olarak artmamaktadir. Ornegin, uzunlugu 9000 olan bir EKG
sinyaline, STM32H750B gelistirme kart1 {izerinde dalgacik doniisiimii uygulandiginda
“Cihaz hafizas1 3.65 GB asild1 uyaris1” alinmaktadir. Veri uzunlugu 150 oldugunda ise
dalgacik donilistimii islemi cihaz tizerinde herhangi bir aksaklik olmadan
yapilabilmektedir. Bu durum, hesaplama icin gerekli ara matrislerin boyutlarinin
dogrusal olarak degil, hem satir hem de kolon sayisindaki ayni artistan dolay1 ¢ok daha
hizli artmaktadir.
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Cizelge 4.1. EKG sinyali uzunlugu ve dalgacik doniigiimii sonucunun karsilagtirilmasi

Sinyali Uzunlugu | Satir Sayis1 | Kolon Sayisi Boyut
(n) (x) v) (byte)
100 15 7 840
150 20 10 1600
225 35 8 2240
256 36 8 2304
500 65 8 4160
1000 102 8 6528

Cizelge 4.1°de gergek frekansi 360 olan EKG sinyallerinin, farkli frekanslarda
alt orneklendikten sonra olusturulan modellerin TinyML optimizasyonu Oncesinde
model performanslar1 goriilmektedir. Cizelge 4.1, Nyquist teoremine aykir1 olacak
sekilde ornekleme frekansinin diisiiriilmesinin, model dogrulugunu belirgin bir sekilde
disiirdiigiinii gostermektedir. Elde edilen sonuglar, Nyquist teoreminin alt 6rnekleme
islemi sirasindan dikkate alinmasinin, hem veri 6n isleme adiminin kalitesini korumak
hem de modelin siniflandirma performansini optimize etmek agisindan Kritik dneme
sahip oldugunu gostermektedir. Alt 6rnekleme frekansi, donanim sinirlari ile Nyquist
teoreminin arasinda bir yerde, model performansi en yiiksek olacak sekilde secilmelidir.

4.2 MATLAB Programinda Dalgacik Doniisiimii Sonug¢lari

Morlet Dalgacik Fonksiyonu disinda MATLAB Programinda bulunan diger
dalgacik doniisiimleri incelenmis olup, bu ¢alismada EKG sinyallere Morlet dalgacik
fonksiyonu uygulanarak sinyallerin 6z nitelik ¢ikarimi yapilmigtir. MATLAB
programinda Morlet dalgacik doniisiimii kullanilarak sinyalin frekans bilesenleri analiz
edilmis, zaman — frekans diizleminde oOzellikleri elde edilmistir. Dalcik doniistimii
sonucunda sinyalin farki frekans bilesenlerindeki enerji yogunluklar1 her bir sinifin
farkliliklarin ortaya koymak igin yeterli olmustur..

Haar, Mexican Hat, Daubechies, Gaussian, Meyer fonkiyonlar1 ¢alisma Morlet
Fonksiyonu se¢ilmeden 6nce denenmistir. Ancak, MATLAB’da yalnizca haar ve Morlet
dalgacik fonksiyonlar1 icin MATLAB CODEGEN destegi bulunmaktadir. Yapilan
denemelerde Haar dalgacik fonksiyonu ile anlamli bir sonug elde edilememistir. Bu
nedenle, yliksek performansli ve iyi zaman-fekans ¢oziiniirliigli ile one ¢ikar Morlet
dalgacik fonksiyonu tercih edilmistir.
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Sekil 4.1 ve Sekil 4.11 arasinda yer alan gorsellerde, bu ¢alismada veri setine
dahil edilmis her bir aritmi sinifina ait R-R araliklar1 ve dalgacik doniisiimii sonuglari
yer almaktadir. Her bir sekil, belirli bir ritim sinifi ile birlikte, o ritim tiiriine ait dalgacik
doniistimiiniin skalogram verisini igermektedir. Dalgacik doniisiimii sayesinde sinyalin
frekans bilesenlerinin zaman icerisindeki enerji yogunluklarinin frekans bilesenlerine
gore dagilimi gozlemlenebilir. Bu wveriler farkli smiflardaki kalp ritimlerinin
siiflandirilmalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Skalogram verileri 6zellikle yapay
zeka algoritmalarinin egitiminde siklikla kullanilmaktadir.

Seconits

(a) (b)
Sekil 4.1. a) “Normal Atim” etiketli R-R araligi; b) Skalogram

P l»f!k-ﬁozu‘_AMyu lr_hf M’Eu Dwigacik Donuyimb Senucu {Atrigsl Erken Asm)|

B we——— . —— —— G |

Seconits

() (b)
Sekil 4.2. a) “Atriyal Erken Atim” etiketli R-R aralig; b) Skalogram
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R-R Araligy (Bozulmus Atriyal Erken Atim)

200 7

150 |

Seconds

(a) (b)

Sekil 4.3. a) “Bozulmus Atriyal Erken Atim” etiketli R-R aralig1; b) Skalogram

: RR Acahdy (Nodal Kagig A .0 & Datgacik Domuglisell Sonucy (Nodal Kagg Atim)

(a) (b)
Sekil 4.4. a) “Nodal Kagis Atim1” etiketli R-R araligi; b) Skalogram

___RRAmIg (Nodal Erken Abm) Dalgacik Daniismi Sonucu (Nodal Erken Atim)

100 §

(a) (b)
Sekil 4.5. a) “Nodal Erken Atim” etiketli R-R araligi; b) Skalogram
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(a) (b)
Sekil 4.6. a) “Ventrikiiler Kagis Atim1” etiketli R-R araligi; b) Skalogram

",‘5,‘5","1"",",‘""“‘",“?‘“"‘* Daigacik Danugumi Sonucy (Erken Vertritiler Kasima)

Seconds

(a) (b)
Sekil 4.7. a) “Erken Ventrikiiler Kasilma” etiketli R-R araligi; b) Skalogram

R{ Ml!(!d N !”’,ﬁ.@", Delgacih Danuplime Sanucu (3ol Dal Wogs Asmi)

Seconds

(a) (b)
Sekil 4.8. a) “Sol Dal Blogu Atim1” etiketli R-R araligi; b) Skalogram
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Seconds

(a) (b)
Sekil 4.9. a) “Sag Dal Blogu Atim1” etiketli R-R araligi; b) Skalogram

” p.p!wmnm ve Normal Abmen Birlegimd)

Secondy

(@) (b)

Sekil 4.10. a) “Ventrikiiler ve Normal Atimin Birlesimi” etiketli R-R araligi; b)
Skalogram

= ll Auh. lm Hi uw m WI 3 : Dadgacik Dénupimi Sonucy [Kalp M ve Normal Asenn Brlegimi)

Secondy

(@) ()

Sekil 4.11. a) “Kalp Pili ve Normal Atimin Birlesimi” etiketli R-R aralig1; b)
Skalogram
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Cizelge 4.2°de “Normal Atim” olarak etikelenmis bir EKG segmentine Morlet
Dalgacik fonksiyonu uygulandiginda elde edilen sonu¢ matrisi bulunmaktadir. Sonug
matrisleri ile skalogram verileri ayni bilgiyi farkli sekillerde ifade etmektedir. Baska bir
ifade ile skalogram, matrisin gorsel karsiligidir. Matris iizerinde agik renk ile ifade
edilen kisimlar ilgili zaman ve frekansta yiiksek enerjiyi temsil etmektedir.
Skalogramda agik renkler gosterilen bolgeler matristeki biliyiik degerlere karsilik gelir.

Cizelge 4.2. MATLAB programinda dalgacik doniisiimii sonu¢ matrisi

[ 35%8 double
1 2 3 4 5 6 7 8
1 105.5075 103.6762 102,384 96,5306 100.8730 101.5222 93.5965 97.3524
2 8.5491 8.2589 6.9985 6.8071 69374 7.5584 47294 51719
3 6.1620 5.7100 47397 45309 7.6073 9.8243 7.5425 6.0457
4 4.5202 3.4366 2.7285 2.8627 24935 26434 2.6430 3.7010
5 3.0307 2.7338 2.6590 2.9761 21341 1.5053 1.5872 1.9776
5} 3.5751 2.4402 1.5485 1.8893 1.8006 20319 27701 3.6592
7 4.5237 24615 1.8436 2.8661 3.0220 3.3533 40411 50260
8 6.6434 6.0698 5.4356 6.6439 6.7330 5.6637 4,6033 43614
9 6.7875 10.9783 11.8411 111674 10.5676 6.7891 6.0430 5.5835
10 3.0055 3277 21295 2.5386 3.2871 2.8563 2.8644 2.8560
11 3.6250 2.2188 2.6190 2.8466 2.3445 2.2937 3.9124 5.5326
12 41878 2.0453 1.2313 0.9855 1.2069 141200 3.2463 5.5479
13 3.5757 1.7480 0.7855 0.9090 20531 40788 64754 6.0671
14 2.6095 1.8033 1.6753 1.5080 1.7567 3.1603 3.5973 2.8236
15 1.9581 2.1933 2.0557 1.1460 1.4344 23029 1.5848 1.8594
16 1.6509 0.4%49 0.9693 2.2521 2.2974 23181 4,3495 44,2698
17, 1.4782 0.9150 1.8443 23843 1.6345 0.9615 1.24%6 2.9330
18 1.5162 1.2748 2.5384 2.66%9 24974 4.0387 5.1500 3.7222
19 1.4659 0.9064 14710 2.9553 3181 44293 5.9040 3.6744
20 2.6100 24709 3.2966 3.2521 3.7762 5.0580 6.7388 5.3425
21 1.7035 1.2263 1.8788 1.6194 1.0080 1.1309 1.8173 28411
22 2.0500 1.2209 1.5563 13741 1.7945 3.2080 45675 3.9991
23 21754 1.7004 2.2280 3.2200 31014 3.6125 4,1393 3.0307
24 2.7654 2.7072 2.7987 3.0566 1.5332 1.4562 3.3622 3.5474
25 3.3333 2.2529 37791 6.1923 6.1307 5.3449 6.0676 63310
26 1.2707 1.1173 1.0442 1.5572 1.6736 2.0029 1.41%6 1.0029
27 1.4792 1.1566 1.1595 1.7968 1.7461 1.8051 1.5085 1.5988
28 1.9517 1.6391 1.1207 0.7599 0.6436 0.729% 0.7572 14193
29 1.5307 1.1922 1.2605 1.3513 1.1839 0.9113 0.9827 1.3863
30 0.6333 0.7696 0.6539 0.5884 0.4153 0.4565 0.6224 0.5047
31 0.6033 0.5460 0.4072 0.6106 0.7239 0.6454 0.5661 0.5245
32 0.3945 0.4692 0.4204 0.5211 0.4345 0.3536 0.3861 0.2819
33 0.4632 0.3941 0.5046 0.7388 0.5898 0.4106 0.4358 0.4652
34 0.8615 0.5840 03421 0.5136 0.5838 0.4831 04361 0.5673
35 0.9069 0.6588 0.47385 0.6547 0.6621 0.6426 0.5475 0.6939
4.3 Model Sonuglari

Bu calismadai gomiilii sistemlerde EKG sinyallerinin siniflandirilmasina yonelik
CNN ve LSTM tabanli 2 farkli ag kullanilmigtir. CNN modeli karmasik 6zelliklerin
cikariminda giiclii performans sergilemistir ancak model boyunun biiylik olmasindan
dolayr gomiilii sistemlerde kullanima uygun degildir. Diger yandan LSTM modeli,
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zaman serilerinin islenmesinde olup kiiglik bir performans farki ile oldukga kiiciik
boyutta bir model olusturmay1 bagarmistir.

Sekil 4.12’de Uzun-kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory - LSTM)
modelinin egitim ve dogrulama grafigi bulunmaktadir. Grafikte, modelin dogruluk orani
iterasyonlar boyunca artig gostererek %93 oranina ulagmistir. Alt grafikte ise kayip
degerinin diizenli olarak azaldigi goriilmektedir. Egitim ve validasyon degerlerinin
birbirine yakin seyretmesi modelin veri setinin genelleyebilme kabiliyetinin yliksek
oldugunu gostermektedir. Asirt 6grenme problemi Onlenmistir. Bu bulgular, LSTM
modelinin  literatiirdeki  c¢alismalarin  dogruluk oranlarina benzer oldugunu
gostermektedir.

e

.......

Sekil 4.12. LSTM Modeli Egitim Siireci ve Performans Grafikleri

Sekil 4.13 ise Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN)
modelinin egitim ve dogrulama siirecine iligkin metrikleri sunmaktadir. Egitim grafigi,
modelin dogrulugunun yaklasik olarak %97, validasyon dogrulugunun ise %92
oldugunu gostermektedir. Dogruluklar arasinda bir miktar fark bulunsa da, bu asir
ogrenme acisindan kabul edilebilir seviyededir.
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...........

Sekil 4.13. CNN Modeli Egitim Siireci ve Performans Grafikleri

Bu calismada kullanilan derin 6grenme modelleri, EKG verileri gibi sirali
verilerin analizi i¢in uygun yapilar sunmaktadir. Sekil 4.14 b’de gosterildigi gibi LSTM
tabanli model, sirali verilerin islenmesi i¢in tasarlanmis olup ilk asamalarinda veri
uyumlama katmanlar1 bulunmaktadir. Sonrasinda gelen LSTM katmani ise zamn
serilerinin  6zelliklerini 6grenmektedir. Modelde bulunan dropout katmani asiri
ogrenmeyi engellemek i¢in eklenmistir. CNN tabanli modelin gosterildigi Sekil 4.14
a’da da benzer islemler yer almaktadir. Ancak CNN ag1 zaman serileri i¢in 6zellesmis
bir ag degildir. Modelin baslangi¢c asamasinda giris verileri konvoliisyon katmanlarina
yonlendirilerek 6zellik ¢ikarimlarin gerceklestirilmektedir. Her konvoliisyon adimindan
sonra bulunan dropout ve batch normalization katmanlari, modelin asir1 dgrenmesini
engellemekte ve katmanlar arasinda veri tranferinden 6nce verinin normalize edilmesini
saglamaktadir. Bu teknik farkliliklar modellerin boyutu ve performansini
etkilemektedir. Caligmanin 1ilerleyen kisimlarin her iki modele ait performans
parametreleri incelenecektir.
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(a) (b)
Sekil 4.14. a) CNN Modeli Katman Yapist b) LSTM Modeli Katman Yapisi
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Calisma kapsamasinda CNN ve LSTM tababli olmak iizere 2 farkli model
gelistirilmistir. CNN aginin dogrulugu %1 kadar diisiiktiir. Ancak LSTM aginin
kullanilmasimnin asil sebebi, LSTM aginin model boyutunun CNN agina gore oldukca
diisiik olmasidir. CNN aginin kullanilmasi, boyutundan 6tiirii miimkiin degildir. CNN
modeli optimizasyon oncesindeki boyutu 426098 byte olup, dogruluk orani %92’dir.
TinyML optimizasyonu sonrasinda ise 104622 byte’a inmistir. Dogruluk orani
LSTM’den yliksek olsa da kaynak kisith bir bir sistemde ¢alismaya uygun degildir.
TinyML optimizasyonu Oncesinde 172246 byte olan LSTM model boyutu,
optimizasyon sonrasinda 43376 byte’a diismiistiir. Kullanim gelistirme kartinin 128 kB
flash hafizas1 oldugu disiiniildigiinde uygundur. LSTM tababli derin 6grenme
modelinin dogrulugu optimizasyon oOncesinde %93, sonrasinda ise %88 olarak
kaydedilmistir. Sekil 4.15°te ilgili degerler grafik halinde paylasilmistir.

Optimizasyon Oncesi Boyut (Byte)

CNIN | ——
LSTM

0 100000 200000 300000 400000 500000

B Boyut (Byte)

(@)
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Optimizasyon Sonrasi Boyut (Byte)

CNIN | —
LSTM

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000

B Boyut (Byte)

(b)

Optimizasyon Oncesi Dogruluk (%)

CNN
LSTM

91,5 92 92,5 93 93,5

W Dogruluk (%)

(©
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Optimizasyon Sonrasi Dogruluk (%)

CNN | —
LSTM

87,5 88 88,5 89 89,5

B Dogruluk (%)

(d)

Sekil 4.15. a) Optimizasyon once modellerin boyut karsilastirmasi; b) Optimizasyon
sonrast modellerin boyut karsilagtirmasi; ¢) Optimizasyon 6nce modellerin dogruluk
karsilastirmasi; d) Optimizasyon sonrasi modellerin dogruluk karsilagtirmasi

Cizelge 4.3’te yer alan metrikler, gelistirilen LSTM modelinin TinyML
optimizasyonu Oncesinde ve sonrasindaki performanslarint karsilagtirmali olarak
sunmaktadir. Optimizasyon Oncesinde precision, Recall ve F1 Score degerleri sirasiyla
0.91, 0.91 ve 0.90 olarak olgiilmiistiir. Bu degerler modelin optimizasyon dncesinde
yuksek dogrulukta ¢alistigin1 gostermektedir. Optimizasyon sonrasinda ise metrikler
strastyla 0.87, 0.86 ve 0.85’e diismiistiir. Bu diislis, TinyML optimizasyonu siirecinde
karmagiklik ve boyut azaltma siirecinin ve modelin kaynak kisitli sistemler tizerinde
calistirilmasinin gerekliliklerinin bir sonucudur.

Cizelge 4.3. Optimizasyon Oncesi ve sonrasinda performans parametrelerinin
karsilastirilmasi

Performans Optimizasyon | Optimizasyon
Metrikleri Oncesi Sonrasi
Precision 0.91 0.87
Recall 0.91 0.86
F1 Score 0.90 0.85
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Sekil 4.16’da gelistirilen LSTM modelinin MATLAB Programinda ve
STM32H750B gelistirme kart1 iizerindeki bulunan tahmin sonuglari paylasilmistir.
Tahmin ¢iktilari, girdiye ait olasilik dagilimlarini vektor olarak temsil eden formatta
paylagilmistir. Sekil 4.16 a’da, modelin MATLAB tahminleri paylagilmistir. Sekil 4.16
b’de ise output matrix[] degiskeni altinda modelin gomiilii sistem iizerinde yaptigi
tahminler bulunmaktadir. Burada goriildiigii gibi, tahmin degerleri her iki platformda da
aynmidir. STM32CubeIDE’nin debug siirecinde yasanan bir hatadan dolay1 Sekil
4.16a’da output matrix[0] i¢in beklenmedik bir sekilde 29.81 degeri alinmaktadir.
Ancak olasiliklar UART ile HMI ekrana yazdirildiginda sonucun aslinda MATLAB
programinda oldugu gibi 0.0087 oldugu goriilmektedir.

Oludea
Fades o &

(b)

Sekil 4.16. a) Yapilan ¢ikarimin MATLAB Programindaki Sonuglari (Yiizde olarak); b)
Yapilan ¢ikarimin STM32H750B Gelistirme Kart1 tizerindeki Sonuglari (Yiizde olarak)

Calisma her iki platform {izerinde de ayni degerlerin elde eldilmesi ile
tamamlanmuistir. Sonuglar, elistirilen sistemin hem MATLAB ortaminda hem de STM32
gomiilii platformunda tutarlt bir sekilde ¢alistigini ortaya koymaktadir. MATLAB’da
tasarlanan bir modelin TinyML formatina doniistiiriilmesi ve sunucu bagimsiz olarak
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calistirilmasi sistemin tasinabilirligi ve gercek zamanli uygulamalara uygunlugu
agisindan dnemlidir.

Sekil 4.17°deki gorselde, ¢alismanin bir pargast olarak gelistirilmis HMI ekran
tasarimi tasarimi paylasimistir. Sistem, EKG sinyallerinin ve tahmin sonuglarinin
gorsellestirilmesi amaglayan bir donanim — yazilim ¢oziimiidir. Bu sistemde
STM32H750B gelistirme kart1 ile UART protokolii vasitasiyla haberlesen bir
dokunmatik ekran kullanilmistir. Ekran, tahmin edilen aritminin gergek etiketini, tahmin
edilen etiketini, tahmin olasiligi ve en tahmin edilen smiftan sonraki 3 en yliksek
olasilig1 yazdirmak igin kullanilir. Sistem, “SELECT” butonu ile veri tabaninda rastgele
bir R-R araligi seger. Se¢ilen R-R arahiginin grafigi ¢izilir ve sinyale ait etiket
“LABEL:” boliimiiniin sag tarafindan gosterilir. “ANALYZE” butonu ile analiz
tamamlanan sinyalin tahmin edilen etiketi ve yiizdesi ekrana yazdirilir.

Sekil 4.17. HMI Ekran Tasarimi

Tahmin sonuglarma eslik eden olasilik degerleri, sistemin giivenligini artirmak
amacityla ve kullaniciya tahminin dogrulugu hakkinda bilgi vermek amaciyla
kullanilabilir. Bu da, saglik profesyonelleri ve arastirmacilarin karar alma siireclerini
etkileyebilir.

Sekil 4.18°de o6rnek olarak bir tahminin sonucu verilmistir. STM32H750B
gelistirme karti lizerinde ¢alisan algoritma, rastgele secilen sinyalin grafigini ¢izdirmis,
ve dogru olarak tahmin etmistir. Ornekteki aritmi tipi Nodal erken atimdir (Nodal
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Premature Beat). Tahmin olasiligini ise %68.54°tiir. Sonraki olasiliklar ise %7.22,
%7.12 ve %6.24 tiir.

LABEL: Nod. Pre.

! 2. %7.2168
PRED.:Nod. Pre. 3.9%7.1179

%: 68.542 4. % 6.2360
.3 "FETT
T ‘ ANALYL‘J N

Sekil 4.18. HMI ekran iizerinde 6rnek analiz sonucu
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6. SONUCLAR

Bu ¢alisma, EKG aritmilerinin makine 6grenmesi ile gomiilii sistemler {izerinde
simiflandirilmas:  hedefiyle yola c¢ikmistir. TinyML  teknolojisi  kullanilarak
STM32H750B gelistirme karti {izerinde ¢alisan LSTM modeli basariyla uygulanmustir.
MATLAB programinda olusturulan model, TinyML optimizasyonu Oncesinde %93
dogrulukta caligmakta olup, optimizasyon sonrasinda ise %88 dogrulukta calismaktadir.
Dogruluk orani biiyiik 6l¢iide korunmustur. Elde edilen model verimliligi, gelecekteki
tibbi cihaz ¢alismalarina 6nemli katkilar sunabilecek potansiyeldedir.

Calisma, ozellikle gomiilii sistemler gibi diisiik giliclii ve smirlt hesaplama
yetenegi olan sistemlerin getirdigi zorluklara odaklanmakla birlikte, gercek zamanlh
sinyallerin TinyML ile kisitli sistemler iizerinde analiz edilmesine ydnelik bir yol
haritas1 sunmaktadir. Fizyolojik ya da fizyoljik olmayan sinyaller, TinyML yaklagim1
sayesinde optimize edilen modeller ile analiz edilebilir. Elde edilen modeller, dogruluk
oranindaki bir miktar diislise ragmen verimli bir sistem olusturmaya yeterlidir.

Daha once belirtildigi gibi ¢alisma, TinyML teknolojisinin verimli modeller
gelistirmekteki performansini gostermeyi hedeflemektedir. TinyML ile optimize edilmis
derin 6grenme modelleri, alt 6rnekleme, dalgacik doniisiimii, uygun gelistirme kart1 ve
uygun derin 6grenme modeli gibi tekniklerle birlikte desteklendiginde kisitli cihazlar
tizerinde literatlirdeki diger ¢aligmalarin dogruluk oranlarina yakin bir dogruluk orani ile
caligmaktadir. Ancak dogruluk orani, giris verilerinin kalitesi, optimizasyon diizeyi, 6n
isleme tekniklerinin se¢imi gibi bir ¢ok parametreye baglidir. Baslangigta belirlenen
hedefler gergeklestirilmis olup ¢alismanin hipotezi dogrulanmistir.

STM32H750B gelistirme kart1 ilizerinde yapilan testler, ¢alismanin  saglik
alanina kolayca adapte olabilecegini gostermektedir. TinyML teknolojisi, diisiik
maliyetli, tasinabilir ve enerji verimli giyilebilir saglik teknolojilerinin gelistirilmesinde
temel tas1 olabilir. Model, kalp ritim bozukluklarinin erken teshisinde kullanilabilir.
Giyilebilir EKG cihazlarina entegre edilmesiyle anormal durumlar gercek zamanli
olarak tespit edilebilir ve miidahale imkani saglayabilir. Model, sadece anormal
durumlarin merkeze iletilmesi ile biiyiik bant genisligi tasarrufu saglayabilir ve
kullanicisin1 uyarabilir.  Gelistirilen ¢oziim geleneksel tibbi cihazlara kiyasla oldukca
diisiik maliyetlidir. Bu, diistiik gelirli toplumlarin saglik hizmetine erisimini artirir.
TinyML, hastaliklarin dogrudan tedavi edilmesinde kullanilmasiyla birlikle, saglik
profesyonellerinin is yiikiinii azaltarak saglik hizmetlerinin daha verimli ve etkin
sunumuna katki sunabilir. Uzun EKG kayitlarinin hasta iizerinde gergeklestirilmesi,
anormal olan durumlarin igaretlenmesi gibi birgok yontem ile ulusal saglik sisteminin ve
profesyonellerin is yiikiinii azaltilmasinda kullanilabilir.

Bu calismada donanim kisitlamalari nedeniyle bir¢ok zorluk ve kisitlama ile
karsilagilmistir.  Bu  zorluklar, gelecekte yapilacak donanim ve optimizasyon
caligmalar ile asilacaktir. Hibrit algoritmalar, veriyi daha iyi 6zetleyen veri setleri gibi
diger olanaklar dogrulugun artirilmasini saglayabilir.

Gelecekteki calismalar, daha genis ve cesitli veri setleri ile egitilmis, daha

ylksek performansli modellerin olusturulmasina yonelik olmalidir. Aritmi ydniinden
daha zengin olan, birden fazla R-R aralig1 iceren yada igerisinde giiriiltii bulunduran

57



SONUCLAR D.C. OZBEY

verilerin kullanim1 sonraki calismalarin konusu olabilir. Yiiksek performansi ve
hesaplama ihtiyact ile bilinen Morlet dalgacik fonksiyonu yerine diger dalgacik
doniistimii fonksiyonlarinin kullanildig1 bir model gelistirilebilir.

Son olarak, cihaz maliyetini ve enerji tiilketimini minimize eden 6n isleme
yontemlerinin  TinyML ile birlikte kullanilmasi gelecekte tasinabilir cihazlardaki
TinyML kullanimini artiracaktir. TinyML, bu ¢alisma ile birlikte potansiyelini ortaya
koymustur.
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